Universidad de Alcala

Escuela Politécnica Superior

Grado en Ingenieria Telematica

Trabajo Fin de Grado

Diseno, implementacion y evaluacion de un sistema de
segmentacion y seguimiento de partes del cuerpo basado en

“Deep Learning”

Autor: Cristina Rodriguez Larrén

Tutor: Javier Macias Guarasa

Cotutora: Leticia Monasterio Expodsito

2022






UNIVERSIDAD DE ALCALA

ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR

Grado en Ingenieria Telematica
Trabajo Fin de Grado

iseno, implementacion valuacion un sistem
Diseno, lementacio evaluacion de sistema de
segmentacion y seguimiento de partes del cuerpo basado en

“Deep Learning”
Autora: Cristina Rodriguez Larrén

Tutor: Javier Macias Guarasa

Cotutora: Leticia Monasterio Expédsito

Tribunal:

Presidente: Manuel Mazo Quintas
Vocal 1°: Daniel Pizarro Pérez

Vocal 2°: Javier Macias Guarasa

Fecha de deposito: 12 de septiembre de 2022






A mi familia, amigos y seres queridos.

“El logro real no depende tanto del talento como de la capacidad de sequir adelante a pesar de los
fracasos”

Daniel Goleman






Agradecimientos

La vida es un diez por ciento como la hacemos y un

noventa por ciento como la tomamos.

Irving Berlin

A mis tutores, Javier y Leticia, les agradezco toda la ayuda y conocimientos que me han ofrecido y

transmitido para poder llevar a cabo este proyecto.

Mencién especial a todas aquellas personas que han estado conmigo en este largo camino de la uni-
versidad. Como Valeria, mi companera en el comienzo de esta gran aventura y Maria por contribuir en

este bonito final.

Mi eterno agradecimiento a toda mi familia, en especial a mi madre, padre, hermana y como no, mis

segundas madres, mi tia Inés y mi tia Tere. Todos ellos siempre participes de cada paso y cada progreso.

Y, por supuesto, también se lo queria agradecer a esa familia que se elige, a todo mi grupo de amigas

por no dudar nunca de mi, y a Gorka por ese apoyo incondicional.






Resumen

El objetivo de este trabajo es la investigacion y desarrollo de un sistema de segmentacién y seguimiento de
partes del cuerpo basado en técnicas de "Deep Learning". El aprendizaje profundo utiliza redes neuronales
artificiales con diferentes niveles o capas conectadas. Estas redes son utilizadas para hacer predicciones de
unos datos de entrada tras una etapa de entrenamiento. Los datos de entrada orientados a este proyecto

son videos RGB recopilados de diferentes bases de datos.

Tras una larga busqueda, se recopilaron diferentes sistemas y bases de datos disponibles orientados
a la deteccién de la postura humana en 3D. Se seleccion6 uno de los sistemas y una base de datos
para comenzar con el desarrollo. Se puso en marcha el sistema consiguiendo unos resultados 6ptimos. Y,
después, se introdujeron dos propuestas. La primera propuesta orientada a comprobar la funcionalidad del
sistema con una nueva base de datos. Y, la segunda propuesta, consistia en hacer diferentes experimentos
con los distintos tipos de entrenamiento que nos encontramos, cambiando también ciertos valores (como

el batch size) para detectar la combinacién que mejores resultados ofrecia.

Palabras clave: Estimacién de pose humana 3D, aprendizaje profundo.






Abstract

The objective of this work is the research and development of a body part segmentation and tracking
system based on deep learning techniques. Deep learning uses artificial neural networks with different
levels or layers connected. These networks are used to make predictions from input data after a training
stage. The input data targeted for this project are RGB videos collected from different databases.

After a long search, different available systems and databases oriented to 3D human pose detection
were collected. One of the systems and a database was selected to start with the development. The
system was implemented and optimal results were achieved. Then, two proposals were introduced. The
first proposal was to test the functionality of the system with a new database. And, the second proposal
consisted of carrying out different experiments with the different types of training that we found, also

changing certain values (such as the batch size) to detect the combination that offered the best results.

Keywords: 3D human pose estimation, deep learning.
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Capitulo 1

Introduccion

Vive como si fueras a morir manana; aprende como si

el mundo fuera a durar para siempre.

Mahatma Gandhi

1.1 Presentacion

Este documento describe el Trabajo Fin de Grado (TFG) de la titulacién correspondiente al Grado en
Ingenierfa Telematica (GIT) de la universidad de Alcald. El trabajo se enfoca dentro del drea de la
tecnologia aplicada en el entorno sanitario, en el problema del analisis de las restricciones cognitivas y de
movilidad fisica que afectan a millones de personas en el mundo. Para poder solventar este problema o
“hacer que sea maés facil convivir con é1”, se debe abordar un estudio las capacidades cognitivas y motoras
de las personas y asi conocer el grado de discapacidad que pueden tener. La solucién a este problema se
centra en sistemas basados en aprendizaje maquina capaces de analizar dichos aspectos. Estos sistemas
se desarrollan dentro del contexto de la Inteligencia Artificial (IA) con tecnologias propias de maching

learning, en concreto deep learning o aprendizaje profundo.

Las técnicas propias de las redes neuronales profundas son utilizadas para el desarrollo de algoritmos
que permitan a través de unos datos de entrada poder llegar a conocer la capacidad funcional que tiene la
persona en estudio. Los datos de entrada pueden verse como secuencias de imégenes o video que captan
los movimientos y gestos de uno o varios individuos. Esto se consigue con un entrenamiento previo de la
arquitectura con una gran cantidad de datos de entrada para poder procesarlos y conseguir resultados
fiables.

Por todo ello, este trabajo tiene como objetivo el estudio y desarrollo de estrategias y algoritmos
que permitan la deteccién y localizacién de las diferentes articulaciones del cuerpo humano utilizando
secuencias de imdgenes captadas por cdmaras de video y profundidad 3D y RGB [20]. Para el desarrollo
del trabajo los datos utilizados referidos a las secuencias de video son extraidos de bases de datos del sitio
web correspondiente. Y, para su posterior utilizacion, se llevan a cabo diferentes técnicas de procesamiento

de video.

Han sido motivo de estudio y evaluacién aquellas arquitecturas y bases de datos halladas en la red

capaces de operar con la cuestién de la estimacién de pose humana en 3D.
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1.2 Motivacion

Este proyecto ha sido impulsado por dos grandes campos: la necesidad de poder detectar y asi ayudar a
personas con funcionalidad limitada y, el interés de conocer e interactuar con méquinas inteligentes de

procesamiento de datos.

Actualmente hay muchas personas con movilidad fisica reducida debido a diferentes causas como
pueden ser una enfermedad, patologia hereditaria o desarrollada con el tiempo o simplemente una dolencia,
lesién o facturaciéon de algin miembro del cuerpo. Esto indica que también se incrementa el niimero de
personas con discapacidad o con dependencia hacia otra persona, animal o maquina. Esto Gltimo siempre
que sea necesario para favorecer el nivel de vida de las personas afectadas y con él, el desarrollo de sus

actividades cotidianas.

Para hablar de cifras reales, el Observatorio Estatal de la Discapacidad (OED) es una herramienta
técnica de la Direccion General del Estado enfocada a la ciudadania, las administraciones publicas,
las universidades y el tercer sector con el fin de recopilar, sistematizar, actualizar, generar y difundir
informacién relacionada con el ambito de la discapacidad. Segiin un estudio realizado por el OED se
conoce que el numero total de personas que se han declarado con discapacidad en el afio 2020 suma
un total de 4, 38 millones de personas (94,9 por cada 1,000 habitantes). Es decir, este nimero aumenta
sumando todas aquellas personas no declaradas. En la tabla de la figura 1.1 se muestra en més detalle el

nimero de personas con discapacidad segun el sexo y el tipo de discapacidad.

Total 81,2 1121
Movilidad 38,9 68,5
Vida doméstica 31,8 57,8
Audicién 24,2 31,0
Autocuidado 22,9 38,0
Comunicacién 18,8 23,7
Vision 18,4 28,6
Interacciones y relaciones personales 13,5 13,8
Aprendizaje, aplicacion del conocimiento

y desarrollo de tareas 13,4 18,2

Tabla 1.1: Tabla de personas con incapacidad reconocida separadas por sexo y tipo de discapacidad en
el afio 2020 [19].

Si analizamos en profundidad estos valores podemos apreciar como el niimero de personas con cierta
discapacidad es muy grande, aumentando esta cifra, por desgracia, cada afo. Por ello, hoy en dia se da
mucha importancia a este tema y se estan llevando a cabo muchas investigaciones y proyectos tanto para
evaluar y calcular la incapacidad de un individuo como para més tarde tener conocimientos para ayudar

a esas personas a tener una vida més cémoda.

Por otro lado, la TA estd revolucionando la sociedad actual llevando el mundo entero a una era ain
més motivada por la tecnologia. Las maquinas inteligentes son cada vez mas utilizadas en diferentes
ambitos, hasta el punto de que todo lo que nos rodea dia a dia esta influido por ello. El principal objetivo
de la aplicaciéon de esta ciencia en el mundo de la medicina es analizar la relaciéon entre los métodos
de prevencién, diagndstico o tratamiento y sus resultados para los pacientes [21]. El maching learning o
aprendizaje automatico es uno de los tipos més conocidos de IA que aprovecha los avances en tecnologia

de las Tecnologias de la Informacién (TT) para el aprendizaje supervisado. Y, dentro de ella cabe destacar
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la tecnologia deep learning que consiste en el despliegue de redes neuronales profundas para la generacion

de sistemas predictivos que pretenden simular cémo el cerebro humano aprende una informacion.

Por todo ello, recopilando y mezclando ambos campos podemos encuadrar el trabajo dentro en el
proyecto EYEFUL [22], que plantea explotar las capacidades de los sistemas multisensoriales para realizar
una evaluacién automatica de las limitaciones funcionales de personas al realizar las actividades de la
vida cotidiana. La forma de hacerlo es analizando la interaccién entre personas y objetos en secuencias

audiovisuales de dichas actividades.

Dicho esto, este trabajo fin de grado se integra en los objetivos del proyecto EYEFUL (ver logo del

proyectol.1) n lo referido al estudio de los elementos relacionados con la pose y el movimiento del cuerpo

humano.

Figura 1.1: Logo del proyecto EYEFUL

La estimacién de la postura humana en 2D y 3D [23] ha logrado alcanzar una precisién notable en
los ultimos tiempos ya que es uno de los campos més estudiados dentro del aprendizaje profundo, y la
literatura al respecto es bastante extensa. Consta de un conjunto de técnicas de deep learning que, a
partir de imagenes y videos hacen las labores de captar y determinar la forma del cuerpo humano y
percibir los movimientos del cuerpo del individuo en estudio (ver imagen 1.2). Lo que se busca es hacer

una segmentacion de las articulaciones lo més real posible con ayuda de puntos clave para calcular la

posicion “real” dentro del espacio bidimensional o tridimensional.

Figura 1.2: Estimacion de pose sobre una imagen 2D vs la representa de la estimacion de pose 3D sobre
el eje de coordenadas [1].
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Son numerosas las aplicaciones que tienen estos sistemas de aprendizaje profundo. No solo se desa-
rrollan en el area de la salud, que es en el sector al que corresponde este proyecto, sino que también se
experimenta con ellos en las areas de seguridad, deporte, industria, etc. Todas estas areas se encuentran
aun en desarrollo. Pero el empleo de estas técnicas de aprendizaje profundo para construir un algoritmo

de este calibre no es tarea facil puesto que hay que enfrentarse a problemas complejos como son:

e Imagen rotada.
e Oclusion de alguna articulacion.
e Necesidad de conseguir un gran nimero de imagenes anotadas por expertos humanos.

e Buena comprensién de las diferentes disciplinas de la TA.

1.3 Objetivos y desarrollo

La investigacién que se lleva a cabo en este proyecto estd enfocada a la identificacion y posterior estudio del
problema de movilidad que tienen algunas personas en la actualidad. Es decir, ser capaces de identificar el
nivel de capacidad motora y cognitiva de un individuo de cualquier edad. Para reconocer e identificar las
competencias fisicas del individuo es necesario hacer un estudio detallado de ello. Dicho estudio requiere
tratar con elementos relacionados con la pose de personas (posicién y orientacién), y el movimiento de
la misma (velocidad, cadencia, continuidad, equilibrio, coordinacién, etc.). Y, a través de la visualizacién
virtual realizar un analisis de los cambios de desplazamiento del cuerpo y articulaciones para para poder

reconocer cada una de ellas y apreciar los movimientos.

El objetivo fundamental de este proyecto es el disefio, implementacion y evaluacién de ciertas estra-
tegias y algoritmos que permitan la identificacién de las diferentes articulaciones del cuerpo. El trabajo
implicard la utilizacién de técnicas de procesamiento de video tanto RGB como de profundidad [24].
Estas se combinan con las de TA basdndose en sistemas algoritmicos de estimacién de pose con redes
neuronales. Lo que se trata es de conseguir una estimaciéon de pose 3D lo més cercana a la realidad, es

decir, que los resultados obtenidos tengan una tasa de error lo mas baja posible.

El entorno de desarrollo se apoyard en una plataforma GNU /Linux, sobre el lenguaje de programacién

Python, usando librerias avanzadas de procesamiento.

Los objetivos especificos de este proyecto expuestos en orden cronologico acorde a su tiempo de

ejecucién son los mostrados a continuacién:

e Formacién en tecnologias de aprendizaje maquina aplicadas a estimacién de pose.

e Revision del estado del arte para estimacién de pose 3D, incluyendo técnicas de deep learning
basadas en Red Neuronal Convolucional (CNN). Busqueda de informacién relacionada con ayuda

de trabajos anteriores, asi como conocer las librerias necesarias de Python.

e Seleccién de sistemas con criterios de funcionalidad y disponibilidad. Durante el desarrollo del
trabajo se plantean y analizan diferentes arquitecturas y bases de datos seleccionando después la

mas adecuada para trabajar con ella.

e Puesta en marcha del sistema de estimacion de pose. Descarga de las aplicaciones que se van a

utilizar, asi como todas las librerias Python necesarias para poder ejecutar el cédigo.

e Modificacion y evaluacién de los sistemas seleccionados.
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o Evaluacién rigurosa. Analizar los resultados obtenidos y compararlos con los reales (ground truth).

e Documentacion de dicho trabajo. Dejar escrito todos los procesos y evaluaciones realizadas, asi

como los resultados.

1.4 Organizacion de la memoria

Esta memoria se organiza en 6 grandes capitulos que recogen todo el proceso desde el inicio del estudio
hasta su implantacion final. El inicio parte de las primeras investigaciones de fuentes de datos, asi como la
formacion en tecnologias de aprendizaje maquina aplicadas a estimacién de pose. Y, el final, comprende

los resultados obtenidos tras todo el estudio. A continuacién se detalla la estructura:

e Capitulo 1. Contiene la presentacién del TFQG, las causas principales de la motivacién del estudio
de las técnicas de deep learning, los objetivos esenciales y complementarios del proyecto, asi como
el desarrollo hasta llegar a ellos. También se deja documentada la estructura del documento y los

capitulos que lo componen.

e Capitulo 2. Comprende el estado del arte para estimacién de pose 3D. Se explica la teorfa en
tecnologias de aprendizaje de maquina aplicadas a estimaciéon de pose que hay detras del proyecto.
Incluye explicaciones detalladas de las técnicas de deep learning basadas en CNN relatando los
diversos tipos que hay y sus funciones bésicas. También se cuenta la importancia del entrenamiento
en redes, asi como sus diferentes versiones. Incluye, ademés, informacion relacionada con el lenguaje

de programacion utilizado, asi como las librerias necesarias de Python.

e Capitulo 3. En este capitulo se plantean y analizan una lista de diferentes sistemas disponibles asi
como de bases de datos distintas. Todas ellas puestas en estudio por el cumplimiento de algunas de
las caracteristicas que se pone como obligatoria para llegar a elegir la mas adecuada para trabajar

con ella. Estas caracteristicas se basan en los criterios de funcionalidad y disponibilidad.

¢ Capitulo 4. Se documenta de forma detallada el completo desarrollo del proyecto. También describe
la puesta en marcha del sistema de estimaciéon de pose 3D y la descarga de las aplicaciones que se

van a utilizar. Incluye las modificaciones realizadas al sistema.

o Capitulo 5. Apartado de recopilacién de resultados. Se lleva a cabo una evaluacién rigurosa anali-
zando los resultados obtenidos y su posterior comparacién con los estimados. Para ello se explican

en detalle todos los experimentos realizados.

o Capitulo 6. Recoge las conclusiones finales del proyecto. Incluye un apartado de “lineas futuras”

donde se sugieren posibles mejoras o avances que se pueden afiadir en un futuro al trabajo.

Tras la bibliografia, que recoge todas las referencias empleadas para el desarrollo del proyecto, tam-
bién aparece el apéndice A. Incluye un listado de todas las herramientas y recursos necesarios para la

elaboracién del proyecto. Dividido en elementos hardware y software.






Capitulo 2

Estudio tedrico

Siempre se llega a alguna parte si se camina lo bastante.

Alicia en el pais de las maravillas

2.1 Introduccion

En este capitulo se aborda el estudio de las redes neuronales y su clasificacién. Para poder entender mejor
la estructura de una red neuronal, se amplia la informacién comparandolas con las neuronas del cerebro

humano.

Por otro lado se especifica qué es la CNN y para qué se utiliza. También se explica con exactitud todo
el conjunto de capas que compone una red neuronal, tanto la primera capa de partida, la capas ocultas
y la capa final. En estas capas ocultas se encuentra la verdadera potencia de la red ya que depende de la
configuracion que se especifique para que realice un tipo de tareas u otro. La configuraciéon de cada una

de las diferentes capas define la arquitectura de la red neuronal.

Ademads, uno de los apartados de este capitulo explica la importancia del entrenamiento de las redes
neuronales. Se desarrollan también de forma detallada, los diversos tipos de entrenamiento que existen
(supervisado, no supervisado y semi-supervisado), ya que en el desarrollo de este proyecto se evaliian

diferentes situaciones dependiendo de este factor.

Y, por dltimo pero no menos importante, se pretende dar un espacio en este trabajo a definir uno
de los lenguajes de programacién con mas éxito de nuestros tiempos como es el caso de Python y sus

librerias.

2.2 Redes neuronales

El deep learning es un tipo de aprendizaje automatico que utiliza algoritmos disenados para funcionar
de manera parecida al cerebro humano cuando averigua nueva informacién [25]. El equivalente al cerebro
humano en lenguaje maquina son las llamadas redes neuronales. El cerebro humano es un érgano complejo
capaz de regular y controlar la mayoria de funciones de nuestro cuerpo (movimientos y gestos), controlar
las funciones vitales, inclusive dominar los pensamientos (emociones y conductas) que pasan por nuestra
mente. Su similitud con la redes neuronales ha pasado a ser un foco de estudio para muchas personas y

un auténtico reto tratar de reproducirlo con ayuda de las técnicas de T1 y de TA.
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Una red neuronal es un algoritmo que tiene como objetivo simular el comportamiento del cerebro
biolégico tratando de replicarlo con neuronas artificiales interconectadas almacenadas en filas llamadas

capas [26].

2.2.1 Redes Neuronales Bioldgicas (BNN) vs Redes Neuronales Artificiales
(RNA)

Primeramente es necesario conocer el funcionamiento del cerebro biolégico. Se compone de neuronas
que son células emisoras y receptoras especializadas en recibir, procesar y transmitir informacién a través
de pequenios impulsos nerviosos. Los sentidos de la vista, el oido, el gusto, el tacto y el olfato proporcio-
nan la informacién al cerebro. Luego procesa esta informacién, la interpreta y la integra utilizando las

neuronas. Las partes principales de cada una de estas células son (ver figura 2.1):

e Soma o cuerpo celular (6) que corresponde a la parte principal de la neurona.
o Axones (3) que son extensiones que salen del soma.

« Botones terminales (2) en las partes finales de los axones. Puntos de conexién neuronal donde se

produce la sinapsis (5), es decir el intercambio de informacién neuronal.

o Algunas neuronas, como las neuronas sensoriales y motoras, estan envueltas en una capa de mielina

(4). Esta capa ayuda a facilitar una transmisién més rédpida de informacién entre las neuronas.

o Las dendritas (1) son ramificaciones en forma de arbol que salen del soma. Las dendritas son el

componente de las neuronas que permiten la comunicacion.

Figura 2.1: Esquema de neuronas conectadas. Los niimeros pertenecen a las partes descritas en este
apartado [2].

Ahora bien, como se ha dicho en ocasiones anteriores, las RINA tratan de asemejarse a la estructura de
BNN. La forma de hacerlo es creando las redes por software pudiendo usar computadores muy potentes.
Para mantener las caracteristicas propias de las BNN, la neurona artificial o perceptron se define por
tener una gran variacion de entradas compuestas por datos originales o salidas de neuronas préximas.
Cada entrada tiene dada por una conexién que tiene cierto peso los cuales corresponden con la eficacia

sindptica de la neurona bioldgica. Cada neurona posee un valor umbral. Dentro de cada neurona se
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suman las entradas, y se resta el valor umbral de la neurona. Todo ello genera la activacién de la neurona
o potencial post-sindptico (PSP) mediante una sefial de activacién que se procesa por una funcién de

activacién o funcién de transferencia, dando a la salida de la neurona.

En la figura 2.2 se puede ver de una manera mas visual la relacién que existe entre las partes de las

neuronas biolégicas y las neuronas artificiales.

Neuronas
Axon Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
X Cuello
del axén
X2
f Axon
Salida
Funcion de
X activacion
Entradas Pesos Neuronas
artificiales

Sumatorio y umbral

Figura 2.2: Esquema de equivalencia entre las partes de las neuronas biologicas y las neuronas
artificiales [3].

Como dato curioso, cabe mencionar que los datos por el silicio se transportan mucho mas rapido que

en el cerebro biolégico sin embargo, el cerebro tiene un mayor cantidad de conexiones como ventaja.

2.2.2 Elementos de las redes neuronales

Algunos de los elementos mas importantes de las redes neuronales son los siguientes:

e Numero de capas. Se diferencian las monocapa o perceptron simple de las perceptrén multicapa
(MLP) (ver figura 2.3). Las monocapa tienen la capa de entrada conectada a la capa. Por su lado,
las multicapas tienen diversas capas de neuronas intermedias entre las conexiones de entrada y
las de salida, denominadas capas ocultas conectadas o no entre ellas. Ejemplo: red Adeline (red

monocapa) y red Madaline (red multicapa, surge de la combinacién de médulos Adeline) [27].

Capa Capa Capa
de entrada de salida de entrada

—- . Capa de salida
—-
— /

Capas ocultas

Figura 2.3: A la izquierda: esquema de red monocapa. A la derecha: MLP [4].

e Tipo de conexiones. La distribuciéon de las neuronas forman capas y se pueden conectar con neu-
ronas situadas justo después en la estructura sin conexiones hacia atrés, en este caso se trata de

una configuracién hacia adelante, llamada feedforward [28] o redes neuronales no recurrentes. Por



10 Capitulo 2. Estudio tedrico

el contrario, hablarfamos de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN). En las no recurrentes la
informacién tiene un solo sentido de forma que siempre se conectan a capas siguientes y no pos-
teriores. Carecen de realimentacién y memoria, y no forman ciclos (no se utilizan mucho). En las
redes neuronales recurrentes si hay conexiones en la misma capa o distintas de realimentacién entre

las neuronas, por ello forman ciclos y tienen memoria.

e Grado de conexiones. La entrada carece de propiedades neuronales, ya que las unidades que la
forman solo introducen valores que méas adelante seran procesados por la red. Las neuronas de las
capas oculta y de salida estan interconectadas al resto de neuronas de las capas precedentes. En
general, en la mayoria de aplicaciones son mejores las redes completamente conectadas, aunque
es posible el diseno de redes en las que se pueda mejorar el rendimiento con la eliminacién de
alguna conexion. Existen dos tipos: las redes neuronales parcial o totalmente conectadas. En las
redes neuronales totalmente conectadas todas las neuronas estdn interconectadas. En las redes

parcialmente conectadas esto no ocurre.

2.3 Red Neuronal Convolucional (CNN)

De los multiples sistemas de RNA que existen, el que més nos interesa para tratar este proyecto son las
CNN o redes neuronales convolucionales. Estas redes neuronales poseen uno de los algoritmos principales
que contribuyen en el desarrollo y perfeccionamiento del aprendizaje maquina. Son especialmente ttiles
para la buiisqueda de patrones en imagenes, clasificacion de escenas y categorizacién de objetos, tomando

las imégenes y escenas como input para posteriores predicciones.

Pero, para poder utilizar las CNN hace falta conocer las diferentes capas que componen su red asi
como qué se requiere para un entrenamiento. Realizar un entrenamiento no resulta tarea ficil ya que para
llevarlo acabo es necesario una gran cantidad de muestras. Es decir, cuantas mas muestras se empleen, con
mayor exactitud captaran las neuronas de la red las caracteristicas tinicas de cada uno de los objetos. Por
poner un ejemplo, en el caso de este trabajo, la red va a ser capaz de reconocer una articulacién porque
ya la ha visto anteriormente en muchas ocasiones. El sistema no solo buscara articulaciones semejantes
sino que interferird en imagenes que no conozca pero si relacione por la existencia de similitudes. Esta es

considerada la parte inteligente del conocimiento que obtiene una red neuronal.

2.3.1 Capas

Las CNN son una serie de redes que fueron creadas pensando en cémo funciona un cerebro humano. La
corteza cerebral estd formada por diferentes capas de tejido neuronal y cada una de estas capas posee
una especializacion funcional diferente. Llevando esto al campo de la TA, las redes neuronales son capaces
de aprender en los diferentes niveles de abstraccion hasta conseguir definir y clasificar con exactitud el

objeto de la imagen inicial de entrada.

Para poder explicar la segmentacién de capas de la arquitectura de las CNN, es necesario saber que,
cuando se procesan imagenes, la red capta el contenido de la entrada como pixeles. Una imagen en
escala de grises (1 color) necesita 28 x 28pizeles = 784 neuronas. Sin embargo, la convolucién con una
imagen RGB (ver figura 2.4) en color necesita 3 canales de entrada (colores rojo, verde y azul) con
28 x 28 x 3pireles = 2352 neuronas; el resultado en ambos casos se da en 1 solo canal. También hay
que tener en cuenta que al alimentar la red, hay que normalizar los valores de entrada. Si los colores de
los pixeles se codifican de 0 a 255; cuando se introducen los valores se transforman como "valor/255”

quedando siempre un namero entre 0 y 1.
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Figura 2.4: Ejemplo de imagen en color [5].

El concepto de arquitectura definida en el &mbito de las redes neuronales hace mencién tanto al nimero
de capas neuronales y de neuronas en cada una de ellas, como a las conexiones entre neuronas o capas
(tipo de neuronas e incluso a la forma en la que son entrenadas). La arquitectura de las CNN puede ser
muy variada y por ello existen varios tipos como AlexNet, ImageNet, Red Visual Graphics Group (VGG),
GoogleNet, ResNet (y variaciones), SegNet, etc. A pesar de las variedades de arquitecturas neuronales
que existen todas se componen de 3 capas principales. Estas capas varian en nimero segtn las funciones

que quiera cumplir la red:

e Primera capa de partida o entrada. Alcanza a diferenciar formas simples, colores o bordes.

o Capaf(s) intermedias ocultas o hidden layers. Toman ese nombre ya que las entradas y salidas de
estas capas intermedias se encuentran enmascaradas por la funciéon de activacién y la implicacién
de una operacién matematica que es la convolucién (de ahi el nombre de CNN) (ver ejemplo en la

figura 2.5). Pueden llegar a distinguir combinaciones de colores y bordes.

o Capa de salida. Es capaz de reconocer formas mds complejas como un rostro o silueta [29]

8 O Permo
0) {Softmax } O cato
O O Pajaro
IMAGEN DE 1er CONVOLUCION 22 CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:
ENTRADA e FILTROS (Y SUCESIVAS)  MULTICAPA CLASIFICACION
e RELU (fully connected) ONE-HOT
e SUBSAMPLING ENCODED

Figura 2.5: Ejemplo de arquitectura de una CNN [5].
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Dentro de las capas intermedias o capas ocultas, algunas de las funciones mas importantes que pueden
desempenar dichas capas son: convolucionales (incluye funcién de activacién), pooling y fully connected.
Estas operaciones se repiten consecutivamente en cientos de capas, de manera que cada capa aprende a

identificar diversas caracteristicas.

2.3.1.1 Convolucional

Aqui es donde comienzan el “procesado distintivo” de las CNN, es decir, se llevan a cabo las convolucio-
nes. Consiste en tomar “grupos de pixeles adyacentes” de la imagen de entrada, convertida ya en matriz
(tensor), y procesarlos matemdticamente haciendo un producto escalar contra pequefias matrices llama-
das kernel (o niicleo de convolucién) como se puede ver en la figura 2.6. Un kernel es un componente
importante de una red neuronal convolucional. Se considera un filtro que se puede aplicar a las imégenes
para conseguir caracteristicas o patrones de ella (bordes, enfoque, desenfoque, etc.). La aplicacién no es

de 1 kernel, si no que se hace con varios kernel (filtros).

Para poner un ejemplo, en una primera convolucion utilizando 32 filtros, obtendriamos 32 matrices
de salida (este conjunto se conoce como feature mapping). El tamano de cada una seria de 28 x 28 x 1

sumando 25,088 neuronas para la primera capa oculta de neuronas.

06086 11,2/0,6/0,6(1,2
0,6 6 11,2|10,610,6(1,2

0,6/0,6/0,6/0.6 11,211,2
0,6 0.6

Figura 2.6: Ejemplo del funcionamiento del kernel. Realiza el producto escalar con la imagen de
entrada. Desplazamiento o stride de 1 pixel direcciéon izquierda-derecha y de arriba-abajo mientras
genera una matriz nueva [5].

A medida que se desplaza el kernel se obtiene imagen nueva filtrada. Continuando con el ejemplo
anterior, para esta primera convolucién se obtendrian 32 imédgenes nuevas filtradas. Estas imégenes lo

que dibujan son caracteristicas de la original. Esto ayuda en un futuro a la distincién entre objetos.

IMAGEN KERNEL CONVOLUCION APLICO RELU
DEL KERNEL
0,6|0,6 1101 11,210,6(/0,6(1,2 0| o0(06(1,2
0,6 0,6 2(0]-2 | > H1,2(0,6+0,6(|1,2 D 0/06| 0]1,2
0,6/0,6(0,6|0,6 1101 1,211,241,2(1,2 0112 0[1,2
0,6 0,6 0,6(1,211,2(0,6 0(1,2| 0|08

Figura 2.7: Ejemplo de convolucién con un kernel aplicando la funciéon de activaciéon Rectifier Linear
Unit (ReLu) [5].

Una vez hecho esto, para conseguir una prediccién lo mas proxima a la realidad posible, es necesario
una correcta eleccion de la funciéon de activacién. Por tanto, debe ser elegida cuidadosamente para cada
una de las redes de aprendizaje profundo alcancen la convergencia y conseguir asi que la red aprenda.
La funcién de activacién actiia como filtro, funciéon limitadora o umbral, para modificar el valor

del resultado o imponer un limite que se debe sobrepasar para poder proseguir a otra neurona (ejemplo
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de aplicacién en figura 2.7). Transmite la informacién generada por la combinacién lineal de los pesos
y las entradas por las conexiones de salida. El producto escalar mas utilizado para este tipo de redes
neuronales suele ser el producto interno de Frobenius que consiste en una operacién binaria que devuelve
un escalar a partir de dos matrices. Por su parte, el interés por la funcién activacion es generalmente,

crear un modelo no lineal y por lo tanto, més complejo (explicacién apartado 2.3.1.2).

La normalizacién en lotes (Batch normalization) consiste en anadir un paso extra (habitualmente
entre las neuronas y la funcién de activacién), con la idea de normalizar las activaciones de salida. Los
tres hiperpardmetros [30] de la normalizacién por lotes y que controlan el tamafio del volumen de salida
son: la profundidad, la zancada y el relleno con ceros. La profundidad del volumen de salida corresponde
a la cantidad de filtros que se plantea usar. La zancada con la que se desplaza el filtro. Y, el relleno a
ceros o padding que consiste en agregar pixeles de valor 0 en torno a la imagen original. Destacan dos
usos: uno es para que cuando se realiza la convolucién la imagen resultante sea del mismo tamano al de
la imagen inicial; el segundo uso es para recopilar la informacién relevante mas cerca del centro, ya que
esta informacion puede estar en las esquinas de la imagen y, al realizar convolucién, el filtro pase mas por

el centro que en las esquinas[29].

El tamafio de la salida de la capa de convolucién se calcula con la siguiente férmula 2.1 donde la

variable “Entrada” corresponde al tamano del filtro de entrada:

Salida = ((Entrada)/zancada) + 1. (2.1)

A la imagen resultante de este proceso se le denomina “mapa de caracteristicas” o de activacion.

2.3.1.2 Funcion de activacion

Las funciones de activacién mds utilizadas y conocidas son: funcién lineal o identidad (no modifica),
funcién limitante, funcién escalon, funcién sigmoidal, funcién tangente hiperbédlica, ReLu, funciones de
Base Radial (Gausianas, multicuadraticas, multicuadraticas inversas. . .) [31]. Se pueden ver en las figuras

2.8 y 2.9. Existen otras algo mas complejas como la funcién softmax y argmax.

Lineal Limitante Escaléon
1
0
-1
Tangente
Sigmoidal hiperbdlica Gaussiana

Figura 2.8: Ejemplos de funciones de activacién [6].

La funcién de activacién més conocida es la ReLu que tiene la funcién de sustituir los valores negativos

que se reciben de la entrada por ceros (ver figura 2.9).
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flu) = max{(0, u)

-

Figura 2.9: Funcién de activacién ReLu [7].

La funcién de activacién softmax[8] se utiliza en problemas de clasificacién multiclase. Es una

funcién matematica que calcula las probabilidades relativas y su funcién es la siguiente (ecuacién 2.2):

exp(Z;)

Softmax(Z;) = S eanZ))
7 J

(2.2)

Usa los valores de las neuronas de la capa de salida “Z217, “Z22” y “Z23” de la figura 2.10 para
determinar la probabilidad final. La exponencial hace de funcién no lineal. Después, estos valores se
normalizan con la suma de las exponenciales para convertirlos en probabilidades que apuntan al dato de

las respectivas clases.
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Figura 2.10: Funcién de activacién softmax[8].

Por su lado, la funcién argmax emplea una funcién matematica que devuelve la lista que contiene

el valor mas grande.

2.3.1.3 Pooling

En estas capas de reduccién (como también se les puede llamar) el objetivo es disminuir el nimero de
neuronas antes de hacer una nueva convolucién. Como hemos visto, en el inicio con la imagen blanco y

negro de 28 x 28 pixeles tenemos la primera capa de entrada con 784 neuronas, més tarde de la primera
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convolucién tenemos una capa oculta con 25,088 neuronas (los 32 mapas de caracteristicas de 28 x 28).
Pues bien, si se hace una nueva convolucién partiendo de esta capa, la cantidad de neuronas de la proxima
capa seria muy elevado, necesitando un mayor procesamiento. Para que esto no ocurra y el tamano de la

préxima capa sea considerado, se lleva a cabo la técnica de muestreo subsampling.

Esta técnica consiste en reducir el tamano de las imagenes filtradas sin alterar las caracteristicas
importantes que se detectaron previamente (cada filtro). Es decir, se produce una agrupacién local o
global de las capas para reducir el dimensionamiento de los datos. La agrupacién local actiia combinando
grupos pequenos, los tamafios de 2 x 2 se utilizan cominmente. Por otro lado, la agrupacién global puede
actuar sobre todas las neuronas del mapa de caracteristicas. Se conocen dos tipos de agrupacién: maximo
y promedio. Como su propio nombre indica, la agrupacién promedio coge el valor promedio, mientras que
la agrupacion méaxima coge el valor correspondiente al maximo de cada grupo local de neuronas dentro

del mapa de caracteristicas. La técnica de subsampling mas utilizada es max-pooling.

Se denomina pooling a la operacién de analizar el contenido de una imagen por bloques para extraer
la informacién mas relevante de ellas. El maz-pooling reduce el nimero de datos entre una capa y otra,
facilitando asi el procesamiento de las imagenes y el entrenamiento de la red, preservando la informacion
importante. Su funcionamiento consite en coger la imagen y dividirla en regiones de mismo tamano, y
para cada regién se coge el valor correspondiente al méximo de un pixel en la imagen del resultado [32]

(ver ejemplo en la figura 2.11).

Dicho numéricamente, esta técnica de muestreo de agrupacién local tiene un tamano de 2 x 2. Esto
quiere decir que se recorre cada una de las 32 imagenes de caracteristicas obtenidas anteriores de 28 x
28 pixeles de izquierda-derecha, arriba-abajo pero en vez de coger 1 pixel, se coge una matriz 2 x 2,
preservando el valor mas elevado de entre esos 4 pixeles. En este caso, usando 2 x 2, la imagen que queda
es reducida a la mitad (14 x 14 pixeles). Finalmente de este proceso de submuestreo quedan 32 imégenes
de 14 x 14, pasando de 25,088 neuronas a 6272.
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Figura 2.11: Ejemplo de maz-pooling [5].

2.3.1.4 Fully connected

Estas capas se colocan al final de la arquitectura de las CNN y se conectan completamente a todas y
cada una de las neuronas de salida (de ahi su nombre). Tras recibir el vector en la entrada, la capa Fully
Connected (FC) aplica continuamente una combinacién lineal junto con una funcién de activacion con el
fin de clasificar la imagen de inicio. Después en la salida devuelve el vector de tamafio igual al niimero
de clases donde cada componente representa la probabilidad de que la imagen de entrada pertenezca a
la clase [33].

2.3.2 Arquitectura

Después de entender qué son las redes neuronales y como funcionan, pasamos a analizar las arquitecturas

maés importantes. Como hemos dicho en ocasiones anteriores, esta arquitectura viene dada no solo por el
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numero de capas neuronales que se utilizan o al nimero de neuronas en cada una de ellas, sino también
a la conexién entre neuronas o capas y a los tipos presentes. Ademads constituye un factor importante la

forma en la que son entrenadas.

2.3.2.1 AlexNet

Se conoce que el primer trabajo que popularizé las redes convolucionales en vision artificial fue AlexNet
y sus desarrolladores fueron Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoff Hinton. Gané el premio ImageNet
en 2012.
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Figura 2.12: Ejemplo de arquitectura Alexnet [9].

Alexnet [34] se compone de una arquitectura profunda con 5 capas de convolucién convinadas con

capas de agrupacion méaxima como se puede ver en la figura 2.12. Sigue la siguiente estructura:

1. Input. Imagenes de entrada RGB de tamano 2272227z3.

2. Primera capa de convolucién. Se compone de 96 filtros con tamafio 11211 y con stride valor 4. Se
utiliza en esta capa la funcién de activaciéon ReLu y el mapa de caracteristicas de esta capa en la
salida es 55x55296.

3. Primera capa de Maxpooling de tamano 3z3 y zancada 2. El mapa de caracteristicas resultante es
de 27x27296.

4. Segunda capa de convoluciéon. Se compone de 256 filtros con tamano 5z5. Con zancada valor 1 y

padding 2. Funcién de activacién ReLu y tamafo de salida de esta capa es 27227x256.

5. Segunda capa de Maxpooling de tamafo 3z3 y zancada 2. El mapa de caracteristicas resultante es
de 13x13x256.

6. Tercera capa de convolucién. Con 384 filtros de tamafio 3z3. Con stride valor 1 y padding 1. Funcién

de activacién ReLu y tamano de salida de esta capa es 13x13x384.

7. Cuarta capa de convolucion. Con 384 filtros de tamafio 3z3. Con zancada valor 1 y padding 1.

Funcién de activacién ReLu y tamaiio de salida sin cambios (132:132384).

8. Quinta capa de convoluciéon. Con 256 filtros de tamano 3x3. Con zancada valor 1 y padding 1.

Funcion de activacion ReLu y tamafo de salida 132132256.
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9. Tercera capa de Maxpooling de tamano 3x3 y zancada 2. El mapa de caracteristicas resultante es
de 626x256.

10. Capa de abandono. Tasa de abandono de 0,5.

11. Primera capa fully connected. Con funcién de activacion ReLu y tamano de salida de 4096.

12. Capa de abandono. Tasa de abandono de 0,5.

13. Segunda capa fully connected igual que la anterior.

14. Tercera y ultima capa fully connected con 1000 neuronas y funciéon de activaciéon softmax.

AlexNet todavia estd en uso como el punto de arranque para colocar redes neuronales profundas al

trabajo de vision artificial o la identificacién de voz.

2.3.2.2 Red Visual Graphics Group (VGG)

La red VGG fue desarrollada por expertos investigadores del Visual Graphics Group en Oxford (por ello
su nombre). Estos expertos han lanzado un conjunto de modelos de CNN que comienzan con VGG, que
se aplican al reconocimiento de rostros y la clasificacion de imagenes, estando ahora disponibles VGG16
a VGG19 (el nombre con mayor nimero corresponde a la arquitectura con mds avances y mejoras).
El propésito original de la investigaciéon de VGG consistia en demostrar que la profundidad de la red
supone ser un componente critico para un buen desempeno; es decir, como la profundidad de estas redes
afecta a la precisién y la exactitud de la clasificacién y el reconocimiento de imagenes a gran escala. Para
profundizar el nimero de capas evitando demasiados parametros, la red VGG utiliza un pequeno niucleo

de convolucién 3z3 en todas ellas, y el tamano del paso de la capa de convolucion se establece en 1.

El modelo se caracteriza por tener un aspecto piramidal (como se puede ver en la imagen 2.13) que
s6lo requiere de un pre-procesamiento especifico que consiste de restar a cada pixel el valor RGB medio

que se ha calculado en el conjunto de entrenamiento.

En el entrenamiento del modelo, la entrada a la primera capa de convolucién es una imagen RGB con
tamano 2242224. El nicleo de convolucién es de tamafio 3 x 3 para todas las capas de convolucién debido
a que es la dimensién mas pequenia posible. Esta es una caracteristica del modelo VGG16 ya que, muchos
modelos anteriores estaban orientados a nticleos de convolucién con mayores dimensiones (tamafio 11 o
tamafo 5). El objetivo de estas capas es filtrar la imagen manteniendo sélo la informacién discriminante

como pueden ser las formas geométricas atipicas.

Las capas de convolucién van acompanadas de capas Max-Pooling de tamano 2 x 2, con intencién de

reducir el tamano de los filtros durante el entrenamiento.

En la salida de las capas de convolucién y agrupacion, tenemos 3 capas de neuronas completamente
conectadas. Las 2 primeras compuestas por 4096 neuronas y la tultima por 1000 neuronas con una funcién

de activacion softmax para determinar la clase de imagen.

La arquitectura de la red VGG es clara y sencilla de entender, siendo también su punto fuerte.
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Figura 2.13: Ejemplo de arquitectura VGG16 [10].

2.3.2.3 GoogleNet

GoogleNet (o Inception Network) es un tipo de arquitectura creada por investigadores de Google. Goo-
gleNet gané el premio ImageNet en 2014, donde demostré ser uno de los modelos mas potentes. Su
principal contribucién fue el desarrollo de un médulo de inicio que redujera drasticamente la cantidad de
pardmetros en una red (4M, en comparacién con AlexNet que tiene 60M) teniendo en cuenta la eficiencia
computacional. La idea es que se pueda ejecutar en dispositivos individuales incluso con pocos recursos

computacionales.

Esta arquitectura abarca 22 capas de profundidad (como se aprecia en la imagen 2.14) y toma imé-
genes de tamafio 2242224 con canales de color RGB. La innovacién que ofrece GoogleNet es la capa de
clasificador auxiliar Inception para inyectar directamente el gradiente de la funcién de pérdida a las capas

més inferiores de la red.

La arquitectura consta de tres secciones diferenciadas [35]:

e La primera seccién convolucional. Compuesta de dos capas convolucionales ordinarias seguidas por

una capa de max-pooling. Utiliza la funcién ReLu.

e En la segunda seccién se disponen sucesivamente 3 bloques de 2, 5 y 2 mddulos de Inception
respectivamente. Los tres bloques vienen separados entre si a través de una capa de Maxpooling.

La dltima capa de Incepcién produce 1,024 mapas de dimensiones 7 x 7. Utiliza la funcién ReLu.

e En la seccion de salida se suceden una capa de pooling, otra de apagado de un 40 por ciento de las
neuronas y una ultima capa con la funcién de activacién softmax, que es realiza la clasificacién. El
procedimiento de pooling calcula el valor medio de los 49 pixeles de los mapas producidos por el

moédulo anterior. Los canales quedan reducidos a dimensiones de 1 x 1.
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Figura 2.14: Ejemplo de arquitectura GoogleNet [9].

2.3.2.4 ResNet

ResNet define como de profunda puede ser una arquitectura de aprendizaje profundo. La red Residual
(abreviado ResNet) tiene una serie de mddulos residuales consecutivos, los cuales son la estrutura bésica

de la arquitectura, figura 2.15.

Para poder explicarlo en pocas palabras, el médulo restante tiene dos opciones, puede configurar la
funcién de entrada o puede suprimir este paso totalmente. Los moédulos restantes se juntan uno encima
del otro formando una red directa completa. Cuenta con conexiones de salto especiales y un uso intensivo

de la normalizacién por lotes.

Algunas de las nuevas tecnologias introducidas por ResNet incluyen:

o El uso del modelo Stochastic Gradient Descent (SGD) (algoritmo de optimizacién de redes neuro-

nales).

e Cambios en el proceso de entrada. Se divide en primer lugar con un parche, y luego alimentando a

la red.

La primordial ventaja de ResNet es que hay miles de estas capas residuales, las cuales se pueden
utilizar para construir la red y luego entrenarla. Resulta ser relativamente distinto a una red secuencial
regular, ya que en ella se veran mejoras de rendimiento que iran disminuyendo a la vez que se incrementa
el nimero de capas. Actualmente, ResNet es un modelo de redes neuronales convolucionales de ultima

generacién y la mejor opcién para usar ConvNets en la practica.

Existen varias aplicaciones de Resnet dependiendo del ntimero de capas que utiliza (101, 152 o 50):
Resnet-101, Resnet-101V2, Resnet-50, Resnet-50V2, ResNet-152 y Resnet-152V2 (V2 indica que es una
versién mejorada). Es por ello que para conjuntos de datos més simples, donde las clases se distinguen
facil o donde las caracteristicas son més simples de identificar y clasificar, un Resnet-50 (con 50 capas)
se ajustard mejor (ver figura 2.15). Resnet-50 es méas pequeno, més rapido y facil de entrenar, usar e
implementar. Este modelo consta de 4 bloques de distintas dimensiones, el primero se repite 3 veces, el
segundo 4 veces, el tercero 6 y el cuarto 3. Hay una capa de maxpooling entre un grupo de bloques y otro.
Un Resnet-101 (con 101 capas) no solo es mas grande, es mas lento de entrenar, mds facil de sobreajustar
y, en ocasiones, innecesario de usar. Por lo general, depende del conjunto de datos. Y, el Resnet-152 es el

més antiguo de todos y casi no se utiliza.
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Figura 2.15: Ejemplo de arquitectura ResNet-50 [11].

2.3.2.5 SegNet

Supone una construccién de instrucciéon profunda para solucionar problemas de segmentacién de imagenes.
Consta de varias capas de procesamiento (codificador) a las que le siguen un conjunto de decodificadores

para segmentacion por pixeles, tal y como se puede observar en la imagen de la figura 2.16.

Convolutional Encoder-Decoder

Input Output

Pooling Indices

RGB Image Il conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation
[ Focling [l Upsampling Softmax

Figura 2.16: Ejemplo de arquitectura SegNet [9].

La caracteristica principal de SegNet es que mantiene un alto nivel de frecuencia en imagenes seg-
mentadas. Esto es debido al indice de agrupamiento de redes del codificador, los cuales estan asociados
con los indices de decodificadores. En definitiva, la claridad de informacién es directa en lugar de con-
volucionarlos. SegNet es uno de los mejores modelos a la hora de tratar problemas de segmentacién de

imégenes.

2.3.3 Algoritmo de retropropagacion o Backpropagation

El algoritmo de reduccién de error o retropropagacion [36] (Backpropagation en inglés) ayuda a entrenar
las redes neuronales artificiales dentro del modo supervisado. A estos algoritmos se les conoce como los

métodos de optimizacion basados en el gradiente descendente.

En la formacién de las redes neuronales artificiales se asignan al azar los valores de los pesos ya que
no se tiene conocimiento de los valores correctos. Cuando el valor de los pesos es diferente de la red de
retroalimentacién esperada, se considera como un error. Por tanto, este algoritmo estd configurado de
manera que cambie los pardmetros cada vez que la salida no resulta ser la esperada. Y, por tanto, el

método de retropropagaciéon es utilizado para obtener los pesos més éptimos.

Es por ello que el error estd relacionado proporcionalmente con las redes neuronales artificiales. Y
es por ello que, cuando el parametro del algoritmo cambia, el error también cambia hasta que la red
neuronal encuentra la salida deseada. El optimizador, es el encargado de generar unos pesos cada vez
mejores por tanto, su importancia es crucial. Se basa esencialmente en calcular el gradiente de por cada
peso de la red. Como lo que se pretende es minimizar el error, se modifica cada peso en la direccién

negativa del gradiente. A este cambio se le denomina descenso del gradiente.
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Es decir, el método del Gradiente Descendente consiste en que cuando el algoritmo aprende del
error, comienza a encontrar el minimo local. Al alejarse negativamente del punto actual del gradiente es
cuando encuentra ese minimo local. Se le denomina gradiente al calculo que se realiza para saber cé6mo

ajustar los parametros de la red para que se minimice su desviacién a la salida.

De cara a agilizar la convergencia de la red hacia su minimo, se multiplica el vector de gradiente por

un factor llamado factor de entrenamiento (Ir).

Entre los principales optimizadores disponibles en keras [37] (ver apartado 2.4.1.6) se encuentra:

« El algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad). Introduce una variacién muy interesante en el
concepto de factor de entrenamiento. Resulta que en vez de considerar un valor uniforme para
todos los pesos, lo que hace es mantener un factor de entrenamiento especifico para cada uno de
ellos. Es préacticamente imposible calcular este valor de forma especifica. Es por ello por lo que
AdaGrad lo escala el valor y lo adapta para cada dimensién con respecto al gradiente acumulado

en cada una de las iteraciones.

o RMSprop (propagacién cuadratica media). Mantiene un factor de entrenamiento diferente para
cada dimensién, pero el escalado del factor de entrenamiento lo realiza dividiéndolo por el promedio
del cuadrado de los gradientes. Dicho de otra forma, busca corregir los efectos no positivos de la

acumulacion global de los caches al convertirlo en un promedio movible exponencial con pesos.

o Adam (estimacién del momento adaptativo). Este algoritmo combina las bondades de AdaGrad y
RMSProp. Es decir, se mantiene un factor de entrenamiento por parametro. Ademas de calcular
RMSProp, resulta que cada factor de entrenamiento también se ve afectado por la media del impulso

del gradiente.

e AMSgrad es una de las variantes del optimizador Adam. En lugar del promedio exponencial,

utiliza el maximo de los gradientes cuadrados anteriores para actualizar parametros.

2.3.4 Conjunto de datos: train, test and validation

Para la implantacién de un sistema destacan 3 conjuntos de datos distintos [38]:

¢ Conjunto de datos de entrenamiento o training. Recoge un conjunto de datos real que se emplean

como muestra para entrenar y ajustar el conjut de pesos en el caso de una red neuronal).

¢ Conjunto de datos de validacién. También se conoce como conjunto de desarrollo (ya que este
conjunto de datos ayuda durante la etapa de desarrollo del modelo). Compone el conjunto de
muestras de datos que se utiliza para proporcionar una evaluacién imparcial del ajuste del modelo
sobre el conjunto de datos de entrenamiento mientras se ajustan los pesos del modelo. El conjunto
de datos de validacién se usa para evaluar un modelo dado, pero esto es para una evaluacién
frecuente. También se usan para ajustar los hiperparametros del modelo. Es por ello que, el modelo
de manera ocasional ve estos datos, pero nunca aprende de ellos. Se utilizan los resultados del
conjunto de validacién y se actualizan los hiperparametros de nivel superior. Entonces, el conjunto
de validacién afecta a un modelo, pero solo de manera indirecta. Muchas veces el conjunto de

validacién se emplea como conjunto de prueba, pero no es una buena practica.

¢ Conjunto de datos de prueba o testing. En este caso, la muestra de datos se emplea para pro-
porcionar una evaluacién imparcial de un ajuste de modelo final sobre el conjunto de datos de

entrenamiento. El conjunto de datos de prueba es clave para evaluar un modelo. Solo se usa cuando
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un modelo estd completamente entrenado (gracias a los conjuntos de entrenamiento y validacion).
El conjunto de prueba, por norma general, contiene datos muestreados cuidadosamente que abarcan

las diversas clases a las que se enfrentaria en un futuro el modelo.

2.3.5 Entrenamiento
2.3.5.1 Criterios de parada

El entrenamiento de una CNN que satisfaga las necesidades ya planteadas previamente sobre la clasifi-
cacion de objetos dentro de una imagen, resulta ser el primer paso que hay que dar para la creacién de
un sistema completo. Y, a su vez, lo primero que se debe hacer antes de comenzar a entrenar la red es

determinar el estado de parada que finaliza el entrenamiento. Puede haber varias razones para esto:

e Se ha alcanzado un margen de error objetivo, que puede ser bastante pequeno.

e Se ha alcanzado el nimero maximo de repeticiones que se han establecido como limite de entrena-

miento.

e Se ha llegado al punto de saturaciéon y por mucho que se siga entrenando, no se puede reducir mas

el error.

Las redes neuronales se entrenan mediante algoritmos de entrenamiento que siempre intentan encon-
trar los pesos de las neuronas que dan los mejores resultados [39]. Existen diferentes métodos que se
pueden utilizar para llegar a obtener los pesos deseados, como buscar por todo el espacio de pesos hasta
lograr encontrar los que tienen el error minimo, realizar una busqueda aleatoria o realizar una busqueda
dirigida.

Es decir, lo que se pretende conseguir con el entrenamiento de una red neuronal es establecer valores
para el vector de pesos y que el error cometido en la evaluacién sea minimo. La modificacién de los
valores de los pesos de las neuronas que componen la red se calculan iterativamente mediante algoritmos

de correccion del error (ver seccién 2.3.3).

Cuando ya se tienen calculados estos pesos, se pasa a probar la red con otros patrones de test (testing)
con los cuales no ha sido entrenada. Con esta nueva comprobacién se busca conocer cémo se comporta

la red ante entradas distintas a las usadas para el entrenamiento inicial.

Cuando se entrena una red neuronal con unos ejemplos determinados de entrenamiento (training)
se intenta minimizar el error y se corre el riesgo de especializar “demasiado” la red. Esto es porque se
consigue unos resultados muy positivos con los ejemplos con los cuales ha sido entrenado pero, para el
resto con los que no se ha entrenado podemos encontrar una gran variedad de errores considerables.
Todo esto lleva a la conclusiéon de que se deben minimizar los errores, sabiendo que la especializacion
conlleva pérdidas de generalizacién. Este concepto toma el nombre de Querfitting y el caso contrario es
el Underfitting.

En el caso de que el método de validacién falle, se debe elegir la opcién de volver a entrenar la red
desde cero, pero con pesos iniciales aleatorios que son diferentes a los pesos del entrenamiento anterior. Si
los resultados son correctos, la red esta lista y podemos garantizar que los resultados seran més o menos

correctos para nuevas entradas desconocidas en la red.

Como balance final, mostrar que la fase de entrenamiento es considerada relativamente lenta y te-
diosa, pero no requiere reentrenamiento una vez completada. Ademas, estos resultados se obtienen muy

rapidamente debido a que el computo de los resultados es lineal.
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2.3.5.2 Meétodos de aprendizaje

Ademas, las redes neuronales también se pueden clasificar segiin el método de aprendizaje utilizado

durante el entrenamiento [40]:

o Aprendizaje supervisado. Existe un agente externo que controla todo el proceso de aprendizaje
y determina para cada entrada la respuesta que debe generar. Se saben los resultados correctos
a problemas y se proporcionan a la red neuronal en el periodo de entrenamiento ajustando sus
pesos hasta que adaptarse a los valores. Dicho de otra forma, se pueden modificar los pesos de las
conexiones para que la salida obtenida se parezca mas a la deseada. El aprendizaje supervisado

subdivide en:

— Aprendizaje por correccion de error. Modifica los pesos de las conexiones en funcién del error
cometido mediante reglas o algoritmos de correccién de error (més informacién en el aparta-
do 2.3.3).

— Aprendizaje estocédstico. Realiza modificaciones aleatorios en los pesos calculando la prediccién
y mejorando o empeorando con cada cambio, se va quedando con los cambios con mejor

resultado.

e Aprendizaje no supervisado o autosupervisado. No exite un agente externo que controla todo el
proceso. Busca caracteristicas, correlaciones, regularidades o categorias relacionadas entre los datos
que se presenten como entrada, que se interpretan dependiendo de su estructura y algoritmo de
aprendizaje. Al contrario de lo que ocurre en el aprendizaje supervisado, los resultados correctos
no se conocen. El grado de similitud entre los datos se representa en la salida. La red ejecuta una
compresién o asimilaciéon de los datos por reduccion dimensional o agrupamiento. El aprendizaje

no supervisado subdivide en:

— Aprendizaje hebbiano. De los datos de entrada extrae las caracteristicas y mide la familiaridad.

— Aprendizaje competitivo y comparativo. De los datos de entrada hace clasificaciones. Anade
elementos a una clase, cambiando los pesos si el nuevo elemento es de esta clase, por contrario

se crea una clase nueva con la caracteristica asociada a una serie de pesos.

e Aprendizaje por refuerzo. Consiste en un método de aprendizaje automético que penaliza los com-
portamientos no deseados y recompensar los comportamientos deseados. Es decir, el algoritmo

reajusta pesos apoyandose en un mecanismo de probabilidades [41].

o Aprendizaje semi-supervisado. Son a algoritmos que hacer uso de datos de entrenamiento etique-
tados y los no etiquetados. Estos algoritmos resultan ser diferentes a los algoritmos que se utilizan

en el aprendizaje supervisado ya que solo aprenden de los datos de entrenamiento etiquetados.

2.3.5.3 Entrenamiento supervisado

Para ejecutar el entrenamiento supervisado es necesario un conjunto de datos etiquetados con los que
decir al modelo qué es lo que queremos que aprenda y en base a unas métricas, tomar decisiones en torno
al ajuste de modelos. En estos modelos, se dan las variables de entrada y salida. Medidas como son
la precisién y la exactitud dan una idea de lo preciso que es el modelo y, los parametros de ese modelo
se ajustan para aumentar estas medidas. Las bajas puntuaciones de precisién significan que necesitar

mejorar.
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Existen dos tipos de modelo dependiendo del tipo de etiqueta, estos son los modelos de clasificacién
y de regresion. Algunos de algoritmos para este tipo de entrenamiento consisten en arboles de decisién,

modelos de regresion lineal o logistica, Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes o bosques aleatorios.

En el método de clasificacién tiene lugar el entrenamiento a un algoritmo para la clasificaciéon de
los datos de entrada en variables discretas. Estos modelos reciben datos de entrada con una etiqueta
de “clasificacion” y producen como salida una etiqueta discreta, que es una etiqueta que pertenece a
un conjunto finito de etiquetas posibles. Pueden tener formato binario si se clasifica entre dos clases o
etiquetas, o multiclase si es el caso de tener que clasificar mas de dos clases. El resultado a predecir es

un atributo categorico.

Por su lado, los modelos de regresiéon son un método de aprendizaje supervisado en el que se
entrena a un algoritmo para hacer una prediccién de la salida de un valor real a partir de un rango
continuo de valores posibles. La exactitud del algoritmo de regresion se estima calculando la variacién

entre la salida precisa y la salida prevista. El resultado a predecir es un atributo numérico

Para ejecutar un entrenamiento supervisado se llevan a cabo los siguientes pasos:

1. Seleccién de los tipos de datos de entrenamiento. En este primer paso se determina cudl es la

naturaleza real de los datos que se van a utilizar para el entrenamiento.

2. Recopilar y procesado de los datos de entrenamiento. En este paso, los datos de entrenamiento se
recogen de varias fuentes y se someten a una fase de procesamiento a fin de adaptarlos al formato

de entrada a la red.

3. Elegir un modelo utilizando un algoritmo de aprendizaje supervisado. Segun la naturaleza que se
sabe de los datos de entrada y el uso deseado, se elige un algoritmo de clasificaciéon o de regresién.
La decision de un algoritmo u otro se toma en base a la velocidad de entrenamiento, el uso que se le

da a la memoria, la precisién de la predicciéon de los nuevos datos y la interpretacién del algoritmo.

4. Entrenar el modelo. Aqui, la funcién de ajuste se va perfeccionando a medida que se van haciendo
mas iteraciones en los datos de entrenamiento. Con ello se mejora la precisién y la velocidad de

prediccién.

5. Realizar predicciones y evaluar el modelo. Cuando ya se tenga una funcion de ajuste satisfactoria,

se pueden proporcionar nuevos conjuntos de datos al algoritmo y realizar asi nuevas predicciones.

6. Optimizar y volver a entrenar el modelo. La degradacién de datos resulta ser algo natural. Por
ello, los modelos se deben volver a entrenar de forma periédica con datos actualizados para poder

garantizar su precision.

2.3.5.4 Entrenamiento no supervisado

Basandose en el aprendizaje no supervisado, el entrenamiento no supervisado emplea datos no etique-
tados. Si no se tiene una etiqueta que predecir y no se sabe si se cuenta con patrones ocultos en los datos,
se deja al algoritmo que encuentre todo lo que pueda. En estos modelos solo se proporcionaran los datos
de entrada (no utiliza de salida). Resulta practicamente imposible obtener una medida razonablemente
objetiva de la precisién de su algoritmo. Esto es asi debido a que, en comparacién con el entrenamiento
supervisado, los métodos de aprendizaje no supervisado no se pueden aplicar directamente a un problema
de clasificacién o regresién ya que no tiene idea de cudles pueden ser los valores de los datos de salida.

Se usan principalmente estos algoritmos en ocasiones donde se necesita analizar los datos con el fin de
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extraer un nuevo conocimiento o para agrupar entidades por afinidad es decir, descubrir la estructura

subyacente de los datos.

Si continuamos comparandolo con el entrenamiento supervisado, sabemos que el no supervisado per-
mite realizar tareas de procesamiento mas complejas. El aprendizaje sin supervisién puede ser bastante

mas impredecible en comparacién con los otros métodos de aprendizaje.

Existen dos tipos de entrenamiento no supervisado centrados en los problemas de agrupaciéon o aso-
ciacién en su aprendizaje. Para agrupar datos por afinidad, el algoritmo que se utiliza define una métrica

que le sirva para comparar los datos por valores de similitud o distancia.

Para agrupar datos por asociacion, el algoritmo tiene que encontrar una estructura o patrén en una
coleccién de datos no etiquetados. Los algoritmos de agrupamiento o cliusteres procesan los datos y
encuentran grupos o clusteres naturales si existen en los datos. Se puede modificar cudntos grupos deben

identificar sus algoritmos. Permite ajustar la granularidad de estos grupos.

Para emplear el algoritmo de agrupamiento [42] o clustering hay que proporcionar al algoritmo
un gran numero de datos de entrada no etiquetados, permitiendo encontrar cualquier agrupacién entre
los datos que pueda. Se puede definir el concepto de agrupacién como un grupo de datos que tienen
caracteristicas similares entre si. Cuando se empieza con el manejo de estos datos (de los que no se
sabe gran cosa), la técnica del agrupamiento deberia ser un buen punto de partida para la obtencién
de informacién. Este agrupamiento se utiliza principalmente en la ingenieria de caracteristicas o en el

descubrimiento de patrones. Se pueden distinguir varios tipos de algoritmos de agrupamiento:

o Basado en la densidad (solapamiento). Aqui los datos se agrupan juntando las dreas de altas con-
centraciones de puntos de datos que se encuentran rodeadas de areas de bajas concentraciones de
puntos de datos. Es decir, el algoritmo se dedica a encontrar los lugares que son densos en pun-
tos de datos (grupos). Los grupos pueden tener cualquier forma, no tienen limitaciones. Algunos
ejemplos son Agrupamiento Espacial Basado en Densidad de Aplicaciones con Ruido (DBSCAN)
(figura 2.17b) y Ordenar Puntos para Identificar la Estructura de Agrupamiento (OPTICS).

« Basado en la distribucién (probabilistico). Considera que todos los puntos de datos forman parte
de un grupo dependiendo de la probabilidad de que ese punto pertenezca a un grupo en concreto.
De manera que hay un punto central dentro del grupo y, cuando va aumentando la distancia de un
punto respecto al centro, va disminuyendo la probabilidad de que forme parte del grupo. Ejemplo:

algoritmo de Mezcla Gaussiana.

o Basado en Centroides (explosivo). Podria ser probablemente la mas conocida y utilizada. Sensible
a los parametros iniciales, pero rapida y eficiente. En funcion de multiples centroides en los datos,
separan puntos de datos. A cada punto de datos se le asigna a un grupo dependiendo de su distancia
al cuadrado del centroide. Los datos se agrupan de tal manera que un dato solo puede pertenecer

a un claster o grupo. Un ejemplo es el algoritmo de agrupamiento de K-means (figura 2.17a).

o Basado en Jerarquias (aglomerativo). Resulta ser més restrictivo que el resto. Utilizado en datos
jerarquicos, como los que se obtiene de una base de datos. Lo que hace es construir un arbol
de grupos con el fin de organizar todo de arriba hacia abajo. Perfecto para conjuntos de datos
con tipos especificos. Cada dato es un cltster y las uniones iterativas entre los dos cliusteres més
cercanos reducen el nimero de clusteres. Algunos ejemplos son el algoritmo de agrupamiento de
Desplazamiento Medio, el algoritmo de agrupamiento Jerdrquico Divisivo y Equilibrio Iterativo de

Reduccién y Agrupacion mediante Jerarquias (BIRCH).
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Figura 2.17: Ejemplos de algoritmos de agrupamiento [12].

Este tipo de entrenamiento también se aplica para reducir las dimensiones o simplificar conjuntos de
datos. Las técnicas de reduccién de dimensionalidad (técnicas mateméticas y estadisticas) tiene
muchos beneficios, entre los que podemos destacar: implica algo de reduccién en el espacio requerido para
el almacenaje del conjunto de datos (este también se reduce); por ello, el tiempo de entrenamiento de los
modelos va a ser menor para este tipo de dimensiones reducidas; y, también facilita la visualizacién de
datos de forma maés rapida gracias a la reduccién de ciertas caracteristicas del conjunto de datos. Aunque
la principal de sus desventajas es que se puede perder algunos datos con dicha reduccién. Por poner un
ejemplo, la técnica de reduccién de dimensionalidad més conocida es Anélisis de Componentes Principales
(PCA). Este método de reduccién de dimensionalidad lineal permite simplificar la complejidad de espacios

con multiples dimensiones conservando su informacién.

2.3.5.5 Entrenamiento semi-supervisado

Este tipo de entrenamiento surge de las complicaciones de disponer de un conjunto de datos completa-

mente etiquetado y tiene un poco de los dos anteriores.

Estos algoritmos intentan hacer uso de datos de entrenamiento etiquetados y no etiquetados. Se
comienza etiquetando de forma manual algunos de los datos. Hecho esto, se consigue una pequenia porcién
de datos etiquetados sobre los que se entrena uno o varios algoritmos de aprendizaje supervisado. Se
utilizan los modelos resultantes del entrenamiento para el etiquetado del resto de datos. Al final, se
pretende entrenar un algoritmo de aprendizaje supervisado empleando como etiquetas las etiquetadas

manualmente y las generadas por los modelos anteriores.

Un ejemplo de este enfoque es el algoritmo de difusién de etiquetas para predictivos de clasificacion.

2.4 Lenguaje de programacion Python

El Deep Learning es la inclinacién en la actualidad para el progreso de Inteligencia Artificial y Python

es la herramienta 6ptima para su desarrollo [43].

Python fue creado por el holandés Guido van Rossum en 1991, y desde entonces es uno de los lenguajes

de programaciéon mas conocidos de la informética. Muchas de sus aplicaciones son utilizadas cada dia,
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como por ejemplo: YouTube, Instagram, Dropbox e incluso Google. Sin embargo, Python no solo es
rentable para las aplicaciones web, es muy ventajoso del mismo modo, para aplicaciones de aprendizaje

profundo debido a tres propiedades muy importantes: la sintaxis, las librerias, y el c6digo abierto

En referencia a la sintaxis, al igual que el espafol, o cualquier otro idioma, cada lenguaje de progra-

macion tiene sus reglas particulares.

Con respecto al cddigo abierto, Python se fundamenta en ser un lenguaje de cédigo libre y abierto. Lo
que significa que no esta sometido a propagaciones y actualizaciones oficiales para promover el desarrollo.
En el estudio de SlashData, muestran que Python tiene 8,2 millones de desarrolladores, lo que significa

que podemos contar con el rapido crecimiento del lenguaje.

2.4.1 Librerias Pyhton

en cuanto a las librerias las cuales, en este contexto informético son como una caja de herramientas
en la que cada uno de los objetos tiene una funcién determinada, Python tiene muchas librerias que
se enfocan en el desarrollo del Deep Learning, como por ejemplo: Matplotlib, Numpy, Cdflib , Ffmpeg,

SciPy, TensorFlow, Homebrew, etc. Se comentan alguna de ellas a continuacién [44].

2.4.1.1 Matplotlib

Ademaés de permitir manipular datos y realizar algoritmos, permite realizar tareas de visualizacién. Entre
sus cualidades destaca que es open-source y trabaja a bajo nivel. Estd especializada en la creacion de
graficos en 2D como diagramas de barras, sectores, caja y bigotes, violin, dispersién o puntos, lineas,

areas o de contorno, histogramas y mapas de color. El médulo se donomina: pyplot.

2.4.1.2 Numpy

Es una libreria de Python para el aprendizaje automético que maneja el procesamiento de arrays. Com-
prende una gran cantidad de funciones que le autorizan para crear calculos matematicos dificiles de
arrays multidimensionales. Implementa funciones que le permiten realizar operaciones légicas de célculo
numérico y analizar datos (redimensionar, buscar y aplicar estadisticas) para un gran volumen de datos.
La ventaja de de esta libreria frente a las listas predefinidas de Python es que el procesamiento de los
arrays se realiza mas rapidamente (incluso 50 veces més) lo que la hace muy util para el procesamiento

de vectores y matrices de dimensiones grandes.

A causa de la eficacia y el rendimiento que brindan sus operaciones, Numpy es compatible con otras
librerfas de machine learning como TensorFlow (que usa Numpy principalmente para operaciones de

tensores) o Pandas (que permite célculos matriciales).

2.4.1.3 Ffmpeg

Es considerada la perfecta solucién multiplataforma para grabar, transformar y transmitir audio y video
a otras fuentes. Se puede implementar en sistemas Unix y Linux aunque también en otros programas y

aplicaciones web a través de la fuente.

2.4.1.4 Scipy

Consta de varios modulos que brindan funcionalidad para resolver tareas analiticas y de ciencia compu-

tacional. En estos médulos se pueden descubrir soluciones de dlgebra lineal, integracion, optimizacién,
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interpolacién, procesamiento de senales, procesamiento de imagenes y otros. Las estructuras de datos
utilizadas por SciPy son matrices multidimensionales facilitadas por el médulo Numpy, es decir, SciPy

confia en Numpy para realizar sus operaciones.

En virtud al rapido desarrollo del machine learning, los desarrolladores intentan crear diferentes
librerias de Python para el aprendizaje automatico. Este suceso llevo a los creadores de SciPy en 2001 a

combinar y estandarizar varias funciones, dando como resultado esta libreria.

2.4.1.5 Tensorflow

Forma parte de una de las biblioteca de cddigo abierto més importantes para el aprendizaje profundo
creada por Google. Esté orientada al cdlculo numérico y el aprendizaje automatico a gran escala, es decir,
a la computacion numérica rapida. TensorFlow fue disefiada para su uso en los campos de investigacié-

n/desarrollo y en sistemas de produccién,

Tensorflow permite construir y entrenar redes neuronales con el objetivo de detectar patrones y ra-
zonamientos usados por los humanos. Facilita la creacién y la practica de modelos machine learning
mediante su Interfaz de Programacién de Aplicaciones (API) que es nominalmente para el lenguaje de
programaciéon Python, aunque también valdria para C4++. Su ejecucién puede ser tanto en sistemas de
CPU como de GPU individuales como en dispositivos sistemas distribuidos a gran escala de cientos de
maquinas y moviles. Y, su instalacion resulta sencilla desde un entorno Python SciPy. TensorFlow opera
con Python 3.3+ [45].

2.4.1.6 Keras

Keras [46] es considerada una biblioteca de redes neuronales artificiales de cédigo abierto. Esta biblioteca
se desarrolla en el lenguaje de programacién de Python y puede ejecutarse sobre diferentes plataformas

como TensorFlow o Theano.

Keras estd disenada para ir construyendo por bloques la arquitectura de la red neuronal, las que

incluye redes convolucionales y recurrentes, que son las que permiten, entrenar modelos deep learning.

2.5 Conclusiones

En este capitulo se ha tratado de recopilar toda la informacién necesaria para la implantacién y el correcto

entendimiento del sistema con el que se trabaja. Explicando todos y cada uno de las funciones.

Recoge todas las arquitecturas y tipos de entrenamientos que se utilizan en el apartado 4.2 de desa-

rrollo.



Capitulo 3

Sistemas y bases de datos disponibles

Estar preparado es importante, saber esperarlo es aun
mds, pero aprovechar el momento adecuado es la clave

de la vida.

Arthur Schnitzler

3.1 Introduccion

Esta seccién recoge todos los sistemas y bases de datos ya disponibles de estimacién de pose 3D que han
sido hallados tras una profunda busqueda. La seleccién tanto de las bases a estudiar como de los sistemas

se ha sustentado en el cumplimiento de ciertas caracteristicas.

La busqueda realizada para encontrar dichos resultado ha sido apoyada en plataformas como Google
y Google Académico para encontrar articulos cientificos; GitHub que es un desarrollador software para
hospedaje de proyectos que utiliza un sistema de control de versiones Git; y Papers with Code que se define
como un sitio web que tiene la funcién de organizacién del acceso a los documentos técnicos, también
proporciona las referencias del software que ha sido utilizado para la reproduccion del los resultados del

documento.

3.2 Sistemas disponibles

Para poder valorar cada sistema de los encontrados, ha sido necesario comprobar que éste disponia tanto
de datos etiquetados como de cédigo fuente perfectamente explicado. Esto se considera una propiedad

imprescindible para més adelante entender el codigo y poder manipularlo y hacer modificaciones.

Para la deteccién de los sistemas operativos llevados a estudio, debian analizarse las siguientes carac-

teristicas:

o Lenguaje de programacién (preferiblemente Python).
o Tecnologia (redes neuronales)
e Las dependencias. Conjunto de librerias que necesita para ser ejecutado y sus versiones.

e Tipo de entrada de datos RGBmonocular, RGBbinocular, Depth, RGB+Depth. ..
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o Referencias a bibliografia es decir, articulos de revistas, libros u otras paginas donde se describa el

sistema o cuente la tecnologia que utiliza.

e Considerar si esta disponible demostracion o test para poder ejecutarlo y ver si funciona. Esto es
valorado como un punto importante debido a que en caso contrario habria que montar un sistema

y dificultaria en gran medida la tarea.

e Comprobar posible demostracién en tiempo real funcionando sobre datos de entrada de cdmara

RGB/depth o de fichero. Tener en cuenta también las fotogramas por segundo (FPS).

o Contabilizar las articulaciones. Comprobar también el nimero de joins necesarias para las manos

y su nivel de detalle.
¢ ;Es modificable el conjunto de articulaciones? ;Requiere re-entrenamiento?

o Listado de bases de datos en las que se ha probado y ver si estan disponibles.

Los sistemas més destacables que se encontraron fueron los de MMPose, Strided Transformer-Pose3D
y MHFormer. El sistema de MMPose con sus dos implementaciones, VoxelPose y VideoPose3D se
fundamentan en una arquitectura CNN como las que hemos explicado anteriormente. Sin embargo,
Strided Transformer-Pose3D y MHFormer se componen de una arquitectura de red neuronal Transfor-

mers.

Haciendo un breve resumen, Transformers es una arquitectura que estd disenada para manipular
datos secuenciales principalmente dentro del campo de procesamiento del lenguaje natural (traduccion,
prediccién de texto y sumarizacién), o en el campo de las series de tiempo (forecasting y/o trading). No

requiere que los datos estén ordenados es por ello que permite una mayor paralelizacién que las RNN.

3.2.1 MMPose

MMPose [47] es un proyecto de gran extension del que constan méas de 62 colaboradores. Es una caja de
herramientas de estimacién de poses de codigo abierto basada en PyTorch. Parte del proyecto OpenMM-
Lab. El lenguaje utilizado para escribir el cédigo es Python. Las caracteristicas clave para el desarrollo

del proyecto incluyen:

1. Compatibilidad de tareas. Admite una amplia gama de tareas sobre andlisis de poses del cuerpo
que lideran la comunidad de investigacién actual, se le incluye la estimaciéon de pose humana en
2D, la estimacién de pose de las manos en 2D, la deteccién de rasgos faciales en 2D y 133 posturas
de cuerpo completo de puntos clave, bisqueda de mallas humanas 3D, estimacién de poses en

animales. ..

2. Alta eficiencia y precision. MMPose implementa varios state-of-the-art (SOTA) en modelos de deep
learning, incluidos enfoques de arriba hacia abajo y de abajo hacia arriba. Logran una velocidad de

entrenamiento con mayor rapidez y precision que otras bases de codigo populares.

3. Compatibilidad con multiples conjuntos de datos. La toolboxr admite directamente varias bases de
datos populares, incluidos COCO, AIC, MPII, MPII-TRB y OCHuman.

4. Buen disefio, probado y documentado. Se puede descomponer en varios componentes y combinar con
varios médulos para construir facilmente un marco de estimacion de pose personalizado. Proporciona

documentacién detallada y referencia de API, asi como diversas pruebas.

Dentro de todas las posibles opciones que nos proporciona MMPose, las més cercanas a la idea inicial

y llevadas a estudio son 2: VoxelPose y VideoPose3D.
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3.2.1.1 VoxelPose

Sistema creado por Hanyue Tu, Chunyu Wang y Wenjun Zeng. El objetivo principal es la estimacion de
pose humana en 3D de miltiples personas partiendo de multiples posiciones de cdmara. Otros sistemas
lo que pretenden hacer es: primero hacer una estimacién de pose 2D para cada vista de cAmara mediante
CNN, luego agrupar las diferentes vistas de una misma postura para por ultimo estimar la postura en

3D por medio de diferentes métodos (ver figura 3.1).

VoxelPose [48] en su lugar pretende operar directamente en espacios 3D. Para ello, se toman todas las
caracteristicas de las diferentes vistas de cAmara con mapas térmicos de poses en 2D para cada una de las
vistas para conseguir una codificacién de la probabilidad por pixel de las articulaciones. A continuacion,
se proyectan los mapas térmicos en un espacio comin 3D de red de cuboides para localizar a las personas
y sus articulaciones con precisién comparando los valores con ground truth (GT) en 3D. Hecho esto,

plantea una red de regresion de poses para la estimacién de pose detallada para cada propuesta.
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Figura 3.1: Esquema de la visién general del enfoque de VoxelPose [13].

Voxelpose ofrece diferentes opciones en diferentes entornos. En el entorno campus que cuenta con 17
joints y 3 cAmaras, el entorno Panoptic con 15 joints y b camaras y el entorno shelf con 17 joints y 5

camaras.

3.2.1.2 VideoPose3D

En VideoPose3D se lleva a cabo una investigacion de la TA por parde de facebook. Los autores del proyecto
son: Dario Pavllo, Christoph Feichtenhofer, David Grangier y Michael Auli. En este trabajo se desarrolla
la estimacién de poses humanas en 3D con fuente de datos formato video con circunvoluciones temporales

y entrenamiento semisupervisado [49].

Se demuestra que las poses 3D en video pueden estimarse de forma eficiente gracias a un modelo total-
mente convolucional que se basa en convoluciones temporales dilatadas sobre puntos clave 2D predichos
para el video no etiquetado. También se introduce la retroproyecciéon que es un método de entrenamiento
semisupervisado bastante eficaz y sencillo que funciona con los datos de video no etiquetados. Los trabajos
mas recientes han demostrado que la prediccién de poses en 3D es més o menos sencilla si se consideran

los puntos clave 2D; y que, por tanto, la dificultad radica en la predicciéon de esos puntos.

Aseguran en su documentacién ser un entorno que supera el mejor resultado anteriormente dado en 6
mm de error medio en la posicién por articulacion con la base de datos de Human3.6m, que corresponde

a una reduccion del error de un porcentaje de 11. También muestra mejoras utilizando la base de datos
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de HumanEva-I. Cabe decir que evaliian el sistema sobre dos fuentes de datos de captura de movimiento,
Human3.6M (apartado 3.3.1) y HumanEva-I (apartado 3.3.2).

Se realiza un entrenamiento con cinco de los sujetos S1, S5, S6, S7, S8 (parte de train) y se prueba

con dos sujetos S9 y S11 (paste de test). Entrenando un tinico modelo para todas las acciones.

Al ser el sistema seleccionado, se explica en més detalle tanto la arquitectura como su funcionamiento

en el apartado 4.2.2 de "Visién general del sistema’.

3.2.2 StridedTransformer-Pose3D

Strided Transformer-Pose3D[50] se centra en el problema de que, a pesar de los grandes avances en la
estimacién de la pose humana 3D a partir de secuencias de videos RGB, continia siendo complicado
aprovechar al maximo una secuencia de poses 2D para aprender representaciones y generar una pose
3D. Este sistema fue creado por Wenhao Li, Hong Liu, Runwei Ding, Mengyuan Liu, Pichao Wang y
Wenming Yang.

Sus contribuciones se resumen en:

e Propone una nueva arquitectura basada en Transformer para la estimacion de la pose humana en
3D denominada Strided Transformer (ver figura 3.2). Consigue llevar de forma simple y efectiva una
larga secuencia de poses 2D a una tnica pose 3D. Se adopta un codificador Vanilla Transformer
Encoder (VTE) con objetivo de modelar las dependencias de largo alcance de las secuencias de

poses en 2D.

e Para reducir la redundancia de la secuencia como también el coste computacional, se introduce el
Strided Transformer Encoder (STE). En cuanto a la disminucién de esta redundancia, se sustituyen
las capas completamente conectadas de la red feed-forward del VTE por convoluciones estriadas
con el fin de reducir progresivamente la longitud de la secuencia y poder agregar informacion de
los contextos locales. La VTE modificada se llama STE y se construye sobre las salidas de la VTE.

STE ademaés reduce significativamente el coste de cédlculo.

¢ Disenan un esquema de supervision completa a simple a escala de secuencia completa y de fotograma
objetivo tnico aplicado a los resultados de VTE y STE, respectivamente. Este esquema impone
restricciones adicionales de suavidad temporal junto con la supervisiéon de un solo fotograma objetivo

y, por lo tanto, ayuda a producir poses 3D mas suaves y precisas.

¢ Con los resultados experimentales demuestran que el método propuesto alcanza un rendimiento mas
avanzado que otros sistemas y con menos parametros. Esto convierte a este método en una buena
base para la estimacion de la pose en 3D basada en Transformer. Los experimentos para evaluar el
Strided Transformer propuesto, al igual que VideoPose3D, los realiza con dos conjuntos de datos

comunmente utilizados en estimacién de la pose humana 3D, como son Human3.6m y HumanEva-I.

3.2.3 MHFormer

Los investigadores que crearon el sistema MHFormer[51] son Wenhao Li, Hong Liu, Hao Tang, Pichao
Wang y Luc Van Gool. Surge del hecho de que la estimacion de las poses humanas 3D a partir de videos
monoculares RGB puede resultar algo compleja. Esto se debe a la ambigiiedad de la profundidad y la
auto-oclusién. La mayoria de los trabajos que existen intentan resolver ambos problemas explotando las

relaciones espaciales y temporales. Sin embargo, estos trabajos ignoran que se trata de un problema en
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Figura 3.2: Esquema de la arquitectura utilizada en Strided Transformer-Pose3D [14].

el que existen miltiples soluciones factibles (hipdtesis). Es por ello que el sistema de MHFormer propone
un Multi-Hip6tesis Transformer (MHFormer)[52] basado en Transformer que aprende representaciones

espacio-temporales de multiples hipotesis de pose.

Para modelar de manera eficaz las dependencias de las multiples hipotesis y poder construir relaciones
solidas entre las caracteristicas de las hipdtesis, se pueden realizar en tres etapas. La primera consiste
en generar representaciones iniciales de multiples hipo6tesis de pose en el dominio espacial. La segunda
etapa en modelar la comunicacién de las auto-hipétesis, fusionar las multiples hipétesis en una tnica
representacién convergente y luego dividirla en varias hipétesis divergentes. Y la tercera etapa vale para
aprender la comunicacién entre hipdtesis y agregar las caracteristicas de las multiples hipétesis para

sintetizar la pose 3D final.

Mediante estos procesos anteriores, la representacién final de MHFormer se mejora y la pose sin-
tetizada es mucho més precisa que otros sistemas con solo una hipétesis. Los numerosos experimentos
realizados demuestran que MHFormer logra grandes resultados en dos conjuntos de datos dificiles como
son Human3.6m y MPI-INF-3DHP.

Una de las limitaciones de este método es la complejidad computacional relativamente mayor. El

excelente rendimiento de Transformers tiene el precio de un alto coste computacional.

3.3 Bases de datos disponibles

Reconstruir con precision las poses humanas en 3D de las personas a partir de imagenes reales, en una
variedad de escenarios tanto interiores como exteriores, tiene un amplio espectro de aplicaciones en el

ambito del entretenimiento, el conocimiento del entorno o la interaccién entre el hombre y el ordenador.

Uno de los principales retos de los sistemas entrenables es la insuficiente cobertura de datos. En los
ultimos 15 afios se ha logrado un progreso significativo impulsado por: nuevas optimizaciones y metodolo-
gias de modelado, métodos discriminativos, disenos de caracteristicas y conjuntos de datos estandarizados
para el entrenamiento de los modelos. En la actualidad, cualquier sistema de deteccién humana que tenga
éxito, ya sea generativo, discriminativo o combinado, necesitara un componente de formacion importante
de entrenamiento junto con fuertes restricciones en la medida de la imagen, sobre todo en condiciones de

visién monocular y (auto)oclusién.

Es muy estudiado ya que resulta un gran problema de confusion en los resultados la oclusién. Requi-
riendo un modelado exhaustivo de la escena, mas alld de los seres humanos que aparecen en ella. Estos
escenarios de comprensiéon de la imagen amplian la capacidad del sistema de deteccién de la postura
para explotar el conocimiento previo y las correlaciones estructurales, utilizando la informacién visible

incompleta para restringir las estimaciones de las partes del cuerpo no observadas.
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Para la deteccion de las bases de datos llevadas a estudio, debian analizarse las siguientes caracteris-

ticas:

» Tipo de datos (RGB/depth).
¢ Resolucién y FPS.

o Tamaio de la base de datos (duracién, nimero de grabaciones/secuencias, variabilidad, etc...)

3.3.1 Human3.6m

En cuanto a su diversidad y tamaiio, presenta un conjunto de datos a gran escala. Contiene 3,6
millones de poses articuladas en 3D diferentes siendo capturadas por un conjunto de actores y actrices
profesionales, en concreto 11 actores profesionales de los cuales 6 son hombres y 5 mujeres y con un indice
de masa muscular (IMC) de 17 a 19. Proporcionando asi gran variedad de formas corporales. Se usan 7
sujetos (3 mujeres y 4 hombres) para entrenamiento y validacién, y 4 sujetos (2 mujeres y 2 hombres)
para prueba. Human3.6M complementa los conjuntos de datos existentes con una gran variedad de poses
humanas tipicas de las personas vistas en entornos del mundo real ya que consta de 15 escenarios distintos

(discusién, fumar, tomar fotos, hablar por teléfono. . .).

Sobre la captura y sincronizacién de imégenes precisas, sabemos que la base de datos incluye un
conjunto de datos en formato video de alta resolucion de 50 Hz con ayuda de 4 cadmaras calibradas.
Proporciona datos sincronizados en 2D y 3D, a los que se le incluye imagen de alta calidad y datos
de captura de movimiento. Consta de modelos humanos 3D precisos gracias a los escaneos ldser de la
superficie del cuerpo de los actores. Es decir, captura las articulares 3D asi como sus dngulos de forma
precisa gracias al sistema de captura de movimiento de alta velocidad consiguiendo asi, 24 etiquetas de

partes del cuerpo a nivel de pixel para cada configuracion.

Se caracteriza también por sus configuraciones de realidad mixta para la evaluacion del rendimiento
gracias a una sustracciéon de fondo precisa con fondos realistas, geometria de escena 3D y oclusién, con

ayuda de cuadros delimitadores de personas.

En cuanto a su desarrollo, se proporcionan un software para visualizacién y prediccion discriminativa
de poses humanas. Este andlisis incluye no sélo el vecino mas cercano o los métodos de regresion lineal
y no lineal estdndar, sino también predictores estructurados avanzados y aproximaciones a gran escala
a modelos no lineales basados en mapas de caracteristicas de Fourier explicitos. Posee la capacidad de
entrenar aproximaciones complejas a modelos no lineales en millones de ejemplos abre la posibilidad de
desarrollar descriptores de caracteristicas (descriptores de imagen precalculados) y niicleos de correlacién

alternativos, y probarlos sin problemas a gran escala.

Segmenta el cuerpo humano en un total de 17 articulaciones que en orden son: ’Pelvis’, 'RHip’,
"'RKnee’, 'RAnkle’, "LHip’, "LKnee’, 'LAnkle’, ’Spinel’, 'Neck’, Head’, "Site’, ’LShoulder’ y ’LElbow [53].

Colocadas como en la figura 3.3.

El procedimiento de calibracion predeterminado del sistema es bastante simple de realizar, pero el
modelo de cadmara no contiene parametros de distorsiéon radial ni tangencial. Dado que se esfuerzan
por obtener informacién de pose de calidad excepcionalmente alta, han realizado un procedimiento mas

complejo y solido que también se ajusta a todos estos pardmetros.

Ofrece dos tipos de segmentacion de datos de video. Se calculan previamente a partir de datos de
iméagenes sin procesar para obtener resultados mas precisos y estan disponibles en la secciéon de descargas

del sitio web.
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Figura 3.3: Ejemplo de imagem RGB con segmentacién de las joins [15].

Para obtener un cuadro delimitador muy preciso, se proyecta la pose calibrada y se coloca un rectan-
gulo alrededor de la proyeccion. Y, la con resta de fondo, el modelo de fondo se obtiene a partir de datos
de imagen obtenidos de forma separada para este fin. Se utiliza un grafico de corte por los bordes para
obtener el resultado final de la resta de fondo. El recorte de las etiquetas o ground truth se realiza solo

en el cuadro delimitador.

En cuanto a la funcién precalculada, para ambas segmentaciones (cuadro delimitador y resta de
fondo), se proporciona HoG (histograma de gradientes orientados) piramidales precalculados que cuenta

con diferentes parametros de extracciéon en contornos tinicos y con bordes internos.

Este conjunto de datos completo ofrece importantes ventajas de rendimiento en comparacién con
conjuntos de datos equivalentes mas pequenos, ofreciendo también un importante margen de mejora. Los
datos, los modelos de estructura a gran escala, los descriptores de imagen, asi como las herramientas de

visualizacién y de evaluacién del software que desarrollan estdn disponibles de manera gratuita [54].

La base de datos Human3.6m [55] y sus herramientas asociadas quieren estimular la investigacién en
el campo de la vision por ordenador y el aprendizaje automdtico, y ayudar en el desarrollo de sistemas

mejorados de deteccion humana en 3D que puedan funcionar con solidez en el mundo real.

3.3.2 HumanEva-I

HumanEva-I pretende impulsar a la comunidad de estimacién de poses y movimiento humano, un conjunto
de datos de desarrollo integral estructurado que posee un cédigo de soporte y métricas de evaluacion

cuantitativa.

Esta base de datos la compone un conjunto de datos mucho mas pequefio que Human3.6M. Consta
de 7 secuencias de video que estdn calibradas 4 en escala de grises y 3 en color y se sincronizan con
poses corporales en 3D que se obtienen de un sistema de captura de movimiento. Contiene un total de
4 sujetos grabados a partir de 3 vistas de cdmara a 60 Hz. Estos sujetos realizan 6 acciones comunes

como por ejemplo, caminar, trotar o gesticular y supone, para cada una de ellas, e, entrenamiento de
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un modelo diferente. El esqueleto se compone de 15 articulaciones y utiliza la divisiéon de entrenamiento

proporcionada.

El conjunto de datos HumanEva-I contiene. Las métricas de error para calcular el error en pose 2D
y 3D se proporcionan a los participantes. El conjunto de datos contiene conjuntos de entrenamiento,

validacién y prueba (con datos reales ocultos).

Las descargas tanto de esta base de datos como de su versién avanzada se puede hacer directamente

desde su pégina web oficial [56].

3.3.3 ETRI-Activity3D

A pesar de la gran cantidad de conjuntos de datos que se encuentran disponibles de forma publica, existe
una falta de datos enfocados a que los robots reconozcan las actividades diarias de las personas. Es
decir, la mayor parte de los conjuntos de datos no contempla el entorno robdtico en que la sociedad se
encuentra hoy en dia donde conviven los humanos y los robots siendo esto un gran impedimento para las

investigaciones que engloban toda la inteligencia robdtica.

La base de datos ETRI-Activity3D [57] surge de la inexistencia de conjuntos de datos visuales centrados
en robots y humanos. Y, es por ello que se centra en el comportamiento cotidiano de las personas mas

mayores para robots de atencién primaria.

Esta base de datos se crea a partir de un conjunto de datos RGB-D a gran escala para que los robots

reconozcan las actividades diarias de los ancianos como se aprecia en la figura 3.4.

Este conjunto de datos es recopilado por el sensor Kinect v2 y consta de tres métodos de datos
sincronizados: video RGB (con resolucién de 1920 x 1080), mapa de profundidad (se almacenan cuadro
por cuadro en 512 x 424) e instantdnea de esqueleto (ubicadas 25 articulaciones corporales en 3D). Para
grabar datos visuales, se juntaron un total de 50 personas mayores en el rango de edades de 64 a 88
afios recopilando hasta 55 clases de accién distintas. También, se obtuvo un conjunto de datos de 50
sujetos mds jévenes (20 afios) de la misma forma que el de las personas mayores. En total tienen 112,620

conjuntos de datos en 3D.

Figura 3.4: Ejemplo base de datos ETRI . Imdgenes RGB con las joins [16].

Se puede acceder al conjunto de datos directamente desde la web oficial [16].
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3.3.4 MPI-INF-3DHP

Es un conjunto de datos de estimacién de pose del cuerpo humano en 3D [17]. Recoge un gran ntimero
de escenas interiores restringidas y escenas exteriores complejas. En las grabaciones aparecen 8 actores
realizando hasta 8 actividades diferentes desde 14 vistas de caAmara. Compone un total de mas de 1,3

millones de fotogramas capturados entre las 14 cimaras.

Las imégenes son captadas a través de cdmaras RGB en 3 escenarios distintos (ver figura 3.5) que

corresponden con una habitacién de paredes color gris, en una habitacién forrada de color verde y en

escenas en la naturaleza.

(a) Habitacién forrada color (b) Habitacién paredes color
verde.. gris. (c) Escenas en la naturaleza.

Figura 3.5: Ejemplos imagenes RGB en los 3 escenarios posibles.

Dada una imagen RGB, se estima la pose 3D en el sistema de coordenadas de la cdAmara. Después se
estiman las posiciones globales de las articulaciones del esqueleto representado en la figura3.6 teniendo
en cuenta el punto de vista de la caAmara, que va mas alld de solo estimar en un sistema de coordenadas

centrado en la raiz (pelvis).

4 |

14 1 omitted for clarity

* some joint relations

Figura 3.6: Representaciéon de las 17 articulaciones segmentadas de la base de datos
MMPI-INF-3DHP [17].

El algoritmo para llevar a cabo el proceso consta de tres pasos. Primero el sujeto se localiza en el
marco 2D calculado a partir de mapas de calor conjuntos 2D obtenido con una CNN llamada 2DPoseNet.
Segundo, para encontrar la pose 3D centrada en la raiz de una imagen RGB recortada se calcula con
una segunda CNN denominada 3DPoseNet. Y tercero, coordenadas de pose 3D globales y la correccion
de perspectiva se calculan usando la pose 3D, las ubicaciones de joins 2D y la calibracién de camara

conocida (la red se deriva a Resnet-101).
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La base de datos se puede descargar en la siguiente direccién: [58].

3.3.5 Leeds Sports Pose Dataset (LSP)

Esta base de datos [59] contiene un total de 2000 imagenes anotadas que con diferentes poses de personas,
en su mayoria deportistas, recopiladas de Flickr!. Usa las etiquetas con el nombre del deporte. Las
imagenes se han escalado hasta que la persona mas destacada tiene una longitud de aproximadamente
150 pixeles. Cada imagen estd anotada con 14 ubicaciones conjuntas. Desde un punto de vista centrado

en la persona se etiquetan constantemente las articulaciones izquierda y derecha.

Consta de 14 joins etiquetadas que en orden son: tobillo derecho, rodilla derecha, cadera derecha,
cadera izquierda, rodilla izquierda, tobillo izquierdo, mufnieca derecha, codo derecho, hombro derecho,

hombro izquierdo, codo izquierdo, mufieca izquierda, cuello y parte superior de la cabeza.

Protocolo experimental que utiliza para el etiquetado viene recogido en el documento de BMVC [60].
El proceso fue el siguiente, primeramente el conjunto de datos se dividié en dos partes para entrenamiento
y prueba. Las primeras 1000 imédgenes (im0001.jpg a im1000.jpg) se usaron para entrenamiento y seleccién
estricta de todos los pardmetros. Las segundas 1000 imdgenes (im1001.jpg a im2000.jpg) fueron utilizadas
para las pruebas. El método de evaluacién utilizado corresponde a la medida del porcentaje de piezas
correctas (los puntos finales estimados deben estar dentro del 50 % de la longitud desde los puntos finales

de la pieza reales).

Las atribuciones y las URL de la pagina web de Flickr para las imdgenes originales se pueden encontrar

en el campo de comentarios JPEG de cada archivo de imagen.

3.4 Conclusiones

Tras la evaluacién y estudio de los sistemas propuestos (y mads), se lleg6 a la conclusién de que el sistema

seleccionado finalmente para la realizacion de este trabajo fuera el de VideoPose3D.
Para la base de datos con la que se comienza la el proceso de desarrollo del trabajo es Human3.6m.

Una vez hecha esta seleccion, los pasos siguientes seran poner en marcha el sistema buscado y tratar

de comprender el programa en Python que se ofrece.

IFlickr es una web de Internet que permite buscar, compartir, almacenar, vender y ordenar fotografias o videos en linea
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Desarrollo

Mamd dice que la vida es como una caja de bombones,

nunca sabes el que te va a tocar.

Forrest Gump

4.1 Introduccién

Este capitulo documenta el desarrollo completo del proyecto. Los primeros pasos con el sistema operativo

que se emplea, las aplicaciones utilizadas y lenguaje de programacion.

Describe todo el funcionamiento del sistema de VideoPose3D, asi como las arquitecturas en la que se
fundamenta el proyecto y que tienen como objetivo resolver los problemas planteados. También se cuenta
en detalle las funciones de activacién, la configuracién experimental, etc. Recoge una aportaciéon de la

base de datos empleada de Human3.6m.

Ademads, se expresan las propuestas para implementar tras la puesta en marcha del sistema: La
modificacién y mejora del sistema; y la evaluacién de resultados del sistema ante diversos campios en el

esquema de entrenamiento utilizado.

4.2 Generacion del trabajo

El trabajo se ha llevado a cabo con un ordenador con sistema operativo GNU /Linux proporcionado por
el Departamento de Electrénica de la Universidad de Alcald, con posibilidad de acceso remoto. Esto
ha sido posible utilizando el programa de Anidesk que es un software de alto rendimiento que permite
compartir el escritorio gozando de un control completo sobre él. Asegura una rapida y segura transmision
de los datos entre los dispositivos y, lo que es mas requerido por los usuarios, sin tiempos de latencia.
Ha requerido para la puesta en marcha del sistema llevar a cabo descargas de todas las herramientas

necesarias como Pycharm, Anaconda, bases de datos y librerias propias.

Para la implantacién del cédigo del programa ha sido imprescindible el uso del lenguaje de progra-
maciéon Python asi como varias de sus librerias externas. Resulta inevitable el uso de estas librerias para
el correcto funcionamiento de las tareas de lectura, escritura y ejecucién de todo el sistema de scripts de

Pyhton. Las mas detacables se encuentran recogidas en el apartado 2.4.1.
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Desde la terminal de Linux se procedio6 a instalar la distribucion Anaconda para la gestién de paquetes
Python y crear asi el entorno virtual desde el que se va a trabajar. El entorno virtual se instala con la

version 3,9 de Python.

Para guardarnos los archivos y cédigo correspondiente con el sistema a implementar (en nuestro caso

Videopose3D [49]) v se clona su repositorio Git.

PyCharm es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para la programacién con Python. Proporciona
autocompletado inteligente del c6digo, acceso a linea de comandos, creaciéon entornos virtuales, conexiones
a bases de datos y gestion del sistema de control de versiones. En este entorno de desarrollo se crea un

nuevo proyecto con acceso al entorno virtual previamente creado.

4.2.1 Seleccién del sistema

Para la seleccion del sistema con el que se va a experimentar se ha llevado a cabo un estudio minucioso
de todos los sistemas propuestos en el apartado 3.2. Considerando las preferencias basadas en: el tipo
de entrada de datos se encuentre en formato video, anteponiendo los grabados con camaras red, green,
blue (RGB)); lenguaje de programacién empleado Python con dependencias compatibles; con posible
demostracion en tiempo real; valorar el niimero de articulaciones segmentadas, considerando razonable
un total de entre 15 y 20 y comprobar si hay posibilidades de modificar el ntimero del conjunto de
articulaciones a través del codigo; si el sistema requiere ser re-entrenado y, comprobar si las bases de

datos en las que ha sido probado existen y estdn disponibles.

Dicho esto, el sistema seleccionado corresponde al proyecto VideoPose3D.

4.2.2 Visiéon general del sistema VideoPose3D

El proyecto de VideoPose3D trata de abordar 2 problemas. El primero de ellos consiste en hacer una
estimacién eficiente de la pose humana en 3D en video utilizando trayectorias de puntos clave en 2D. Y,
el segundo de los problemas es el escenario donde los datos de entrenamiento etiquetados son bastante
escasos a pesar de los numerosos proyectos de investigacién basados en sistemas con redes neuronales

equipados con arquitecturas precisas y eficientes que existen en la actualidad.

La solucién para abordar el primero de los problemas de deteccién de puntos clave en 2D seguida
de estimacién de pose 3D, se basa en un enfoque de un método de ultima generaciéon. Se centra en la
existencia del error de asignar el mismo punto clave 2D a multiples poses 3D. Para resolver esta ambi-
giiedad en vez de usar las RNN, como hacian previamente en otros proyectos para modelar informacién
temporal; se utiliza un enfoque convolucional con ayuda de las CNN para realizar una convolucion dila-
tada en 1D a lo largo del tiempo y cubrir un gran campo receptivo. Ofrece mayor precisién y eficiencia
en términos de complejidad computacional y simplicidad en el nimero de parametros en comparacién
con los enfoques basados en RNN. Ademads, los modelos convolucionales nos permiten procesar multiples

tramas en paralelo, lo que no es posible con redes recurrentes.

Por otro lado, para abordar el segundo problema expuesto se conoce que el aprendizaje semi-
supervisado con retroproyeccion tiene una arquitectura altamente precisa y eficaz capaz de abordar
entornos que carecen de datos de entrenamiento etiquetados. Asi se aprovechan los datos de video sin
etiquetar para el entrenamiento semi-supervisado. La configuraciéon de modelos de redes neuronales sobre
un volumen de recursos bajo propone ser un gran desafio. Y es que, para poder realizar un entrenamiento
razonablemente bueno para la estimacién de la pose humana en 3D, se requiere de grandes cantidades de
datos etiquetados y etiquetas, asi como de rigurosas configuraciones de captura de movimiento costosas

con largas sesiones de grabacion.
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Es por ello, el modelo que plantea VideoPose3D estd inspirado en “la traduccién automdética no
supervisada de textos” que consiste en que las oraciones que estan disponibles solo en un idioma se
traducen a otro y luego se regresan al idioma original. Haciendo una similitud con esto, el sistema
planteado predice puntos clave 2D en videos sin etiquetar utilizando un detector de puntos clave 2D,
predice las poses en 3D para luego mapearlas a un espacio 2D. En otras palabras, la idea clave es utilizar
un estimador de pose 3D como codificador para resolver el problema de codificacién automatica de
datos sin etiquetar, asignar la pose predicha al espacio 2D y calcular las pérdidas de reconstruccién en
funcién de eso. Debido a la proyeccién en perspectiva de los videos, la pose 2D en la pantalla depende tanto
de la trayectoria (es decir, la posicién del marco humano en el espacio en cada paso de tiempo) como de
la pose 3D (posicion de las articulaciones en el marco humano). Por lo tanto, para que la retroproyeccién
a 2D se pueda realizar, se hace una regresiéon de la trayectoria 3D de la persona prediciendo una pose

3D aplanada.

4.2.3 Formato de la Red: Modelo convolucional temporal dilatado

Para tratar de solventar el primero de los problemas que se proponen, se usa un modelo con una arquitec-
tura totalmente convolucional (CNN) con conexiones residuales. Es decir, el formato de la red es una red
residual ResNet (se explica en detalle su funcionamiento y arquitectura en la seccién 2.3.4 del trabajo).
Esta red toma una secuencia de poses en 2D como entrada y las transforma por medio de convoluciones

temporales.

Los modelos convolucionales de redes neuronales permiten la paralelizacién en el tiempo cosa que las
RNN no. Es beneficioso para la estimacién de poses 3D el control sobre el campo receptivo temporal y
poder modelar las dependencias temporales. En las (CNN) la ruta del gradiente entre salida y entrada
no depende de la longitud de la secuencia sino que es de longitud fija. Es mas, se emplean circunvolu-
ciones dilatadas para mantener la eficiencia y modelar dependencias a largo plazo. Las arquitecturas que
tienen circunvoluciones dilatadas se emplean para la generacién de audio, la segmentacion seméantica y

la traducciéon automatica.

La descripciéon de la arquitectura empleada es la siguiente. La capa de entrada coge las coordenadas
concatenadas (x, y) que pertenecen a las articulaciones J para cada uno de los fotogramas y emplea
una convolucién temporal con un tamano de nicleo (o kernel) W y C canales de salida. A esto le sigue
los B bloques con la estructura de tipo ResNet que estdn rodeados por una conexiéon de salto. Cada
bloque primero realiza una convolucién 1D con un tamafio de kernel W y un factor de dilatacién que
corresponde a la férmula de D = WP, seguido de una convolucién con un tamafio de nticleo 1. A
las convoluciones (excepto la tltima capa) le sigue una normalizacién por lotes, unidades lineales
rectificadas y abandono. Cada bloque aumenta el campo receptivo de forma exponencial por un factor
W, mientras que el nimero de pardmetros aumenta linealmente. Los pardmetros del filtro W y D se
establecen de forma que el campo receptivo para cualquier fotograma de salida forme un adrbol que cubra

todos los fotogramas de entrada.

Finalmente, la tltima capa realiza una prediccién de las poses 3D para todos los fotogramas de la
secuencia de entrada utilizando datos pasados y futuros para explotar la informaciéon temporal. Para
evaluar los escenarios en tiempo real también se experimenta con convoluciones causales, es decir,
convoluciones que sélo tienen acceso a fotogramas pasados. Los modelos convolucionales de imégenes
suelen aplicar el zeropadding (esquemas de relleno) para obtener tantas salidas como entradas. Sin em-
bargo, los primeros experimentos mostraron mejores resultados al realizar s6lo convoluciones sin relleno
mientras se rellena la secuencia de entrada con réplicas de los fotogramas limite a la izquierda y a la

derecha.
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Para continuar con la explicacién de la arquitectura empleada por VideoPose3D, nos apoyamos en
la figura 4.1. La entrada consiste en puntos clave 2D para un campo recpetivo de 243 cuadros (B = 4
bloques) con J = 17 articulaciones. Las capas convolucionales estédn en verde, donde 2J, 3d1, 1024 denota
2 articulaciones de entrada, kernel de tamano 3 y dilataciéon 1, y 1024 canales de salida. Los tamanos de
los tensores entre paréntesis para un ejemplo de prediccién de 1 fotograma, donde (243, 34) denota 243
fotogramas y 34 canales. Debido a las convoluciones vilidas, se cortan los residuos (a la izquierda y a la

derecha, simétricamente) para que coincidan con la forma de los tensores posteriores.

241, 1024 235, 1024 235, 1024 217, 1024 217, 1024 163, 1024) 163, 1024) 1, 1024
( BN vy I ) ( ) g L ) ( UIN oy I ) ( ) - ( )
24 3dH, 1024 1024} 3di3, 10 1024} 3d9, 1024} 141, 192443447, 1024} 14, 1024/3d81, 10] Blicrh
1024 24 1024 | 1024 1024 1024 1024 24 b
(243, 34) i m 1D y ) m 1D v (1, 51)
—> IDRell —> 1d| ReLl > Rt |1 DRett | 7 1d| Rell Y
D ReL| 1, D Rel! D ReL o D ReLL 1, 1
10 10 y
025 0,25 0,25 3J
obs 24 obs 055 025 ok 025 24 -

Figura 4.1: Instancia de la arquitectura utilizada por VideoPose3D para un tamaio del campo receptivo
de 243 fotogramas (B = 4 bloques). Para capas convolucionales, fijando W = 3 con C' = 1024 canales de
salida y una tasa de abandono p = 0, 25[18].

Para el segundo de los problemas planteados, se introduce un método de entrenamiento semi-
supervisado para mejorar la precision en entornos en los que la disponibilidad de datos de pose 3D
etiquetados es limitada. Se aprovecha el video sin etiquetar en combinacién con un detector de puntos
clave 2D para ampliar la funcién de pérdida supervisada con un término de pérdida de retroproyeccion.
Se resuelve el problema de autocodificacién en datos no etiquetados: el codificador (estimador de pose)
realiza una estimacion de pose 3D a partir de coordenadas conjuntas 2D y el decodificador proyecta
la pose 3D de nuevo a coordenadas conjuntas 2D. El entrenamiento penaliza cuando las coordenadas

conjuntas 2D del decodificador se alejan de la entrada original.
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Figura 4.2: Entrenamiento semi-supervisado con un modelo de pose 3D que toma como entrada una
secuencia de poses 2D posiblemente predichas. Se hace una regresién de la trayectoria 3D de la persona
y se anade una restriccién para hacer coincidir las longitudes medias de los huesos de las predicciones
re-etiquetadas con las etiquetadas. Todo se entrena conjuntamente. Error medio de posiciéon por
articulacién (MPJPE)[18].

La figura 4.2 representa el método que combina el componente supervisado con el componente no
supervisado (del proyecto), que actiia como regularizador. Los dos objetivos se optimizan conjuntamente,
ocupando los datos etiquetados la primera mitad de un lote, y los datos no etiquetados la segunda
mitad. Para los datos etiquetados se utilizan las poses 3D reales como objetivo y entrenan una pérdida
supervisada. Los datos sin etiquetar se utilizan para implementar una pérdida de codificador automatico

donde las poses 3D predichas se proyectan de nuevo a 2D y luego se verifica la coherencia con la entrada.

Para el modelo de trayectoria. Debido a la proyeccién en perspectiva, la pose 2D en la pantalla
depende tanto de la trayectoria (es decir, la posicién global de la articulacién rafz humana) como de
la pose 3D (la posicién de todas las articulaciones con respecto a la articulacién raiz). Sin la posicién
global, el sujeto se reproyectaria siempre en el centro de la pantalla con una escala fija. Por lo tanto,
también se regresa a la trayectoria 3D de la persona, para que la retroproyeccién a 2D pueda realizarse
correctamente. Para ello, se optimiza una segunda red que hace una regresion de la trayectoria global en
el espacio de la cdmara. Esta tltima se anade a la pose antes de volver a proyectarla en 2D. Las dos redes
tienen la misma arquitectura, pero no comparten pesos, ya que se observa que se afectan mutuamente
de forma negativa cuando se entrenan de forma multitarea. Como resulta cada vez mas dificil recuperar
una trayectoria precisa si el sujeto se aleja de la cimara, se emplea una funciéon de pérdida de error de

posiciéon media ponderada por articulacion MPJPE para la trayectoria:

E= yiznf(x) ]

Es decir, se pondera cada muestra utilizando la inversa de la profundidad real y. en el espacio de

la camara. La regresion de una trayectoria precisa para los sujetos lejanos también es innecesaria para
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nuestros fines, ya que los puntos clave 2D correspondientes tienden a concentrarse alrededor de un area

pequena.

En los experimentos se utiliza la arquitectura descrita en figura 4.2 para mapear poses 2D a 3D. Para
proyectar poses 3D a 2D, se utiliza una capa de proyeccién simple que considera parametros lineales
(distancia focal, punto principal) asi como coeficientes de distorsién de lente no lineales (tangencial y
radial). Se ha comprobado que las distorsiones de lente de las cdmaras utilizadas en la base de datos
Human3.6M tienen un impacto insignificante en la métrica de estimacién de la pose, pero se incluyen
estos términos no obstante porque siempre proporcionan un modelado méas preciso de la proyeccion de la

camara real.

4.2.4 Base de datos seleccionada

VideoPose3D propone la ejecucién del sistema sobre dos conjuntos o bases de datos distintas que son

Human3.6M y HumanEva-I. Ambas se encuentran explicadas y comentadas en el apartado 3.2.1.2.

Sin embargo, par este proyecto, se ha tomado la eleccién de continuar con la evaluacién del sistema

utilizando la base de datos de Human3.6M ya que se adapta mejor a la idea inicial del proyecto.

En resumen, base de datos Human3.6M estd compuesta por 3,6 millones de fotogramas que toman
formato video. De los 11 sujetos 7 estan anotados con poses en 3D. Cada uno de los sujetos realiza
15 acciones que se graban con 4 cdmaras sincronizadas a 50 Hz. El esqueleto completo consta de 17
articulaciones. Se realiza un entrenamiento con cinco de los sujetos S1, S5, S6, S7, S8 (parte de train)

y se prueba con dos sujetos S9 y S11 (parte de test). Se entrena un tinico modelo para todas las acciones.

4.3 Configuraciéon experimental

Tras clonar el repositorio completo de GitHub de VideoPose3D se dispone de toda la documentacion

necesaria para ejecutar el sistema.

Como ya se ha mencionado, VideoPose3D desarrolla su sistema en dos bases de datos Human3.6M y
HumanEva-I. Como este proyecto se construye con Human3.6m, se centra principalmente en configuracién

con esta base de datos.

Lo que se pretende hacer es probar la evaluacién con los modelos preentrenados de los que
se dispone. Para ello, lo primero es configurar la base de datos. Se extraen los archivos nombrados
Poses D3 Positions S X.tgz(temas 1, 5, 6, 7, 8, 9, 11) (en su interior estdn los .cdf que se necesitan) de la
pagina wed oficial de Human3.6m a un directorio comin. A este conjunto de datos se le ejecuta un script
de preprocesamiento. Este script convierte el conjunto de datos de la fuente original, utilizando archivos
.cdf originales y crea los archivos de pose 2D (GT).

Para la implementaciéon de la estimacion de la pose en 2D muchos de los trabajos anteriores
a VideoPose3D extraen el sujeto de unos cuadros delimitadores de GT y luego aplican un detector para
predecir las ubicaciones de los puntos clave 2D dentro del cuadro delimitador del GT. Sin embargo, el
enfoque del proyecto VideoPose3D no depende de ningiin detector de puntos clave 2D particular. Por lo
tanto, se investigan varios detectores 2D que no dependen de los recuadros de GT, permitiendo el uso de

la configuracion en la naturaleza.

Ademaés del detector de reloj de arena apilado, se investiga sobre la Mask R-CNN que es un algo-
ritmo de segmentaciéon con un backbone ResNet-101-FPN. Utiliza su implementacién de referencia en

Detectron, asi como la red piramidal en cascada (CPN) que representa una extensién de Funcién de
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red piramidal para deteccién de objetos (FPN). Para implementar la CPN requiere cajas delimitadoras
(cajas de Mask R-CNN). Tanto para Mask R-CNN como para CPN, se comienza con los modelos preen-
trenados de la base de datos Microsoft Common Objects in Context (COCO) y se afinan los detectores
en proyecciones 2D de Human3.6M, ya que el conjunto de puntos clave en COCO difiere de Human3.6M.
En las ejecuciones, también se experimenta aplicando directamente el estimador de pose 3D a los puntos

clave 2D preentrenados de COCO para hacer una estimacion de las articulaciones 3D de Human3.6M.

La segmentacién utilizada se basa en el andlisis de una imagen con ayuda de una ventana delimitadora
o0 bounding boz) y una mdscara binaria. Esta méscara determina qué pixeles de dicha ventana pertenecen

al objeto que se ha localizado.

Para la Mask R-CNN, se adopta un backbone ResNet-101 entrenada. Al ajustar el modelo en Hu-
man3.6M, se reinicia la tltima capa de la red de puntos clave y las capas que regresan los mapas de calor
para aprender un nuevo conjunto de puntos clave. Se entrena con una tasa de aprendizaje decreciente.
En la inferencia, se le aplica la funcién de activacién un softmaz sobre los mapas térmicos y se extrae
el valor esperado de la distribucién 2D resultante. Esto da lugar a predicciones méas suaves y precisas
que el hard-argmazx. El proyecto propone esta opcién con la base de datos de Humaneva-I. Al no haber

seleccionado esta base de datos este modelo de arquitectura no se llega a poenr en marcha.

Para la CPN, se utiliza una backbone ResNet-50 con una resoluciéon de 384 x 288. Para afinar, se
reinician las capas finales de GlobalNet y RefineNet. A continuacion, se entrena en una GPU con lotes
de 32 imégenes con tasa de aprendizaje decreciente. Se mantiene la normalizacién por lotes activada
mientras se hacen ajuntes. Se entrena con cuadros delimitadores reales y se prueba utilizando los cuadros
delimitadores predichos por el modelo Mask R-CNN. Este modelo es el que pasamos a ejecutar ya que

sus creadores recomiendan utilizarlo con la base de datos de Human3.6m.

Estas detecciones CPN han sido producidas por modelos ajustados en Human3.6m. Se adopta el
protocolo habitual de ajuste fino en 5 de los sujetos (S1, S5, S6, S7 y S8). También se incluyen detecciones

de los sujetos no etiquetados S2, S3, S4, para la experimentacién semi-supervisada.

4.4 Evaluaciéon modelos preentrenados

Los modelos preentrenados se pueden descargar de AWS. Permiten reproducir una primera medicién de
46,8 mm para Human3.6M, utilizando las detecciones de CPN ajustadas, los cuadros delimitadores de

Mask R-CNN y una arquitectura con un campo receptivo de 243 fotogramas.

El entrenamiento y evaluacion en poses 3D se hace en el espacio de la caAmara rotando y tras-
ladando las poses de GT de acuerdo con la transformacién de la cdmara, y no utilizando la trayectoria
global (excepto en el ajuste semi-supervisado). Como optimizador de descenso del gradiente se utiliza
Amsgrad entrendndolo durante 80 épocas. Para Human3.6M, se adopta un programa de tasa de apren-
dizaje exponencialmente decreciente, empezando por el factor de entrenamiento de n = 0,001 con de
reduccién de o = 0,95 aplicado a cada época. Se reduce la correlacién en las muestras de entrenamiento
eligiendo clips de entrenamiento de diferentes segmentos de video. El tamano del conjunto de clips se
ajusta a la anchura del campo receptivo de la arquitectura, de modo que el modelo predice una tnica

pose 3D por clip de entrenamiento.
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(a) Valor Ir de la primera época 0.001000. (b) Valor Ir de la tdltima época (40) 0.000135.

Figura 4.3: Demostracién del factor de entrenamiento decreciente Ir desde la primera época hasta la
época 40.

Para optimizar en gran medida la configuracién de un solo fotograma se puede hacer sustituyendo
las convoluciones dilatadas por convoluciones estriadas en las que el estriado se establece como el factor
de dilatacién. Esto evita computar estados que nunca se usan y sélo se puede aplicar durante el en-
trenamiento. En la inferencia, se puede procesar secuencias enteras y reutilizar estados intermedios de
otros fotogramas 3D para una inferencia més rapida. Esto es posible porque el modelo no utiliza ninguna
forma de pooling sobre la dimensién temporal. Para evitar la pérdida de fotogramas por convoluciones,

se rellena por replicacion, pero sélo en los limites de entrada de una secuencia.

Los hiperparametros por defecto de la normalizaciéon por lotes conducen a grandes fluctuaciones del
error de prueba de 1 mm, asi como a fluctuaciones en las estimaciones de ejecucién para la inferencia. Para
conseguir unas estadisticas de funcionamiento més estables, se utiliza un programa para el momento de
normalizacién por lotes 8: empieza con 5 = 0,1, y se baja exponencialmente para que alcance 8 = 0,001

en la tdltima época (ver figura 4.3).

Para visualizar el resultado por ejemplo, para S11 y la funcién de “Andando” desde la cdmara O .
Se exportan los primeros fotogramas a una animacion GIF con una velocidad de fotogramas de 25 FPS

(ver figura 4.4).

Input Reconstruction Ground truth

Figura 4.4: Captura de pantalla del GIF generado.
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4.4.1 Evaluacion del sistema (scoring)

Para evaluar el sistema es necesario testear los resultados numéricos obtenidos. El scoring suele ser una

funcién dentro del programa, en este caso la de loses.py.

En los experimentos, se consideran 3 protocolos de evaluacién:

e Protocolo 1. Corresponde con el error en milimetros de posicién media por articulacién (MPJPE).

Distancia media entre las posiciones predichas y las posiciones reales.

¢ Protocolo 2. Busca una transformacion éptima en traslacién, rotacién y escala entre el GT y la
estimacién. Luego se calcula el error de posicion medio entre el GT y las posiciones transformadas
de las posiciones estimadas (P-MPJPE).

e Protocolo 3. Alinea las posturas predicadas con el GT, al igual que el protocolo 2, pero solo en
escala (N-MPJPE).

A continuacion, en las tablas 4.1 y 4.2, se recogen los resultados que corresponden al Protocolo 1 y
Protocolo 2 del experimento de prueba que se ha ejecutado. En el apartado anterior 4.4 ya se verificd su

correcto funcionamiento.

Este experimento es propuesto por VideoPose3D y tiene en su documentacién los valores de los
resultados que obtuvieron en su momento (con los valores redondeados) [18]. Los desarrolladores de este
sistema aseguran que su modelo tiene un error medio méas bajo en todos los Protocolos superando asi al

mejor resultado anterior por 6 mm de media (reduccién del error del 11 %).

Los resultados del experimento de prueba son exactamente iguales a los resultados de VideoPose3D.

Actividad ‘ Experimento propuesto ‘
Discussion 46.67
WalkDog 48.95
Sitting 57.29
Phoning 48.09
Walking 32.78
Smoking 47.08
Directions 45.15
WalkTogether 33.87
Photo 55.12
Waiting 43.98
Posing 44.62
Purchases 44.27
Eating 43.30
Greeting 45.61
SittingDown 65.79
Avg 46.8

Tabla 4.1: Resultados del Protocolo 1 del experimento propuesto. Error medido en mm.
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Actividad Experimento propuesto
Discussion 36.12
WalkDog 37.75
Sitting 45.03
Phoning 36.39
Walking 25.63
Smoking 37.37
Directions 34.11
WalkTogether 27.28
Photo 42.20
Waiting 33.79
Posing 34.42
Purchases 33.59
Eating 34.43
Greeting 37.22
SittingDown 52.53
Avg 36.5

Tabla 4.2: Resultados del Protocolo 2 del experimento propuesto. Error medido en mm.

4.5 Propuesta de evaluacion con una nueva base de datos

Una vez que se ha conseguido montar todo el sistema y se ha comprobado que se ejecuta correctamente,

se puso en marcha una de las propuestas del proyecto. Esta propuesta consistia en coger una base de

datos diferente con un conjunto de datos completamente distinto y encriptar ese mismo proceso de joins

comprobando su funcionamiento y nuevos cdlculos (como cudnto sube/baja el error por articulacién).

Se ha indagado dentro de la biisqueda inicial de sistemas y bases de datos disponibles la més apropiada

para el sistema implantado de VideoPose3D. Esta decision ha sido tomada en cuanto al parecido con la

base de datos inicial de Human3.6m. Las condiciones que debia cumplir la nueva base de datos son:

1. La posicién de la joins tiene que ser similar. Por ejemplo si nuestra base de datos tiene una join en

el codo, que la nueva base de datos la tenga también ahi y no en mitad del brazo.

. Tiene ¢ tener las imdgenes RGB (color). Por suerte, durante la indagaciéon de bases de datos, sélo

dimos por 6ptimas las grabadas con este tipo de camara.

. Etiquetada en espacio tridimensional

. Como minimo el mismo ndmero de joins. Segin el nimero de articulaciones segmentadas, en este

proceso aparecen 3 casos posibles: mayor nimero de joins, menor o igual. El caso mas facil seria
aquel en el que el nimero de articulaciones es igual que en la base de datos de Human3.6m que
tiene un total de 17 joins. Si tuviera més, nos encontrarfamos con una situacién algo méas compleja
ya que habria que modificar la nueva base de datos para conseguir el mismo nimero de joins. Y
por ultimo, el tercero de los casos no se llegaba a considerar debida a sus complicaciones, este caso

plantea menos niimero de articulaciones que la base de datos original.

Es por ello, que la base de datos elegida para continuar con las investigaciones propias de este proyecto

es la base de datos MPI-INF-3DHP ya que cumplia con todas las condiciones anteriores.
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Es muy importante que el tamano de la imagen y el formato sean el mismo. Pero, cuando se cambia
de base de datos puede cambiar muchas cosas. Existe un 90% de posibilidades de que sea distinta.
Primeramente el formato de esta base de datos resulta ser en imagenes y por tanto hay que pasarlas a
video. Y, por otro lado, surgié el problema de la calidad de la imagen Human3.6m con 1000 x 1000 y
MPI-INF-3DHP con 2048 x 2048. Para resolver ambos problemas hizo falta la implementacién de una
funcién que lista las imagenes (funcién glob.glob), las redimensiona (funcién ffmpeg) y cambia de formato

(funcién cv2.resize). El nombre de la funcion es change image video.py.

Después, toca asegurarse de que las articulaciones se encuentran igual situadas en ambas bases de
datos y que tengan el mismo formato (json, txt...) y el mismo eje de coordenadas para identificar las
jois. Pues bien, llega el punto donde hay que estudiar el posicionamiento de cada una de las joins. Para
el conjunto de datos de MPI-INF-3DHP es facil ya que en el mismo Paper aparece un dibujo de su
distribucién (ver figura 4.5). Ademads, para verificarlo, esta informacién aparece recogida en un .mat (que

se descargd con las imdgenes anteriormente).

A€E> Q=+ B x=—406.5926, y=—1258.3406, z=2998.0193

600

200 400

0
500 —200
_600—400

Figura 4.5: Esqueleto generado con el conjunto de datos de MPI-INF-3DHP.

Sin embargo, a pesar de la btisqueda reiterada de este esqueleto en la base de datos Human3.6m no es
posible su hallazgo. Siendo la tnica informacién 1til que orden de sus articulaciones es: 'Pelvis’, 'RHip’,
'RKnee’, 'RAnkle’, "LHip’, "LKnee’, 'LAnkle’, 'Spinel’, 'Neck’, Head’, *Site’, ’LShoulder’ y ’LElbow [53].

Solo con estos datos no fue posible la reconstruccién del esqueleto. Y por tanto, hasta aqui llego el

intento de implantar una nueva base de datos al sistema.
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4.6 Propuesta de cambio del valor de batch size

Se plantea hacer modificaciones en el pardmetro de entrenamiento de batch size. Se entiende por batch
size el nimero de ejemplos que se introducen en una red para que entrene de cada vez. En el caso de
que este numero sea pequeno, significa que la red tiene en memoria poca cantidad de datos y puede
entrenar mas rapido. Pero, como desventaja, es posible que no aprenda las caracteristicas y detalles que
se consideran significativos en la prediccion. Por el contrario, si este valor es un ntimero grande, ocurre
al contrario, siendo méas probable que tenga en cuenta los casos mas importantes cuando aprenda, pero

entrena mas lento.

Los resultados se recogen en el apartado siguiente de Resultados 5.2.

4.7 Conclusiones

En la ejecucion propuesta por los desarrolladores de VideoPose3D para comprobar el correcto funciona-

miento del sistema se obtienen unos resultados favorables ya que corresponden a los de ellos.

Y, tras la primera propuesta de cambio de base de datos fallida, se llevan a cabo un estudio de varias
ejecuciones del codigo para comprobar qué tipo de entrenamiento con qué combinacién de hiperpardame-
tros se obtienen mejores resultados. Tanto las explicaciones de los siguientes entrenamientos como sus

resultados son recogidos en el apartado siguiente 5.1.



Capitulo 5

Resultados

La esperanza es un estimulante vital muy superior a la

suerte.

Friedrich Nietzsche

5.1 Introduccion

El capitulo comienza con una presentacion de los experimentos que se han llevado a cabo con distintos
enfoques en su entrenamiento sobre 15 actividades distintas. El primero de los enfoques corresponde al
entrenamiento supervisado que se lleva a cabo en el capitulo anterior verificando asi el correcto funciona-
miento del sistema. Otro de los enfoques corresponde a un entrenamiento del sistema desde cero. Ademas,
se llevan a cabo otros 3 entrenamientos supervisados sin cambio en los sujetos, el nimero de fotogramas,
la cantidad de épocas de entrenamiento, pero si en el valor del batch size. Y también se realizan 2 entre-
namientos semi-supervisados con el mismo nimero de épocas, fotogramas y sujetos pero cambiando el

valor de batch size.

Se intenta explicar de forma clara los resultados obtenidos con la ejecuciéon de todos estos entrena-
mientos. Esto se lleva a cabo con ayuda de unas tablas. Cada tabla aparece triplicada de forma que
encontramos una tabla distinta por cada Protocolo. Para hacerlo méas visual, a cada Protocolo le corres-

ponde un color: Protocolo 1 amarillo, Protocolo 2 azul y Protocolo 3 naranja.

Incluimos también el término de fine-tuning o ajuste fino que consiste en hacer un ajuste y entrenar
algunas de las capas convolucionales finales del modelo usado para la extraccién de caracteristicas, y

entrenar conjuntamente la parte agregada del clasificador y las nuevas capas.

5.2 Presentacion de los experimentos

Los experimentos realizados afectan a distintas estrategias de entrenamiento que se describen a continua-

cion:

¢ El experimento inicial que recogemos es el propuesto en la publicaciéon de los autores de Video-
Pose3D, que se basa en un entrenamiento supervisado que emplea los modelos preentrenados (con

COCO). Utiliza un campo receptivo de 243 fotogramas. El entrenamiento es sobre una GPU con
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batch size de 32 y durante 80 épocas. Emplea los sujetos de train S1, S6, S7 y S8 y los sujetos de
test S9 y S11.

El entrenamiento desde 0 utiliza una inicializacion aleatoria de los pesos. Entrena con un campo
receptivo de 27 fotogramas durante 40 épocas. Emplea los sujetos de train S1, S6, S7 y S8 y los
sujetos de test S9 y S11. Toma un valor de batch size de 1024 (valor predeterminado por la red).

En los entrenamientos supervisados se parte de la estimacién de puntos 2D que luego se mapean
a 3D, entrenando con los datos de GT en 3D para luego mapear la imagen a 2D de de nuevo y
comprobar asi los errores en la estimacién. Utiliza un campo receptivo de 27 fotogramas durante
200 épocas. Con sujeto de train S1 y sujetos de test S9 y S11. Se lleva a cabo 3 entrenamientos
distintos cambiando el valor del batch size por 32 (Supervisado B.32), 64 (Supervisado B.64) y 128
(Supervisado B.128).

El entrenamiento semi-supervisado actiia como regularizador. Los dos objetivos se optimizan
conjuntamente, ocupando los datos etiquetados la primera mitad de un lote, y los datos no etique-
tados la segunda mitad. Para los datos etiquetados se utilizan las poses GT en 3D y entrenan una
pérdida supervisada. Los datos sin etiquetar se utilizan para implementar una pérdida de codifi-
cador automéatico donde las poses 3D predichas se proyectan de nuevo a 2D y luego se verifica la

coherencia con la entrada.

Se entrenan dos modelos con 27 fotogramas y durante 200 épocas. Utilizan el sujeto de train S1,
los sujetos de test S9 y S11 y los sujetos sin etiquetar S5, S6, S7 y S8. Los valores de batch size son
de 32 (SemiSupervisado B.64) y de 64 (SemiSupervisado B.64).

’ Actividad ‘ Supervisado B.32 ‘ Supervisado B.64 ‘ Supervisado B.128

Discussion 69.54 70.38 69.22
WalkDog 85.02 87.22 85.05
Sitting 90.69 91.39 88.15
Phoning 84.12 82.88 81.23
Walking 59.78 59.21 57.85
Smoking 73.32 72.62 71.90
Directions 59.62 59.64 58.73
WalkTogether 68.95 67.63 65.86
Photo 115.41 113.55 110.94
Waiting 75.88 76.40 75.00
Posing 69.81 68.69 66.77
Purchases 76.35 79.12 81.48
Eating 74.17 73.94 72.84
Greeting 67.59 68.25 67.82
SittingDown 141.88 146.63 150.45
Avg \ 80.8 81.2 80.2

Tabla 5.1: Resultados del Protocolo 1 comparativa de los 3 entrenamientos supervisados con
fine-tuning. Error medido en mm.



5.2 Presentacion de los experimentos 53

’ Actividad ‘ Supervisado B.32| Supervisado B.64| Supervisado B.128

Discussion 51.39 51.07 49.87
WalkDog 59.10 59.40 57.70
Sitting 63.48 61.90 61.17
Phoning 61.34 59.52 58.31
Walking 44.32 43.10 42.25
Smoking 54.15 52.71 52.08
Directions 41.53 40.84 40.33
WalkTogether 51.90 50.43 49.10
Photo 73.68 70.47 68.57
Waiting 53.72 53.72 52.24
Posing 50.39 48.85 47.27
Purchases 52.11 51.62 52.32
Eating 50.51 48.27 47.26
Greeting 48.49 48.13 47.59
SittingDown 102.19 99.09 99.46

] Avg \ 57.2 \ 55.9 \ 55.0 |

Tabla 5.2: Resultados del Protocolo 2 comparativa de los 3 entrenamientos supervisados con
fine-tuning. Error medido en mm.

5.2.1 Comparativa de los entrenamientos supervisados

Las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 muestra los resultados del Protocolo 1, Protocolo 2 y Protocolo 3, respectivamente.
Estos resultados representan el comportamiento del sistema frente al cambio del valor de batch size (es

el tnico valor que cambia entre estos 3 entrenamientos).

Como podemos ver, el entrenamiento supervisado con valor de batch size 128 muestra los mejores
resultados de media en los 3 protocolos. Aunque no siempre es asi en actividades por separado por
ejemplo, en el Protocolo 1 las actividades de WalkDog, Purchases, Greeting o SittingDown no lo cumplen,
en el Protocolo 2 solo la actividad de Purchases y en Protocolo 3 Purchases, Greeting y SittingDown
tampoco. Esto no es relevante ya que para evaluar un entrenamiento de forma adecuada hay que tener en
cuenta los resultados, en este caso, de todas las actividades en las que se desarrolla. Y, por ello, el dato

importante de estas tablas es el resultado de la media de todas las actividades por tipo de entrenamiento.

Que en este experimento haya salido con mejores valores el entrenamiento supervisado con batch size
128 no sorprende ya que corrobora la teoria. Esta teoria dice que los resultados del entrenamiento de un
sistema deberia ser mejor cuanto mayor es el tamano del batch size. Esto es porque con batch sizes mas
pequenos, el sistema cuenta con menor informacién para el proceso de adaptaciéon (entrenamiento) de
los pesos; es decir puede no aprende bien las caracteristicas y detalles que se consideran significativos en
la prediccién. Por el contrario, si este valor es un ntimero grande el sistema cuenta con méas informacién

para entrenar siendo mas probable que tenga en cuenta caracteristicas mas importantes cuando aprenda.

5.2.2 Comparativa de los entrenamientos semi-supervisados con fine-tuning

Este apartado contiene el conjunto de resultados correspondientes al Protocolo 1 (tabla 5.4), Protocolo 2
(tabla 5.5) y Protocolo 3 (tabla 5.6) del comportamiento del sistema en entrenamientos semi-supervisados.
Se comparan los resultados obtenidos en 2 modelos de entrenamiento que solo cambian su valor del batch

size por 32 y 64.

Viendo estas tablas, el entrenamiento semi-supervisado con valor de batch size 64 muestra mejores

resultados en los 3 protocolos de media.
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’ Actividad ‘ Supervisado B.32‘ Supervisado B.64] Supervisado B.128

Discussion 64.74 65.34 64.02
WalkDog 80.47 82.02 80.25
Sitting 81.33 80.76 78.68
Phoning 79.65 78.02 76.52
Walking 56.30 55.54 54.26
Smoking 67.39 66.32 65.54
Directions 52.70 52.71 51.65
WalkTogether 63.13 61.81 60.32
Photo 109.94 108.23 105.83
Waiting 71.75 72.38 70.88
Posing 64.75 63.56 61.52
Purchases 70.39 72.33 74.70
Eating 65.27 64.79 63.93
Greeting 60.98 61.62 61.25
SittingDown 140.64 143.81 146.41
y Avg \ 75.3 \ 75.3 \ 74.4 \

Tabla 5.3: Resultados del Protocolo 3 comparativa de los 3 entrenamientos supervisados con
fine-tuning. Error medido en mm.

Es bastante seguro que hubiesen salido atin mejores resultados en el caso de haber realizado un tercer
entrenamiento semi-supervisado con valor de batch size superior a 64, por ejemplo 128. Ya que, como
hemos visto en la comparativa anterior, cuanto mayor es el valor del batch size, mas informacién se tiene

a la hora de realizar el entrenamiento. Por tanto, las predicciones tienden a ser mas exactas.

Actividad SemiSupervisado B.64 | SemiSupervisado B.32

Discussion 54.92 56.23
WalkDog 69.87 70.14
Sitting 67.93 69.35
Phoning 65.12 63.72
Walking 53.34 53.80
Smoking 58.53 55.16
WalkTogether 56.30 56.35
Photo 90.51 90.14
Waiting 63.07 63.81
Posing 58.73 59.24
Purchases 61.70 60.55
Eating 59.62 60.85
Greeting 56.27 56.72
SittingDown 114.84 134.82
Avg \ 65.4 66.9

Tabla 5.4: Resultados del Protocolo 1 comparativa de los 2 entrenamientos semi-supervisados con
fine-tuning. Error medido en mm.
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’ Actividad ‘ SemiSupervisado B.64‘ SemiSupervisado B.32

Discussion 41.63 41.90
WalkDog 48.98 49.55
Sitting 51.43 53.20
Phoning 48.01 47.48
Walking 39.83 39.54
Smoking 44.30 44.20
Directions 35.50 35.21
WalkTogether 41.30 40.76
Photo 58.43 58.91
Waiting 46.72 46.70
Posing 42.96 42.97
Purchases 41.65 41.82
Eating 40.60 42.20
Greeting 40.97 41.23
SittingDown 95.70 96.00

] Avg \ 479 \ 48.1 ‘

Tabla 5.5: Resultados del Protocolo 2 comparativa de los 2 entrenamientos semi-supervisados con
fine-tuning. Error medido en mm.

’ Actividad \ SemiSupervisado B.64\ SemiSupervisado B.32‘

Discussion 52.11 53.14
WalkDog 66.40 66.54
Sitting 65.39 66.78
Phoning 63.49 61.71
Walking 50.61 50.73
Smoking 55.56 54.76
Directions 44.76 43.82
WalkTogether 52.78 52.26
Photo 88.42 87.90
Waiting 61.01 61.16
Posing 55.12 55.18
Purchases 58.13 56.53
Eating 56.86 57.66
Greeting 52.31 52.29
SittingDown 116.84 130.62
y Avg | 62.7 | 63.4 \

Tabla 5.6: Resultados del Protocolo 3 comparativa de los 2 entrenamientos semi-supervisados con
fine-tuning. Error medido en mm.
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5.2.3 Comparativa de los entrenamientos supervisados y semi-supervisados

con fine-tuning

Con cualquier otro sistema, se esperaria obtener mejores resultados con los entrenamientos supervisados
ya que se parte de datos etiquetados. Sin embargo, utilizando el sistema de este proyecto para los entre-
namientos supervisado y semi-supervisado se obtiene mejores resultados con el semi-supervisado. Esto
es debido a que los entrenamientos semi-supervisados es la solucién que propone VideoPose3D frente al

problema de la escasez de datos de entrenamiento etiquetados.

Revisando las tablas del Protocolo 1 (tabla 5.7), Protocolo 2 (tabla 5.8) y Protocolo 3 (tabla 5.9)
se muestra una variaciéon de aproximadamente 15 mm entre los entrenamientos supervisado y semi-

supervisado con valores de batch size de 64 y 32.

Actividad Batch size 64 Batch size 32
SemiSupervisado B.64 | Supervisado B.64 | SemiSupervisado B.32 | Supervisado B.32

Discussion 54.92 70.38 56.23 69.54
WalkDog 69.87 87.22 70.14 85.02
Sitting 67.93 91.39 69.35 90.69
Phoning 65.12 82.88 63.72 84.12
Walking 53.34 59.21 53.80 59.78
Smoking 58.53 72.62 57.97 73.32
Directions 50.60 59.64 50.16 59.62
WalkTogether 56.30 67.63 56.35 68.95
Photo 90.51 113.55 90.14 115.41
Waiting 63.07 76.40 63.81 75.88
Posing 58.73 68.69 59.24 69.81
Purchases 61.70 79.12 60.55 76.35
Eating 59.62 73.94 60.85 74.17
Greeting 56.27 68.25 56.72 67.59
SittingDown 114.84 146.63 134.82 141.88
Avg 65.4 81.2 66.9 \ 80.8

Tabla 5.7: Resultados del Protocolo 1 comparativa supervisados y semi-supervisado con fine-tuning.
Error medido en mm.

5.2.4 Comparativa entrenamiento desde 0 y fine-tuning

Comparando los entrenamientos supervisado, semi-supervisado y desde 0 con el mismo nimero de batch
size (32), funciona mejor el entrenamiento desde 0. Esto se debe a que reproduce los resultados de los
modelos preentrenados con un valor de batch size de 1024, muy superior al resto (con 32). Podemos ver los
resultados en las tablas del Protocolo 1 (tabla 5.10), Protocolo 2 (tabla 5.11) y Protocolo 3 (tabla 5.12).

Suma una diferencia de aproximadamente 16 mm con el siguiente caso mejor (semi-supervisado).
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Batch size 64

Batch size 32

Actividad SemiSupervisado B.64 ‘ Supervisado B.64 | SemiSupervisado B.32 ‘ Supervisado B.32
Discussion 41.63 51.07 41.90 51.39
WalkDog 48.98 59.40 49.55 59.10
Sitting 51.43 61.90 53.20 63.48
Phoning 48.01 59.52 47.48 61.34
Walking 39.83 43.10 39.54 44.32
Smoking 44.30 52.71 44.20 54.15
Directions 35.50 40.84 35.21 41.53
WalkTogether 41.30 50.43 40.76 51.90
Photo 58.43 70.47 58.91 73.68
Waiting 46.72 53.72 46.70 53.72
Posing 42.96 48.85 42.97 50.39
Purchases 41.65 51.62 41.82 52.11
Eating 40.60 48.27 42.20 50.51
Greeting 40.97 48.13 41.23 48.49
SittingDown 95.70 99.09 96.00 102.19
y Avg 47.9 | 55.9 48.1 | 57.2

Tabla 5.8: Resultados del Protocolo 2 comparativa supervisados y semi-supervisado con fine-tuning.

Error medido en mm.

Actividad Batch size 64 Batch size 32
SemiSupervisado B.64 | Supervisado B.64 | SemiSupervisado B.32 | Supervisado B.32

Discussion 52.11 65.34 53.14 64.74
WalkDog 66.40 82.02 66.54 80.47
Sitting 65.39 80.76 66.78 81.33
Phoning 63.49 78.02 61.71 79.65
Walking 50.61 55.54 50.73 56.30
Smoking 55.56 66.32 54.76 67.39
Directions 44.76 52.71 43.82 52.70
WalkTogether 52.78 61.81 52.26 63.13
Photo 88.42 108.23 87.90 109.94
Waiting 61.01 72.38 61.16 71.75
Posing 55.12 63.56 55.18 64.75
Purchases 58.13 72.33 56.53 70.39
Eating 56.86 64.79 57.66 65.27
Greeting 52.31 61.62 52.29 60.98
SittingDown 116.84 143.81 130.62 75.3
y Avg | 62.7 75.3 63.4 | 75.3

Tabla 5.9: Resultados del Protocolo 3 comparativa supervisados y semi-supervisados con fine-tuning.

Error medido en mm.
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’ Actividad \ Supervisado B.32 ] SemiSupervisado B.32 ‘ Desde 0 ‘

Discussion 51.39 41.90 37.29
WalkDog 59.10 49.55 39.85
Sitting 63.48 53.20 46.48
Phoning 61.34 47.48 38.51
Walking 44.32 39.54 27.54
Smoking 54.15 44.20 39.21
Directions 41.53 35.21 34.50
WalkTogether 51.90 40.76 31.36
Photo 73.68 58.91 44.05
Waiting 53.72 46.70 34.59
Posing 50.39 42.97 35.35
Purchases 52.11 41.82 33.94
Eating 50.51 42.20 35.59
Greeting 48.49 41.23 38.01
SittingDown 102.19 96.00 53.05
y Avg \ 57.2 \ 48.1 | 380 |

Tabla 5.11: Resultados del Protocolo 2 comparativa entrenamiento desde 0 y fine-tuning. Error
medido en mm.

Actividad Supervisado B.32 | SemiSupervisado B.32 ‘ Desde 0 ‘

Discussion 69.54 56.23 48.38
WalkDog 85.02 70.14 51.44
Sitting 90.69 69.35 57.84
Phoning 84.12 63.72 50.61
Walking 59.78 53.80 35.85
Smoking 73.32 57.97 49.07
Directions 59.62 50.16 45.80
WalkTogether 68.95 56.35 38.47
Photo 115.41 90.14 57.36
Waiting 75.88 63.81 45.76
Posing 69.81 59.24 46.29
Purchases 76.35 60.55 44.35
Eating 74.17 60.85 44.91
Greeting 67.59 56.72 47.100
SittingDown 141.88 134.82 66.83
Avg 80.8 66.9 | 487 |

Tabla 5.10: Resultados del Protocolo 1 comparativa entrenamiento desde 0 y fine-tuning. Error
medido en mm.

5.2.5 Comparativa tiempos de proceso

Mirando la tabla 5.13 verificamos que, como era de esperar, los entrenamientos supervisados son los que
menos tardan. Esto es debido a que parte de unos parametros ya etiquetados por lo que resulta més
facil que el modelo aprenda. El entrenamiento semi-supervisado como cuenta con un pequefio grupo de
parametros sin etiquetar y el resto se encuentran etiquetados, tarda algo mas. Y, el entrenamiento desde

0 es el que més tiempo de ejecuciéon emplea.
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’ Actividad \ Supervisado B.32 ] SemiSupervisado B.32 ‘ Desde 0 ‘

Discussion 64.74 53.14 46.92
WalkDog 80.47 66.54 49.02
Sitting 81.33 66.78 56.26
Phoning 79.65 61.71 48.52
Walking 56.30 50.73 34.39
Smoking 67.39 54.76 47.45
Directions 52.70 43.82 43.37
WalkTogether 63.13 52.26 36.57
Photo 109.94 87.90 55.30
Waiting 71.75 61.16 44.40
Posing 64.75 55.18 44.87
Purchases 70.39 56.53 42.62
Eating 65.27 57.66 43.59
Greeting 60.98 52.29 45.73
SittingDown 140.64 130.62 64.16

] Avg \ 75.3 \ 63.4 | 469 |

Tabla 5.12: Resultados del Protocolo 3 comparativa entrenamiento desde 0 y fine-tuning. Error
medido en mm.

’ \ Tiempo medio 1 época (min) \ Total de épocas \ Tiempo total aproximado (horas) ‘

Desde 0 114.24 40 76.16
Supervisado B.32 3.54 200 11.8
Supervisado B.64 2.92 200 9.73
Supervisado B.128 2.58 200 8.6

SemiSupervisado B.32 12.77 200 42.56
SemiSupervisado B.64 11.36 200 37.86

Tabla 5.13: Resultados del tiempos de cada entrenamiento.

Con las modificaciones en el parametro de entrenamiento de batch size se demuestra que en el caso
de que este nimero sea pequeno puede entrenar més rapido. Por el contrario, si este valor es un ntimero

grande, ocurre al contrario, entrena mas lento (ver tabla 5.13).

5.3 Conclusiones

Las conclusiones que se obtienen observando todos los valores de las tablas son las mismas que las
determinadas por VideoPose3D. Entre el entrenamiento supervisado y semi-supervisado, tiene mejores
resultados el semi-supervisado. Sin embargo entre los entrenamientos supervisado, semi-supervisado y

desde 0, este ultimo obtiene resultados de error méas bajos.

También anadir que todos los casos, el resultado con batch size mayor resulta ser el mejor pero el
mas lento a la hora de entrenar. Y, que el Protocolo 2 es el que mejores resultados obtiene en todas las

comparaciones.

Se sabe que para obtener conclusiones mas precisas del modelo se necesitarian muchas méas pruebas

tanto del valor del batch size como del resto de valores.






Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se puede encontrar un resumen de las conclusiones mas importantes de proyecto, con

sus metas y desarrollo, asi como algunas propuestas para continuar con su investigacion.

6.1 Conclusiones

Este trabajo fin de grado ha consistido en la puesta a punto y posterior evaluacién de un sistema de

segmentacién y seguimiento del cuerpo humano.

En los primeros capitulos se recoge tanto la motivacion que ha supuesto la investigaciéon del trabajo,
como también el estudio tedrico previo para su implantaciéon y desarrollo. En este estudio previo se pueden
encontrar todos los términos relevantes para poder entender el vocablo de deep learning, qué son las redes
neuronales por que se componen y cémo funcionan. También se explican las arquitecturas que utiliza el

sistema y los tipos de entrenamiento que existen.

Tras la recopilacién de toda esta informacién, se llevéd a cabo un estudio de sistemas y bases de datos
relacionadas con la intencién del proyecto. El fin era elegir las opciones méas optimas y desarrollarlas.
Se opt6 por el trabajo de VideoPose3D ya que cumplia con todas las caracteristicas de demostracién de
poses 3D que se buscaba: utiliza Python para el desarrollo del codigo, entrada de datos de video en RGB,
demostraciones, etc. Este trabajo contenia un listado de bases de datos con las que se habia probado y
una de ellas era Human3.6m que fue la que se escogié para este proyecto. El conjunto de datos de video

de esta base de datos era en RGB y tenia un tamafio considerable.

Una vez hecha esta seleccién habia que poner el sistema en marcha y analizar el c6digo Python que nos
ofrecia. Esta parte fue imprescindible para acabar de profundizar en el entendimiento de la arquitectura

de la red y todas sus funciones comentadas y explicadas previamente en el estudio teérico.

Para la estimacién eficiente de la pose humana en 3D utilizando trayectorias de puntos clave 2D,
Videopose3D propone un enfoque convolucional con una arquitectura CNN. Con esto se consigue realizar
una convolucién dilatada en 1D a lo largo del tiempo y cubrir un gran campo receptivo, procesando

miiltiples tramas en paralelo.

A pesar de los numerosos proyectos de investigacién basados en sistemas con redes neuronales que
existen en la actualidad, los datos de entrenamiento etiquetados son bastante escasos. Es por ello que
el proyecto de VideoPose3D para abordar este problema emplea el aprendizaje semi-supervisado con
retroproyeccién. Este tipo de entrenamiento tiene una arquitectura altamente precisa y eficaz capaz de

abordar entornos que carecen de datos de entrenamiento etiquetados. La forma de hacerlo es aprovechando
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los datos de video sin etiquetar. El sistema planteado se compone de una arquitectura CPN que predice
puntos clave 2D en videos sin etiquetar utilizando un detector de puntos clave 2D compuesto por cuadros

delimitadores llamado Mask R-CNN. Predice las poses en 3D para luego mapearlas a un espacio 2D.

Tras conseguir poner en marcha el modelo preentrenado, se hizo la propuesta de entrenar el sistema
con un cambio en la base de datos para comprobar su funcionamiento. Se buscé e hicieron diversas
modificaciones con la nueva base de datos de MPI-INF-3DHP; sin embargo, esta propuesta no resultd

efectiva debido a problemas con la interpretacién de las joins de la base de datos de Human3.6m.

Es por ello que se llevé a cabo una nueva propuesta de evaluar el sistema enfrentdndose a diversos
entrenamientos con diferentes valores de los hiperparametros, como el nimero de fotogramas de entrada,
épocas de entrenamiento y sobre todo la variable de batch size. Marcando el final del proyecto el analisis

de estos resultados.

6.2 Lineas futuras

En este apartado final se plantean incluir un conjunto de lineas futuras como ideas para continuar con
este TFG.

e Conseguir los valores éptimos del sistema. Continuar con los entrenamientos que se han llevado a
cabo en este proyecto cambiando el valor del batch size, el nimero de épocas de entrenamiento asi
como los fotogramas de entrada, del factor de entrenamiento (Ir), el optimizador de descenso del
gradiente (en el proyecto se utiliza Amsgrad, probar con otro)...As{ como también la funcién de

activacion del sistema o modificar el nimero de capas de la red neuronal que se utiliza.

e Evaluar el sistema con otras bases de datos, en particular Human3.6m y ETRI, la dltima més

proxima al entorno buscado en el proyecto EYEFUL.

« Como objetivo final se propone demostrar en tiempo (casi)real, desde una cdmara 3D y RGB [20]

el sistema en funcionamiento.
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Apéndice A
Herramientas y recursos

Las herramientas necesarias para la elaboracién del proyecto han sido:

o Elementos hardware

— PC compatible
— Céamaras de video y profundidad (3D y RGB) [61]

o Elementos software

Sistema operativo GNU /Linux [62]

Procesador de textos ITEX [63]
— Control de versiones GIT [64]

— Python y librerias de soporte [65]

Entorno de desarrollo PyCharm [66]
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