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Clasificacion manual Vision por computadora Clasificacion automatica
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Introduccion |
Servicios Web Cognitivos

Sistema de Clasificacion 1

\

Multiples objetos




Objetivos

General

Implementar un prototipo de un sistema de clasificacion binaria basado en el uso de servicios web cognitivos y redes neuronales
profundas.
Especificos

» |dentificar fuentes de informacién relevantes para el desarrollo del estado del arte para sistemas de clasificacion con imagenes.

= Determinar que metodologias se usaran para la aplicacion de los algoritmos de identificacion y clasificacion basados en el
consumo de servicios web cognitivos.

= Ajustar un modelo para su uso en el sistema de clasificacion de multiples objetos.

= Disefar una interfaz que permita el uso del modelo de clasificacion.

= Diseflar un prototipo mecanico y electrénico, tal que, su estructura permita la clasificacion de objetos en dos grupos
determinados.

= Generar una arquitectura de integracién de los componentes mecanicos y electrénicos con los servicios en la nube para su
gestion mediante una interfaz web/movil.

» Evaluar el sistema mediante pruebas de carga, usabilidad.
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Diseno

Capa Fisica Capa Logica
» Se implementa la estructura con los actuadores y sensores = Se establece la conexién con el servicio web cognitivo.
para la toma de datos. = Se desarrolla aprendizajes para nuevos modelos con
= La configuracion de los puertos de entrada y salida del objetos que no se pudieron identificar.
microordenador se lo realiza desde el Backend. Capa légica

Capa fisica
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Diseno

Capa de Aplicacion

= Permite la comunicacion de los datos con la capa fisica.

» El desarrollo de las interfaces se dividen en dos partes principales,

la interfaz local para el control y supervision del sistema, y la

interfaz remota para la supervision.

» La estructura del software se dividen en Backend y Frontend.

e
; Frontend
Peticion

Respuesta ~—— Res

—

Usuario

8/29

Peticidn

T T
 Backend

Peticidn

desta Respuesta Servicio
: Gateway
A e e e e e e e e e e e = -

e e e e m e, —————

Frontend

Supervision
i. =]

Andlisis

— )

Supervicion 1
-=—======= N

I 1 1

I 1 1

1 1 1

1 1 1

I 1 1

1 1 1

- ] 1 1
I 1 1

1 1 I

I 1 1

I 1 1

1 1 1

I 1 1

< I L 1 1
p Web/Movil

L 4 :

ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNODVACIGON PARA LA EXCELENCIA




Implementacion

Capa de aplicacion

Arquitectura del sistema detallada
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Implementacion
Capa Logica

Servicio en la nube — Microsoft Azure L
u Se crea una SuscCripcion para el acceso a un grupo de recursos,

administracion

[ : ] Srupo de y en este administrar cada recurso de manera individual. Para

este proyecto, se accede al servicio cognitivo Computer Vision,

J

[ ] y a la FaaS de etiguetas de imagenes, para acceder a las

funcionalidades de la API

Suscripciones

\ﬁ Resources
[ ] Grupo de

~ Recursos Recent  Favorite

Nombre Tipo

@ TESIS-INSTV2 Computer Vision
E Recursos ¥ Azure for Students Suscripcion

[’I] V2TESIS Grupo de recursos

 ESPE
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Implementacion
Capa Logica

Servicio en la nube — FaaS tag image

» Genera la lista de etiquetas relevantes del contenido de la
imagen que fue ingresada. Se admiten dos métodos de entrada:
el primero mediante la carga de una imagen o el segundo al
especificar una URL de imagen. Se devolvera una respuesta

exitosa en JSON.

Funcion

Valor

tag_image_in_stream(image, language='en’,
model _version='latest', custom_headers=None, raw=False,
callback=None, **operation_config)

11/29

Objetos

Etiquetas

Formato

[ {"rectangle": { "x": 238, "y":299, "w": 177, "h": 117 }, "object":

"Skateboard", "confidence": 0.903 }, { "rectangle": { "x": 118, "y": 63, "w":

305, "h": 321}, "object": "person", "confidence": 0.955 } ]
[ {"name": "skating", "confidence": 0.999951363 }, { "name":

"snowboarding", "confidence": 0.9893889 }, { "name":

sports equipment",

"confidence": 0.9722208 }, { "name": "person", "confidence": 0.959769964 },

{"name": "roller skating", "confidence": 0.946092963 }, { "name": "skiing",

"confidence": 0.92313683 }, { "name": "man", "confidence": 0.9193816 }, {

"name": "outdoor", "confidence": 0.9109124 }, { "name": "boardsport",

"confidence": 0.907244742 }, { "name": "riding", "confidence": 0.8984571 }, {

"name": "sport", "confidence": 0.871290743 }]

quegn

®
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Implementacion
Capa Logica

Servicio Local — Transfer Learning

resnet_model = Sequential()

pretrained_model =
tf.keras.applications.ResNet50(include_top=False,

input_shape=(img_height, img_width, 3), pooling='avg’,
weights="imagenet")

Crear una instancia de un modelo base, y
cargar los pesos previamente entrenados.

for layer in pretrained_model.layers:

Congelar todas las capas en el modelo base layer.trainable = False

configurado en el paso anterior

resnet_model.add(pretrained_model)

) resnet_model.add(Flatten())
Crear un nuevo modelo de una o varias capas resnet_model.add(Dense(512, activation="relu'))

sobre el modelo base. resnet_model.add(Dense(2, activation='softmax'))

resnet_model.compile(optimizer="adam',loss="categorical_
_ crossentropy', metrics=["accuracy'])
Entrenar el modelo creado con el conjunto de resnet_model.fit(train_ds,validation_data=val ds,

@ ESPE
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Implementacion
Capa Logica

Servicio Local — Desempeiio del modelo

Exactitud del modelo

» El accuracy o exactitud del modelo tiende a 1 a partir de la

Exactitud

época 5 a 6 para cada entrenamiento

= La funcion de perdida tiende a O a partir de la época 6 de cada

05 — frain

entrenamiento. 0a L . . . . | olaton
] 1 pl 3 4 5 B
Epocas

= Se busca la reduccion de procesamiento local.

Pérdidas del modelo

10 — rain
, validation
Num. de imagenes Epocas 08
i o 06
Entrenamiento 1 60 10 2
& g4
Entrenamiento 2 60 7 02
00 x
Entrenamiento 3 50 10 D 1 2 3 3 5 g
Epocas
Entrenamiento 4 50 7
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mplementacior -

Capa de Aplicacion - Backend o CLASIFICADOR &
+ L+

Estructura del programa v Clasificador
# __pycache__

» static

» templates
o ® _init__.py
® asglLpy

i . Model @ routing.py
N 300 @ settings.py

oy 20
—_— o — ™ x0° .- :
cliente ¥. o © 6'5&,.—" P P® urls.py

. O3] Peticidn 7 ag® -
'?e% . 7y Y e views.py

Ueo, ~~.| Template View Pt .
RETEN P S PR P wsgipy

. Envio d.? » servicioLocal
informacion

» servicioNube
= db.sglite3
® manage.py
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Implementacion

Capa de Aplicacion - Backend

Recepcion de datos

Envio de datos al Frontend

var socket = new WebSocket('ws://localhost:8000/ws/redAzure/")
socket.onmessage = function (event) {
var data = JSON.parse(event.data);

if (data.banF) {

document.querySelector('#predicAzure').innerText =

data.message;

document.getElementById("imgAzure").src = data.fotoA;
document.querySelector('#contAzObjl').innerText =

data.contAzObj1;

actuadores(data.banda, 'idEstadoBanda', "ENCENDIDA", "APAGADA");

Y

class WSConsumerAzure(AsyncWebsocketConsumer):
async def connect(self):
await self.accept()
while True:
if (GPIO.input(23) == 0):
apagarBanda()
datosEnv={'message' :prediccionRedl, 'fotoA':dirFoto, 'contAzObjl':co
ntObjl, 'contAzObj2° ...
await self.send(json.dumps(datosEnv))
await sleep(0.1)

15/29

C D Request _
Hand Shake
Cliente -
- Web Socket - .
\ ) Servidor

ws_urlpatterns = [

path('ws/redAzure/"', WSConsumerAzure.as_asgi()),
path('ws/redResnet/', WSConsumerResnet.as asgi()),

Enlaces de conexion entre capas

ESPE
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Implementacion
Capa de Aplicacion - Backend

Uso del servicio web

# Llamar a la API Azure
tags_result _remote = cv_client.tag image(image_stream, language="es")
# Obtencion de prediccidén de Azure y confianza
if (len(tags_result_remote.tags) == 0):
aviso = "No hay objetos detectado."”
else:
for tag in tags_result_remote.tags:
tagsOb.append(tag.name.capitalize())
return tagsOb

HEll Microsoft
Ml Azure

Uso del servicio local

o

—_ image = cv2.imread(direccionF)
:o image resized = cv2.resize(image, (img_height, img width))
::‘ image = np.expand_dims(image_resized, axis=0)
_,e pred = modelo_final.predict(image)
o prediccionR = class_name[np.argmax(pred)]
Capa de

Capas ocultas salida

Capa de
entrada

ESPE
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Implementacion

Capa de Aplicacion - Backend

Solicitudes y Solicitudes y

respuestas SDP respuestas SDP
WebRTC P P
function startStreaming() { Servidor
idcamera = 0
var mediaSupport = 'mediaDevices' in navigator;
if (mediaSupport && null == cameraStream) {
navigator.mediaDevices.getUserMedia({ { ' > )
video: { Conexién
: . : . . e e e establecida o e
deviceld: myVideoInputs[idcamera].deviceld Cliente Cliente
}
}) Proceso Resultado &

.then(function (mediaStream) {
cameraStream = mediaStream;
stream.srcObject = mediaStream;
stream.play();

})

.catch(function (err) {

EL OBJETO ES: Manzana

Confianza

console.log("Acceso denegado a la camara: " + err);
})s
} else { =
alert('Estd en uso la camara.'); Menzana clasificadas: 6
return; Limén clasificadas: 3

o ° Otros Objetos 0

ESPE
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Implementacion

Capa de Aplicacion - Backend
Firebase

storage.child(imgFbase).put(direccionF)

urlImg = storage.child(imgFbase).get_url(None) M
data={"nombre" :nombre, 'contador':contador, 'porcentaje’ :porcentaje} I re ase

database.child('Datos"').child(fecha).child(procesoA).child(hora).set(data)

Realtime Storage

» Datos O Nombre Tamaiio Tipo Mod:rng;i‘é‘: mas
M 10:58:24 X
- 06-28-2022 O M 10:58:24 4395KB image/jpeg 28 jun 2022
N Proceso Local 1 O M 10:58:41 4225K8B image/jpeg 28 jun 2022
> Proceso Nube 1 O Mizisess 54.18KB image/jpeg 28 jun 2022
v proceso Nube 2 D ! 12:19:08 52.71 KB image/jpeg 28 jun 2022 o
e
v 13:09:26 O Mz 4575KB image/jpeg 28jun 2022 e
45,002 bytes
contador: 1 0O M2 53.09KB image/jpeg o e b
ey " ea
nombre: "Pera O Mizses 50.87 KB image/jpeg 28 jun 2022 28 jun 2022 10:58:29
porcentaje: 98.59 = Bl B o R 28 jun 2022 10:58:29
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Implementacion

Capa de Aplicacion - Backend

https://sistemaclasificador.herokuapp.com/

Heroku

7:29 PM | 19.9kB/s 7t ==+ Bl G

) @ cadorherokuapp.com + (@

H
:

= Servidor
— Local

Objetos a clasificar

Objeto 1

Granadilla
Objeto 2

Maracuya

Plataforma en la Nube Estado del proceso

La maquina estd en: MARCHA
Banda transportadora: ENCENDIDA
Compuerta 1: AB A
Compuerta 2: CERRADA

Imagen Resultado
EL OBJETO ES: Y
. e Maracuya
Estructura Microordenador Web / Movil

Confianza

[ Acierto:100.0 %
[ Error: 0.00%
T
f/< N
{ J

\®

Datos

ESPPE
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Implementacion
Capa Fisica
Estructura mecanica

Distancia entre ejes

r_CI_

o,
- —

Ancho de banda

o

Tambor motriz

2

Camara web

o

Tambor reenvio )

P
_;m

1 I
|
L _J__L_
S
N

H
q

Servo motores con
Motor eléctrico compuertas de paso

S d
e )

: 2
Ry 728
3 = / -

—
| = /L :

E Sensor de @)
presencia

Camara
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Implementacion

Capa Fisica

Estructura mecanica — electronica

)

Cémara Web Elemento Funcién
Motor 12V DC 60 Rpm Movimiento tambor motriz
Sensor FC 51 Detector de presencia
Camara Rev 1.3 Captura de imagen para

prediccion

Servo SG90 Compuertas
Camara Web 720p Video Stream
Raspberry Pl 4B Micrordenador

ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
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Pruebas y Resultados
Pruebas de funcionamiento

Video




Pruebas y Resultados

Pruebas de funcionamiento

Parametros de desempeno

Actual Positivo | \Verdaderos

Falsos Negativos

Positivos (VP) | (FN)

Negativo | Falsos

Verdaderos

Positivos (FP) | Negativos (VN)

Positivo

Negativo

Prediccion

23/29

£ t'td—VP+VN Precisién = vp
xactitud = — recision = oo
Tasa d _FP+FN VPN VN
e ae e = T rotal " VN+FN
Sensibilidad = —F VN
ensibiliaa = VP + EN Especificidad = VN + FP

precision * exhaustividad
precision + exhaustividad

VF = 2 *

@ ESPE
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Pruebas y Resultados
Pruebas de funcionamiento

Parametros de desempeno

Servicio en la Nube Servicio Local
= F 2 S =z =
— - et - — =l 'aq..‘ =
ﬁ E g g E — — e — © —
o o = © c X ﬁ o E % E —
£ © 2 B8 @ & L B o 2 o S &
3] @ ] @ o 5 ) = = o )
S 9 o m o & © = © ] 3 0 S L
w - » w o > > o o 2 a o Z o
Forma Prueba1 95 5 100 90 91 100 95 u’j |E 8 u"’j o % g
Prueba 2 95 5 100 90 91 100 95 Prueba1 95 5 100 90 91 100 95
Textura Prueba 3 90 10 90 90 90 90 90 Prueba ? 95 5 90 100 100 91 95
Prueba 4 100 0 100 100 100 100 100
Prueba 3 95 5 100 90 91 100 95
Color Prueba 5 100 0 100 100 100 100 100

@ ESPE
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Pruebas y Resultados

Pruebas de usabilidad

Preguntal

Pregunta 2
Pregunta 3
Pregunta 4

Pregunta 5
Pregunta 6

Pregunta 7

Pregunta 8
Pregunta9

Pregunta 10

25/29

Sistema de Escalas de Usabilidad (SUS)

Preguntas
¢,Creo que me gustaria usar este sistema con
frecuencia?
¢, Encontré el sistema innecesariamente complejo?

¢ Pensé que el sistema era facil de usar?

¢,Creo que necesitaria el apoyo de un técnico para
poder utilizar este sistema?

¢, Descubri que las diversas funcionalidades de este
sistema estaban bien integradas?

¢ Pensé que habia demasiadas inconsistencias en
este sistema?

¢ Me imagino que la mayoria de la gente aprenderia a
usar este sistema muy rapidamente?

¢ Encontré el sistema muy engorroso de usar?
¢, Me senti muy confiado usando el sistema?

¢ Necesitaba aprender muchas cosas antes de poder
ponerme en marcha con este sistema?

Preguntas
Usuarios
Ul
U2
U3
U4
U5
U6
u7
us

U9
u10

Puntaje
Pl [P2| P3|P4|P5 P7 P10
SUS

4

oo b~ b~ obh obh~w

1

P PP RPRRPPRPREPRP®

5

H D O OO 01T O W

P PR RPRPRERRENDN

1

4

H OB DD O O1TOTW

1

P PP RPRRPPRPREPRP®

5 1 5
5 3 5
5 1 5
5 1 5
4 2 5
4 2 5
5 2 b5
5 1 4
4 2 5
5 2 5
Promedio:

1

P NRPRPNRRRERN

95,0
65,0
97,5
100,0
90,0
90,0
92,5
92,5
90,0
92,5
90,5

ESPE
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Conclusiones y Trabajos Futuros

Conclusiones

» La investigacion realizada en este proyecto permitid determinar una metodologia valida para la implementacion de un sistema de
clasificacién binario. Esta consume el servicio web cognitivo ofrecido por Microsoft Azure denominado Computer Vision. A través de la
FaaS de etiquetas de imagenes accede a las funcionalidades de la API para obtener etiquetas en formato JSON que son identificadas
como relevantes dentro del contenido de la imagen que es capturada y suministrada al sistema, y poder asi ser usadas para el proceso
de identificacion y clasificacion.

= Para cubrir la necesidad de clasificacion de objetos que no son identificados o son identificados de manera incorrecta por el servicio en la
nube, se implementa una red neuronal convolucional, la cual generara un modelo de aprendizaje para cada nuevo par de objetos que se
desea clasificar. Para ello es necesario el uso de la técnica de transferencia de aprendizaje, reduciendo asi los requerimientos de
procesamiento del microordenador. La red neuronal preentrenada ResNet 50 logré cubrir esta necesidad.

» El modelo de clasificacion empleado por el servicio en la nube presenta valores de exactitud y de valor F de entre el 90 % al 100 %,
determinando que el desempefio en su proceso de clasificacion dentro del sistema es correcto para grupos en los que los objetos a
clasificar pertenecen a una categoria mas general. Asi también, los modelos de clasificacion generados por parte del servicio local
presentan valores de exactitud y valor F del 95 % concluyendo que el desempefio es adecuado para cuando los objetos a clasificar

pertenezcan a categorias mas especificas o con caracteristicas mas distintivas, como los presentados en las pruebas de funcionalidad.

& ESPE
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Conclusiones y Trabajos Futuros

Conclusiones

» La estructura de Django junto con el lenguaje de programacion Python permitieron la integracion de las herramientas y servicios del
sistema, el Backend como administrador de funciones, y el Frontend para la generacion de interfaces de supervision y control .

» El uso de la plataforma como servicio PaaS Heroku permitié el despliegue de la aplicacion Django en un servidor en la nube, generando
un enlace publico para el acceso a la interfaz web/ moévil remota para supervision del sistema. Por su parte, el uso de la plataforma de
Google FireBase y sus servicios Cloud Storage para almacenamiento de imagenes y RealTime como base de datos, dieron al sistema la
capacidad de almacenamiento de informacion y sincronizacion de los datos en las interfaces de supervision y control.

= El prototipo mecanico y electronico disefiado e implementado simula el proceso de una banda transportadora con dos actuadores como
compuertas, empleadas para la clasificacion de los objetos en dos grupos previamente determinados. Permitio validar de manera correcta
el funcionamiento del servicio en la nube y del servicio local, ambos implementados en un microordenador Raspberry Pi 4B.

» Las pruebas de carga determinaron que para la interfaz remota, cuando el niumero de usuarios es mayor a 1000 las peticiones realizadas
comienzan a fallar con un 1%, para 4000 el porcentaje de fallo se eleva a 6%, sin embargo cumple, el servidor con las necesidades del
proyecto.

» Las pruebas de usabilidad, culminaron con un puntaje de 90.5/100, por lo que, se puede concluir que la interfaz de la pagina web local y
remota son amigables para el usuario, el texto informativo en la pagina de ayuda de la interfaz local permitié también la facilidad del uso
del sistema, ademas cabe recalcar que se pudo manejar el sistema independientemente de los conocimientos técnicos de cada uno.
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Conclusiones y Trabajos Futuros

Trabajos Futuros

= Llevar a un procesador en la nube la tarea de la generacion de modelos de clasificacidbn que en este proyecto se lo realiza de manera
local, pues existe limites en el data set que puede ser ingresado asi como las épocas empleadas para su entrenamiento, pues esto limita
al sistema al reconocimiento de objetos que poseen muchas caracteristicas similares pero son de diferentes clases, se plantea el uso de
técnicas como Web Scraping para acceder a la plataforma de Google Colab y el uso de maquinas virtuales para la generacién del modelo
y su descarga en el microordenador, consiguiendo que sea solo necesario cargarlo y usarlo en el sistema.

» La interfaz local de supervision y control es ejecutada dentro de un servidor local generado por Django, se plantea poder llevarlo a un
servidor en la nube y tener acceso al control de la maquina desde un lugar remoto, ademas de la generacion de niveles de accesibilidad
de usuarios, controlando las actividades permitidas dentro del sistema.

» Finalmente se plantea poder ampliar el sistema incrementando el nimero de clases para cada modelo de clasificacion, para lo cual sera

necesario la modificacion de ambos servicios y de la estructura mecanica.
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GRACIAS POR SU ATENCION.
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