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Resumen

FEste articulo presenta una aplicacion de re-
conocimiento mediante el uso de redes de apren-
dizaje profundo para llevar a cabo la clasificacion
de basura en el ambito doméstico. Asi mismo, una
vez realizado el reconocimiento se determina su lo-
calizacion, para poder obtener los puntos de agarre
para que un brazo robot dotado de una pinza de de-
dos paralelos pueda hacerlo de manera automdtica.
Se presenta el algoritmo utilizado, asi como, los
resultados experimentales que permiten comprobar
la bondad de la propuesta.

Palabras clave: Deep Learning, Grasping,
Perception for Grasping.

1 Introduccion

El uso de sistemas robotizados y de inteligencia
artificial, permite llevar a cabo tareas de clasifi-
cacién de residuos, mediante el uso de aprendizaje
profundo es posible que un sistema automaético
sea capaz de localizar en el entorno los residuos,
asi como, su naturaleza y mediante un sistema
robotico auténomo proceder a su recogida.

La primera consideracion necesaria es el reconocer
y localizar los objetos en un escenario desconocido
[11]. Lo que implica sistemas de percepcién vi-
sual. Estos sistemas estan compuestos por difer-
entes tecnologias de procesamiento y captura de
imégenes: como camaras estereoscopicas, RGBD,
ToF, etc. La reciente explosién de técnicas de
aprendizaje profundo facilita los procesos de seg-
mentacion y deteccién para encontrar la posicién
de los objetos en la imagen, incluso cuando se pre-
senta una escena compleja y desestructurada. Los
modelos de redes neuronales mas comunes para
estas tareas se basan en capas convolucionales, tal
y como plantean [3] y [8].

Una vez que el objeto es reconocido y localizado
en la imagen, se requiere calcular la ubicacién del
mismo en el mundo real para permitir su manip-
ulacién por el robot. En [10] y [6] se plantea
el célculo de zonas de agarre en objetos previa-
mente reconocidos, reconstruyendo la malla de la
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superficie a partir de modelos CAD almacenados.
Otros autores estiman los agarres usando apren-
dizaje profundo como en [7] que parte de vistas
RGBD de la escena que contiene objetos, o desde
una nube de puntos como en [9]. Ambos métodos
no requieren que los objetos tengan que ser re-
conocidos y/o reconstruidos previamente.

En este trabajo, hemos creado un conjunto de
muestras de objetos para acometer las tareas de
clasificacién y manipulacién de objetos para su
posterior reciclaje. Para ello se utiliza un modelo
de red neuronal [4] al que se le aplica un reajuste
hiperparamétrico para el conjunto de muestras.
Obteniendo la localizacion en la imagen de los ob-
jetos a manipular, posteriormente, utilizando la
informacién de profundidad proporcionada por el
sensor RGBD se calcula la posicién en el espacio
3D, para utilizando GeoGrasp [12] determinar los
puntos de agarre para manipular el objeto.

Este articulo estd estructurado de la siguiente
manera. Primero, se describe la arquitectura del
sistema. Posteriormente el conjunto de muestras
generado, para seguir con la experimentacién y
terminar con las conclusiones.

2 Arquitectura del sistema

El objetivo es realizar una manipulacién robética
de objetos considerados residuos o basura, tal y
como se ha planteado en la introduccién. Para
lograrlo se utiliza una camara RealSense d435i
que proporciona datos RGBD de escenarios interi-
ores y exteriores con los objetos a manipular. Las
imédgenes RGB tienen una resolucién espacial de
640x480 pixeles para cada uno de los tres canales,
se realiza un corte de las mismas a 512x512 para
utilizarlas como entrada para la red Mask-RCNN
que realiza la segmentaciéon de instancias de ob-
jetos en la escena [2]. Aquf se utiliza la imple-
mentacién planteada en [1] de Mask-RCNN [4]
para detectar instancias de objetos diferentes al
nuestro, esta red se re-entrena con el conjunto
de muestras propio para ajustar los pesos de la
misma. Este tipo de red permite distinguir qué
pixeles pertenecen al objeto detectado y cuéles no.
De esta forma, es posible realizar una deteccion

695



XLIT Jornadas de Automatica

precisa de los objetos en imédgenes 2D. La figura 1
muestra la arquitectura del modelo Mask-RCNN
usado, que se describe en detalle en [5].
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Figura 1: Modelo de la red Mask-RCNN

El enfoque realizado consiste en cargar los pesos
previamente entrenados para realizar un ajuste
fino mediante nuestro conjunto de muestras y
ajustar el modelo al problema objetivo. El
ajuste fino se realiza mediante un ajuste hiper-
paramétrico. Para realizar la evaluacién de los
hiperpardametros, se ha dividido el conjunto de
datos en tres subconjuntos: un conjunto de en-
trenamiento, otro de validacion y otro de test.

La tarea de manipulacién robética de objetos,
basada en las predicciones del modelo que pro-
porciona la red neuronal, se ha realizado teniendo
en cuenta el uso de una pinza de dos dedos parale-
los para llevar a cabo la tarea de manipulacién. El
sistema planteado se divide en los siguientes pasos
(Figura 2):
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Figura 2: Arquitectura del sistema

e Capturar datos RGBD. Se captura la in-
formacion RGBD de la escena, proporcionada
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por la camara Realsense d435i. De esta
forma, se obtienen imdgenes RGB y mapas
de profundidad de forma simultdnea y sin-
cronizada. Las predicciones del modelo se eje-
cutan sobre las imagenes en color capturadas,
mientras que la informacion del canal D se
utiliza para conocer los valores de profundi-
dad en los que se ubican los posibles objetos
detectados.

e Leer predicciones de modelos entrena-
dos. Una vez que se han ejecutado las
predicciones en imagenes RGB, se obtiene
una mascara binaria para cada objeto detec-
tado. Esta maéscara permite distinguir qué
pixeles, tanto en imagen RGB como en mapa
de profundidad, pertenecen al objeto y cudles
pertenecen al fondo.

e Reconstruccién 3D de objetos detec-
tados. Con los siguientes datos: imagenes
RGB, D y de mascara binaria de la escena,
se procesa la reconstruccion tridimensional de
cada objeto detectado. Para ello, se apli-
can las expresiones 2, 3 y 1 a cada pixel que
pertenece al objeto.

Z = D(u,v) (1)
X oz f;x) (2)
L —a)
Y =zx (3)

donde (cx, cy) es el centro 6ptico, (fx, fy) es
la distancia focal y (u, v) son las coordenadas
de la imagen en pixeles.

Realizando este procesamiento se obtiene el
conjunto de puntos (X, Y, Z) que componen
la nube de puntos de cada objeto detectado.
La mascara binaria obtenida por prediccién
de red permite conocer las coordenadas de los
pixeles que pertenecen al objeto (u, v).

e Calcular datos de agarre. Una vez que
se obtienen las representaciones tridimension-
ales de los objetos, se utiliza al algoritmo Ge-
ograsp para calcular los puntos de manipu-
lacién para el objeto. Geograsp permite cal-
cular dos puntos de agarre en la superficie del
objeto y la orientacién de la pinza para lograr
la manipulacién. [13].

3 Conjunto de muestras

En este apartado se describe el conjunto de mues-
tras generado para llevar a cabo las pruebas del
sistema.
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Para el conjunto de datos de entrenamiento se
han tomado desde diferentes perspectivas las
imégenes, es decir, los objetos aparecen en difer-
entes entornos y con diferentes posiciones, orienta-
ciones, distancias y visibilidad. Se ha creado un
conjunto de muestras con 1434 imégenes de 27 ob-
jetos diferentes clasificados en 5 clases 3, cada im-
agen se ha etiquetado manualmente de acuerdo
con las siguientes clases: botella de plastico opaco
(C1), caja de cartén (C2), botella de plastico
transparente (C3), lata de bebida (C4) y recip-
iente de pldstico opaco (C5). La tabla 1 mues-
tra la distribucién de muestras de cada cate-
goria de objeto. Para realizar la experimentacién,
hemos creado un conjunto de datos con una rep-
resentacion equilibrada de clases, el ntimero de
muestras para cada clase es muy similar para el
entrenamiento y el test, el conjunto de validacién
queda un poco escaso en muestras para la clase
C2 respecto al nimero de instancias en el resto
de clases. Este aspecto habria que mejorarlo en
posteriores andlisis para trabajar con un conjunto
de objetos que tengan igual nimero de instancias
para cada categoria..

Figura 3: Imagen de los objetos en las cinco cate-
gorias

Tabla 1: Distribucién de instancias de objetos
para cada categoria.

Categoria | Entre | Vali | Test
C1 157 42 117
C2 131 24 93
C3 145 36 109
C4 152 41 95
Ch 163 35 94

4 Experimentacién

En este apartado se describen los resultados ex-
perimentales obtenidos. Se han dividido en dos
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partes diferenciadas: la detecciéon de objetos 4.1
y la estimacién del agarre una vez detectados los
objetos 4.2.

4.1 Deteccion de objetos

En esta seccién, se ha utilizado el modelo Mask-
RCNN para probar la deteccion de objetos una
vez que fue entrenada con nuestro conjunto de
muestras y se seleccionaron los hiperparametros
6ptimos para el entrenamiento (tabla 2).

Tabla 2: Hyperparametros seleccionados para el
entrenamiento.

Batch size 1
Numero de clases 1+5
Tamano imagen 512x512 pixels
Arquitectura neuronal base | resnet50
Ratio de aprendizaje 0.006
ROIs por imagen 200
Factor ROI positivo 0.23
Number of anchors 512
Anchor scales (64,128,256
,512,1024)
Anchor aspects [0.51 2]
Umbral 0.9

De cara a evaluar el rendimiento del modelo prop-
uesto, se ha utilizado un conjunto de datos de val-
idacién y prueba. El rendimiento en términos de
MS COCO Average Precision (AP) se ha probado
con diferentes valores para el indice Jaccard (IoU)
(Tabla 3) donde AP50 se corresponde con un
umbral de 0,5 y AP75 con un umbral de 0,75.
Ademads, también se ha realizado para diversas
escalas del objeto (Tabla 4), donde APm se cor-
responde con el AP para objetos pequenos, APm
con el AP para objetos medianos y APl el AP para
objetos grandes.

Tabla 3: Diferentes valores del umbral IoU.
Evaluation data | AP AP50 | AP75

Test data set 0.370 | 0.556 0.417
Validation subset | 0.703 | 0.896 0.851

Tabla 4: Diferentes escalas de los objetos.
Evaluation data | APs | APm | APl

Test data set 0.059 | 0.374 | 0.511
Validation subset | 0.289 | 0.720 | 0.766

El modelo entrenado tiene una mayor precisién en
imagenes similares a las que se utilizan para en-
trenar el modelo, subconjunto de validacién, mien-
tras que al evaluar el modelo con imagenes menos
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similares, conjunto de datos de prueba, el sistema
devuelve un menor nivel de precisién.

Ademas, la precision del modelo entrenado se
evalia en cada categoria de objeto en los datos
de prueba (Figura 4).
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Figura 4: Resultados de AP por categoria

Segun los resultados (Figura 4), el modelo entre-
nado tiene una precision AP mads alta en botellas
de pléstico opacas (C1) y recipientes de pléstico
opacos (C5). Sin embargo, los objetos con una
menor precision AP son las botellas de pléstico
transparente (C3). Para observar el compor-
tamiento del modelo entrenado desde otro punto
de vista, se visualizan algunos ejemplos de predic-
ciones que el modelo calcula en imagenes del con-
junto de datos de prueba. En algunas pruebas,
se puede ver como las predicciones son incorrec-
tas (Figura 5), porque las sombras proyectadas
por los objetos pueden confundirse con pixeles
pertenecientes al mismo, e incluso el reflejo del
objeto en el terreno. Mientras que en otras prue-
bas, las predicciones de clase y méscara se ejecu-
tan correctamente, donde se puede observar como
en otros casos la detecciéon no se ve afectada por
sombras.

4.2 Estimacién del agarre

Este apartado evalia los agarres de las predic-
ciones de objetos obtenidas segin 4.1. Los ex-
perimentos se llevan a cabo a partir de la de-
teccién correcta de los objetos, con el objetivo de
evaluar tinicamente el procesamiento de los datos
de agarre, ya que los objetos incorrectamente de-
tectados no podria ser manipulados por el brazo
robot.

La figura 6 muestra el resultado de las nubes de
puntos para diferentes obejtos detectados. Anal-
izando los resultados, el hecho de utilizar una
sola cdmara en el procesamiento limita la recon-
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clear_plastic_botle 0.949 paperboard_box 0.954

clear_plastic_bottle 0.

Figura 5: Predicciones correctas e incorrectas

struccion del area del objeto visible por el sen-
sor. En la prueba (c), se observa que la nube de
puntos no tiene suficiente informaciéon 3D sobre
el objeto para calcular un buen agarre. Esta lim-
itacién depende del posicionamiento de los objetos
en relacion con la camara y la forma de los obje-
tos. Para objetos claros, los datos de profundidad
registrados no son del todo correctos debido a la
transparencia. Esto provoca que las reconstruc-
ciones de este tipo de objetos no sean tan precisas
como en los objetos opacos. Se obtienen buenos
puntos de contacto en el objeto probado (f), pero
estas limitaciones podrian afectar al calculo de los
agarres. Por otro lado, la prueba (e) muestra
que los datos de profundidad de algunos pixeles
pertenecientes a la lata de bebida no son correc-
tos, lo que también podria afectar el cdlculo del
agarre. Las pruebas (a, b, d) muestran un célculo
de agarre correcto.

Figura 6: Datos de agarre
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5 Conclusiones

Para concluir, el presente trabajo permite cono-
cer una buena configuracién paramétrica para los
datos propios, con los que re-entrenar el modelo
original. En general, de acuerdo con las prue-
bas realizadas, el procesamiento propuesto para
calcular los datos de agarre a partir de las predic-
ciones del modelo entrenado Mask-RCNN permite
obtener agarres correctos. Un punto a destacar es
que el sistema se puede extender a un gran nimero
de clases para clasificar los objetos con criterios de
reciclaje. Ahora el trabajo se estd instalando en
una plataforma movil para probar en campo el al-
goritmo propuesto. Ademds, esta extensién a un
entorno de campo nos permitird mejorar el con-
junto de datos y por tanto mejorar el método de
clasificacién.
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English summary

Classification and pick-up of domes-
tic waste using deep-learning

Abstract

This paper presents an application of recog-
nition through the use of deep learning net-
works to carry out domestic waste classi-
fication. Likewise, once the recognition is
carried out, it is used to determine its loca-
tion, in order to obtain gripping points so
that a robot arm equipped with a two-finger
parallel gripper performs it automatically.
Initially, the algorithm used s explained,
as well as the experimental results that al-
low to verify the goodness of the proposal.

Keywords: Deep Learning, Grasping,
Perception for Grasping.
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