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Resum

El present projecte tracta del desenvolupament d’una aplicacié de reconeixement d’imatge
mitjancant 1’us d’un model de xarxa neuronal entrenat fent servir técniques de Transfer
Learning. EI model ha de ser capac de detectar diferents tipus de peces per tal de fer una

posterior classificacié mitjangant 1’as d’un robot industrial.

La seva realitzacié consisteix en el disseny i construccié d’una estructura que funcionara
com a sistema d’il-luminacié i suport per a I’electronica necessaria, la programacio del
microcontrolador encarregat de dur a terme el reconeixement, la programacio del robot i la

programacié d’un PLC que controla una cinta transportadora.

Resumen

El presente proyecto trata el desarrollo de una aplicacion de reconocimiento de imagen
mediante el uso de un modelo de red neuronal entrenado utilizando técnicas de Transfer
Learning. El modelo debe ser capaz de detectar diferentes tipos de piezas para hacer una

posterior clasificacion mediante el uso de un robot industrial.

Su realizacion consiste en el disefio y construccion de una estructura que funcionard como
sistema de iluminacién y soporte para la electronica necesaria, la programacion del
microcontrolador encargado de llevar a cabo el reconocimiento, la programacion del robot

y la programacién de un PLC que controla una cinta transportadora.

Abstract

This project deals with the development of an image recognition application through the use
of a trained neural network model using Transfer Learning techniques. The model must be
able to detect different types of parts to make a subsequent classification through the use of

an industrial robot.

Its realization consists of the design and construction of a structure that will function as a
lighting system and support for the necessary electronics, the programming of the
microcontroller in charge of carrying out the recognition, the programming of the robot and

the programming of a PLC that controls a conveyor belt.
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Objectius 1

1. Objectius.

1.1. Proposit.
Proporcionar a un robot la capacitat de reconéixer objectes mitjancant visio artificial.

1.2. Finalitat.

Incrementar les prestacions d’un robot per proporcionar una eina d’ensenyament a la

universitat amb una tecnologia enfocada a la industria 4.0.
1.3. Objecte.

Disseny i construccid d’un sistema de visi6 artificial el qual permetra a un robot tenir la
capacitat de reconeixement d’imatge. La solucié desenvolupada implica una millora de les
caracteristiques del robot amb un cost inferior al que suposaria 1’adquisicié d’un equip nou

amb reconeixement d’imatge integrat.

1.4. Abast.

Aquest projecte inclou la programacié d’una xarxa neuronal, del software del sistema de
visié artificial i del robot antropomorfic disponible a la universitat Tecnocampus per tal de
dur a terme una aplicacio de classificaci6. També es realitzara la comunicacio entre el

microcontrolador, el robot i el sistema de visié.

Es dissenyara i es construira un sistema d’il-luminacié que permeti tenir una intensitat
luminica optima en el moment de la captura d’imatges per tal de garantir un bon

funcionament en qualsevol condicié de treball.

El sistema de reconeixement d’imatge sera capa¢ d’identificar diferents estils de peces.
Posteriorment, el robot haura de fer una classificacidé segons el tipus de peca detectada.
Referent a la comunicacid, el microcontrolador anira connectat a través d’un cable Ethernet
al sistema de control del robot. La transferencia de dades es dura a terme mitjangant el

protocol de comunicacié TCP/IP.
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2. Perspectiva de genere.

El present projecte s’ha dut a terme tenint en compte el marc general per a la incorporacio
de la perspectiva de génere en la doceéncia universitaria de 1’Agéncia per a la Qualitat del

Sistema Universitari de Catalunya (AQU).

Degut a la naturalesa del projecte, s’ha considerat neutral davant la perspectiva de genere,

sent igualment valid per a ser utilitzat tant per homes com per a dones.

En els camps d’automatitzacio, és molt frequent que ambdds géneres siguin afectats per la
mateixa dificultat d’0s, sent la major part de I’estudi programacié. Referent a I’assemblatge,
els components utilitzats sén de mida reduida i per tant no requereixen unes aptituds fisiques

desenvolupades.

En el present treball es vol garantir que cap practica resultant d’utilitzar aquest projecte
tingui efectes diferenciats entre homes i dones, donant importancia a no diferenciacié entre

generes.
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3. Antecedents i necessitats d’informacio.

3.1. Robaotica.

3.1.1. Definici6 de robotica.

Abans d’entrar en profunditat, s’ha de tenir clar qué és un robot i que s’entén per robotica.

Segons I’Institut d’Estudis Catalans, un robot és una maquina que pot realitzar
automaticament una série de tasques que normalment duen a terme persones [1]. Realment,
no existeix una unica definicio de robot, per exemple segons Definicion.de, un robot és una
maquina programable que pot manipular objectes i pot fer operacions que abans només
podien ser realitzades per humans [2].

En aquest treball es prendra com a definicio de robot: maquina programable que permet dur

a terme tasques de manera autonoma que normalment serien realitzades per humans.
Aixi doncs, la robotica és la ciéncia que estudia el disseny i el desenvolupament de robots.

La primera persona a utilitzar el terme “robot” va ser el txec Karel Capek, a la seva obra
R.U.R (Robots Universales Rossum) el 1920, pero no va ser ell I’inventor de la paraula sin6
que va ser el seu germa Josef. La idea inicial de Karel era utilitzar la paraula labori (del llati
labor, treball) pero finalment el seu germa li va proposar roboti, provinent de la paraula

robota i que significa “treballar durament” [3].
3.1.2. Lleis de la robotica.

L’any 1942, Isaac Asimov va establir les anomenades lleis de la robotica en la seva obra Jo,
robot, que tenen com a objectiu protegir la humanitat. Segons Asimov, les tres lleis que s’han

de complir obligatoriament son:

1. Unrobot no pot fer mal a cap ésser huma ni pot permetre que un ésser huma prengui
mal per la seva inaccio.
2. Unrobot ha d’obeir les ordres dels éssers humans, excepte si entren en conflicte amb

la primera llei.
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3. Un robot ha de protegir la seva existéncia sempre que no entri en conflicte amb la

primera i la segona llei.

Tot i que aquestes lleis sén pensades des del punt de vista de la ciencia-ficcio, cada cop
existeixen maquines amb un grau d’intel-ligéncia superior, i com es veura en futurs apartats,
la intel-ligencia artificial (IA) avanca de manera notable fins al punt que existeixen 1A
capaces de pensar de manera autonoma, i per tant, en un futur no molt llunya s’hauran de

tenir en compte.
3.1.3. Camps d’aplicacio.

En el camp de la robotica existeixen moltes arees d’aplicacio. La principal és la industrial,
pero hi ha camps com el de la medicina o el de serveis que guanyen importancia a mesura

que la tecnologia avanca.
Robotica médica.

En la robotica destinada al sector de la medicina es poden diferenciar dos grans grups:

robotica destinada als pacients i robotica per a I’assisténcia als metges.

Dins de la robotica destinada als pacients es pot fer una divisié segons assistencia permanent
0 de rehabilitacid. Per assistencia permanent s’entén protesis, robots d’assisténcia o
electroestimulacié. En canvi, els robots de rehabilitacio son utilitzats per afavorir la

recuperacio dels pacients.

Pel que fa a robots destinats a I’assistencia dels metges, existeixen els robots quirurgics.
Aquest tipus de robots sén empleats per a operacions on és necessaria una precisio molt
elevada [4].

Robotica de servei.

Per robot de servei s’entén un robot que ajuda a les persones mitjangant la realitzacio de
treballs repetitius, perillosos, bruts aixi com poden ser les tasques de la llar. En aquesta area
trobem robots aspiradors o de manteniment de piscines. També podem trobar robots de
servei en el sector de la logistica com per exemple els robots tipus AGV (Automated guided

vehicle), vehicles capagos de transportar carrega de manera autonoma [5][6].
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Robotica industrial.

Un robot industrial és una maquina electronica, multifuncional, reprogramable, capac de
moure carregues, materies, peces, eines o dispositius especials, a través de moviments i

trajectories variables, programades per acomplir diferents tasques [7].

Aquest projecte té com a objectiu centrar-se a desenvolupar una aplicacid industrial, aixi

doncs el robot a utilitzar estara dins de 1’area de la robotica industrial.

3.2. Robotica Industrial.

Cada cop sén més els robots instal-lats a les fabriques. A Espanya hi ha uns 17 robots per
cada mil treballadors [8]. Es una dada significativa per veure la importancia que tenen els

robots dins de la indUstria.

Segons IFR, només I’any 2019, Xina va instal-lar 140.500 robots nous mentre que Espanya

va instal-lar 3.800.

Annual installations of industrial robots
15 largest markets 2019

O e ———————————————— IRt I
Japan NN 49.9
United States 1NNEGEGEGEGEGEEE 33.3
Rep. of Korea NG 27 .9
Germany NN 20.5
Italy [ 11.1
France |l 6.7
Chinese Taipei [l 6.4
Mexico Hll 4.6
India N 4.3
Spain Il 3.8
Canada M 3.6
Thailand Wl 2.9
Poland W 2.6
Czech Republic W 2.6

0 20 40 60 80 100 120 140 160
'000 of units

Figura 3.1: Instal-lacions de robots al 2019.
Font: ifr.org

Tal com hem dit a I’apartat anterior, els robots industrials son maquines que repliquen
moviments programats. Es poden utilitzar per a minimitzar el perill per a un ésser huma (per
exemple en un espai nociu), proporcionar més forca o precisio, 0 quan es vol tenir una

produccié continuada.
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Moltes vegades es té una imatge que els robots son més rapids que els humans a 1’hora de
produir, pero la realitat és que acostumen a ser més lents. L’avantatge que tenen els robots
és la capacitat de repetibilitat i la gran precisié durant llargs periodes de temps. Com a
resultat s’obtenen productes d’una gran qualitat. La capacitat de poder produir de manera
continuada sense necessitat de descans també augmenta de manera significativa la
productivitat [9].

3.2.1. Elements d’un robot.

Un robot esta format per diferents elements que es poden modificar segons les necessitats

de cada aplicacio. Aquests elements son:

Estructura mecanica
Sensors

Sistema de control
Actuadors

o > 0w N

Element terminal
3.2.1.1. Estructura mecanica.

Existeixen diversos tipus d’estructures mecaniques per a un robot. El tipus de configuracio
determinara quins tipus de moviments el robot sera capac de fer i la facilitat per fer-los. A

continuacio s’exposen els quatre tipus d’arquitectura més classics.
Robot cartesia.

Aquest tipus de robot té tres articulacions de tipus lineal corresponents als eixos X, Y i Z
amb la qual cosa proporciona un espai de treball en forma de cub. Gracies a treballar amb
tres eixos de moviment lineal es pot utilitzar un sistema de coordenades cartesianes, fent que
aquest tipus de configuracio sigui la més senzilla de controlar. Actualment el seu us esta
molt estes gracies a la seva facilitat de programacio i en la seva senzillesa en la construccio.
Es molt utilitzat en aplicacions d’assemblatge, maquines-eina, soldadura d’arc o por a

desplagar carrega [10].
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Figura 3.2: Robot cartesia.
Font: http://www.udesantiagovirtual.cl

Robot cilindric.

En aquesta configuracié tenim que la primera articulacié és del tipus rotacional, el que
produeix un moviment angular respecte a la base. La segona i tercera articulacio son
prismatiques amb el qual es guanya alcada i profunditat. ElI robot cilindric utilitza
coordenades angulars, és a dir, angle B, alcada Y i radi Z. Es utilitzat en maquines-eina,

soldadura per punt i assemblatge [10].

Figura 3.3: Robot cilindric.
Font: http://www.udesantiagovirtual.cl

Robot SCARA.

El robot SCARA és caracteristic per tenir les dues primeres articulacions angulars i la tercera
lineal. Gracies a la seva configuracio és molt rapid i precis a part de ser economic.

L’inconvenient és que només té accés a zones de treball perpendiculars al seu eix vertical.
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Es molt utilitzat en processos d’assemblatge de components eléctrics i en treballs similars
[11].

ST s

Figura 3.4: Robot SCARA.
Font: http://www.udesantiagovirtual.cl

Robot angular o antropomorfic.

El robot angular rep el nom d’antropomorfic per la seva semblanga amb un bra¢ huma. Totes
les seves articulacions son de tipus angular, el que permet al robot poder accedir a una amplia
zona al voltant d’ell. Es un robot molt polivalent i popular dins de la indGstria, utilitzat en

operacions de soldadura, pintura i assemblatge [10].

Figura 3.5: Robot angular.
Font: http://platea.pntic.mec.es

3.2.1.2. Sensors.

Els sensors son els encarregats de recollir la informacio de 1’entorn i enviar-la al sistema de

control per al seu processament.
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Els sensors es poden classificar en dos grups:

e Sensors externs: serveixen per adquirir dades de I’entorn del robot com pot ser el
nivell d’il-luminacid, la temperatura o en el nostre cas, la deteccid d’objectes.
e Sensors interns: son els encarregats de controlar el funcionament del robot com per

exemple la posici6 de les articulacions, mitjancant encoder, la velocitat o el parell.
3.2.1.3. Sistema de control.

Els sistemes de control son els encarregats d’analitzar la informacio provinent dels sensors,
processar aquesta informacid, prendre decisions segons la programacio i donar ordre als

actuadors.
3.2.1.4. Actuadors.

Son els elements encarregats de proporcionar el moviment a les articulacions del robot

segons I’ordre rebuda del sistema de control. Es poden classificar en tres grups:

e Neumatics: Utilitzen aire com a font d’energia. Sén actuadors molt rapids encara que
la seva precisié és molt limitada, per la qual cosa acostumen a ser utilitzats en
moviments on nomeés es requereixen dues posicions sense necessitat de regulacié de
velocitat.

e Hidraulics: A diferencia dels neumatics, els actuadors hidraulics poden tenir un
control precis de la velocitat i una millor precisié en la posicié. Tenen una capacitat
elevada de carrega i una velocitat considerable.

e Eleéctrics: Son els actuadors més utilitzats gracies a la seva precisio i facilitat de
control. Son ideals en robots on no és necessaria una gran poténcia ni velocitat,

oferint exactitud i repetibilitat [12].
3.2.1.5. Element terminal.

L’element terminal és un mecanisme especial que s’acobla a I’extrem del robot i li permet
executar una tasca especifica. Per a una correcta eleccié de I’element terminal cal fer un
estudi previ de les necessitats per a la nostra aplicacio. Existeixen infinitat d’elements

terminals, pero els més importants son:
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e Terminals de subjeccio a pressio: Formada majoritariament per pinces que permeten
el transport d’elements. Es el tipus de terminal més utilitzat per robots manipuladors.
Existeixen infinitat de pinces segons les especificacions requerides pel procés i poden
ser accionades mitjangant pneumatica, hidraulica o electricitat.

e Terminal de subjeccid per enganxada: Disposa de garres amb elements de retencio
especifics per a una carrega en concret per tal de no efectuar pressio sobre ells.
S’utilitza per a carregues on és necessari un control sobre la pressio.

e Terminals de subjeccidé d’eines: Permeten la subjeccid d’eines especifiques com
poden ser pistoles de pintura o soldadors. Permeten un canvi d’eina de manera
senzilla per a processos on és necessari utilitzar més d’un tipus d’eina.

e Terminals de subjecci6 per contacte: Aquests tipus de terminals estan destinats a la
subjeccio de materials llisos com pot ser vidre o cart6. El tipus de subjeccié pot ser
utilitzant ventoses, imants o fins i tot adhesiu [13].

3.2.2. Parametres dels robots.

Graus de llibertat.

S’anomena grau de llibertat al nombre de moviments que una articulacié permet fer. El
nombre total de graus de Ilibertat que tindra el robot sera la suma dels graus de llibertat de

totes les articulacions del robot.

Cal un minim de 6 graus de llibertat en un robot per a poder accedir a qualsevol lloc de

I’espai i en qualsevol orientacio de I’element terminal.
Repetibilitat.

Es tracta de la desviacid que pateix un robot en dur a terme una mateixa tasca dues vegades
seguides en condicions identiques. Tenir una repetibilitat molt baixa significa que el robot
sera capag de reproduir els moviments d’una manera més exacta i per tant es tracta d’una

caracteristica desitjable.
3.3. Visio artificial.

En DPactualitat, les solucions més utilitzades per a afegir visi6 artificial o reconeixement

d’imatge a un robot son els sistemes de visi6 artificial industrials.
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Es tracta d’un sistema generalment compost per una camera i una unitat de processament.

Segons la complexitat del sistema es pot classificar en tres tipus de dispositius.
Sensor de visio artificial.

S’anomena sensor de visid als sistemes de reconeixement d’imatge amb prestacions més
restringides. Aquests dispositius limiten la seva funcio a fer una avaluacio de la imatge amb
un resultat de correcte o incorrecte, oferint aixi una unica sortida. La baixa potencia de calcul
de la que disposen fa que només siguin capacos de fer comparacions amb una imatge

establerta de formes o canvis en la il-luminacié/color.

Aquests dispositius permeten aplicacions de control de qualitat poc precisa (com per
exemple avaluar si una ampolla porta etiqueta o porta tap).

L’avantatge d’aquesta solucid és la senzillesa i rapidesa d’implementacié a causa de les

seves carencies a un preu considerablement reduit.
Sistemes de visio integrats.

Es tracta d’una tecnologia més avangada que la dels sensors de visi6. Aquests sistemes tenen
una major potencia de calcul a més d’una millor qualitat d’imatge. Aquest tipus de
dispositius permeten el reconeixement de caracters, la mesura de distancies, deteccio de

formes complexes, entre altres funcions.

Els sistemes de visid integrats acostumen a tenir el sistema de control separat de la camera,
donant flexibilitat a I’hora de ser instal-lat, ja que les dimensions de la camera es redueixen,

ja que no han d’incorporar el sistema de processament.

També permeten una configuracio d’entrades i sortides més amplia a més de tenir un port de
comunicacions per a poder ser integrat en sistemes complexos com per exemple estacions

robotitzades.

Aquesta solucio és utilitzada en processos de control de qualitat automatica, permetent fer
un analisi de tots els objectes que es produeixen. També son utilitzats per a poder controlar

sistemes automatitzats, podent fer una distincié d’objectes per al seu posterior processat.
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Sistemes de visio avancats.

Sén els sistemes de visié més sofisticats dins de 1’ambit industrial de la visio artificial. Es
tracta d’un sistema semblant als de visio integrats amb la diferéncia d’un hardware més

sofisticats i complet.

Gracies a una millor poténcia de calcul respecte als sistemes integrats, permeten fer les
aplicacions més complexes. També ofereixen processament de dades i funcions de software

especifiques per a cada aplicacio.

Els sistemes de visi6 avangats son solucions altament complexes 1 dificils d’implementar,
per la qual cosa acostumen a ser implementats en la fabricacio de la maquina i ser programat
a mida per als processos als quals van destinats per tant la seva implementacié en processos

industrials existents resulta molt costds [14].

3.4. Normativa.

e Directiva 2006/42/CE relativa a les maquines.

e EN ISO 10218-1:2011 Robots i dispositius robotics. Requeriment de seguretat per a
robots industrials. Part 1: Robots.

e EN ISO 10218-2:2011 Robots i dispositius robotics. Requeriment de seguretat per a
robots industrials. Part 2: Sistemes robotics i integracio.

e UNE-EN 61010-1:2011 Requeriments de seguretat d’equips electronics de mesura,
control i Us en laboratoris. Part 1: Requeriments generals.

e EN IEC 61326-1:2019 Material electric per a mesura, control i Us en laboratori.

Requeriments de compatibilitat electromagneética. Part 1: Requeriments generals.
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4. Objectius 1 especificacions tecniques.

L’objectiu d’aquest projecte és la implementacid de reconeixement d’imatge a un robot
existent a I’Escola Superior Politécnica de Matar0. El sistema de reconeixement d’imatge ha
de ser capac de distingir diferents tipus de peces, comunicar-se amb el robot i aquest fer una

classificacio segons el tipus de peca detectada.
A continuacio s’exposen les especificacions técniques del projecte:
Sistema de reconeixement d’imatge:

e Microcontrolador Jetson nano.
o Processador Cortex A-57 a 1,43 GHz.
o Processador grafic Maxwell de 128 nuclis.
o Memoria RAM de 4 GB LPDDR4-3200.
o Port Gigabit Ethernet.
o Port CSI per a camera.
e Camera de visio dilirna.
o Resolucio de 3280 x 2464 pixels.
o Frequencia maxima de 30 fps.
o Dimensi6 de 23,86 x 25 x 9mm.
o Connector CSI.
e Plataforma de desenvolupament de codi obert.
o Jetson Inference.

o Python.

Robot:
e Robot ABB IRB 120.
o 6 graus de llibertat
o Radi d’operacié de 580mm.
o Repetibilitat de 0,01mm.
e Unitat de control IRCS.

e Programacié amb consola de comandament i editor de text.
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Sistema d’il-luminacid:

e Estructura

o Material: Fusta aglomerada.

o Dimensions: 300 x 200 x 200 mm.
e Focus LED.

o Poténcia eléctrica: 6W.

o Poténcia luminica: 510 lmens.

e Espai preparat per a fixar la camera.
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5. Sistema d’il-luminacio.

Per tal d’implementar un sistema de reconeixement d’imatge, s’ha d’assegurar que la camera
captura amb la millor qualitat possible i sempre amb la mateixa intensitat de colors. Més
endavant, a I’apartat de reconecixement d’imatge, es fa una explicacio més profunda del
funcionament del processament de dades del sistema de reconeixement d’imatge, perd per
poder entendre la importancia d’incorporar un equip d’il-luminacié €s necessari coneixer els

conceptes basics de la digitalitzacié d’imatge.
5.1. Digitalitzacio.

El terme digitalitzacié fa referencia al procés de transformar una informacié en format
analogic a un format digital. Aquest procés resulta essencial per a poder tractar dades en un
sistema digital.

En aquest cas, la digitalitzacié es du a terme en el sensor d’imatge (camera). El dispositiu

emprat utilitza un sensor del tipus CMOS (Semiconductor complementari d’oxid metal-lic).

Els raigs de llum arriben a una petita lent que dirigeix els fotons cap a un fotodiode. En
aquest punt es genera un corrent degut a I’efecte fotoeléctric del fotodiode. Aquest conjunt

és anomenat pixel [15].

\A A4 \A A4 vve
micro lens

A4 IR 4 2 4 \ A A 4
photodiode :

pi):(el

Figura 5.1: Composicié d’un pixel d’un sensor monocromatic.
Font: https://thinklucid.com
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El corrent generat per cada pixel és amplificat de manera individual i posteriorment
connectat a un convertidor analogic-digital que el tradueix en una codificacié digital.

D’aquesta manera podem tractar aquest senyal de sortida.

Amplifier D Amplifier D Amplifier D

Pixel Row Pixel Pixel Pixel

Amplifier D Arpiitier D Arpiiter D

Pixel Row Pixel Pixel Pixel

Amplifier [> Amplifier [> Amplifier [>

Pixel Row Pixel Pixel Pixel

Analog Analog Analog
CDS CDs DS
AL AD AT

Converter Converter Converter

Digital Digital Digital

CDS CcbsS DS

Qutput

Figura 5.2: Sensor CMOS.
Font: https://thinklucid.com

Per a cameres cromatiques s’utilitza el mateix sistema amb la diferéncia que, en aquest cas,
s’afegeix un filtre del mateix color que es vol deixar passar cap al fotodiode. Existeixen
diferents patrons per a definir la disposicié dels pixels de colors, pero la més utilitzada és el
patré de Bayer. Com es pot veure a la figura 4.3, aquesta matriu utilitza un 50% de pixels
verds, un 25% de pixels blaus i el 25% restant de pixels vermells. D’aquesta manera, podem
separar la informacio en tres matrius corresponent a la intensitat de color vermell, verd i blau
de cada pixel (matrius RGB) [15].

\ 2 2 \ 2 2 / \ A 2

micro lens

red color filter green color filter red color filter

v v v
photodiode

Figura 5.3: Matriu de Bayer i pixels cromatics.
Font: https://thinklucid.com
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5.1.1. Exemple practic.
Una forma de veure el funcionament és utilitzant I’eina MATLAB amb una imatge. En
aquest cas, s’utilitzara una imatge amb resolucio reduida de 16x16 pixels d’una icona d’una

camera per tal que les matrius resultants tinguin una mida més continguda.

Figura 5.4: Imatge original (esquerra) i imatge amb resolucié reduida(dreta).
Font: Freeiconspng.com.

En el moment d’obrir I’arxiu es generen tres matrius corresponent als tres colors (RGB). Si

es pren com a exemple la matriu B (blau) s’obté el seglient resultat on es pot veure la silueta

de la icona:
a 0 a 0 5 2 48 g5 55 46 2 5 a 0 a 0
a 0 a 28 13 ) 6l €2 62 6l ) 56 28 0 a 1]
0 0 38 58 6l B8l 6l el 6l 6l B8l 6l cg k1] a 1]
1] 27 56 €0 60 60 60 60 60 60 60 60 60 56 28 0

5 52 58 58 53 65 223 247 247 231 72 58 58 58 52 3
24 54 56 104 215 228 255 2155 255 255 231 217 110 56 54 25
39 53 54 160 255 255 223 131 130 220 255 235 166 54 53 39
45 51 51 1598 255 245 94 216 218 95 242 255 1eS 51 51 45
43 50 S50 158 255 206 146 255 255 152 189 255 165 50 50 43
36 48 49 158 255 238 96 242 244 98 234 255 164 49 48 36
20 46 47 187 258 255 189 101 100 195 255 255  le4 47 46 21

3 43 46 103 242 252 252 252 252 252 252 244 109 46 43 4
21 44 45 45 45 43 45 45 45 45 43 45 44 21

0 27 43 44 44 44 44 44 44 44 44 43 28

0 a 19 41 43 43 43 43 43 43 41 20 0 a

0 1} 0 3 18 31 33 38 31 18 3 1} 0 1}

R =]
o oo o oo

Figura 5.5: Matriu B (blau) de la icona.
Font: Elaboracio propia.

Com es pot observar, la matriu consta de 16 columnes i 16 files corresponent als 16x16
pixels de la imatge. Els valors de cada pixel es troben en format de 8 bits, és per aixo que
tenen una valoracio de 0 a 255 (28 = 256 valors possibles) sent 0 la falta total del color
corresponent a la matriu i 255 I’aparicié pura del mateix color. Si les tres matrius RGB
coincideixen en 0, apareix el color negre, mentre que si coincideixen en 255 indica color

blanc.

Aquest procés de quantificacié és I’anomenat digitalitzacié d’imatge.
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5.2. Disseny del sistema d’il-luminacio.

Es molt important disposar d’un bon sistema d’il-luminacié per tal de disminuir la variacié
d’incideéncia de llum entre dues imatges. Tal com s’ha vist a I’apartat anterior, dues imatges
d’un mateix objecte amb una il-luminaci6 diferent poden donar matrius RGB amb valors
molt diferents entre si. Aquest efecte, tal com s’explica a I’apartat 5, produeix dificultats a

I’hora d’utilitzar una xarxa neuronal.

Es per aquest motiu que s’ha dissenyat una estructura de fusta pensada per acollir tant el
microprocessador com la camera i alhora permet reduir la incidencia de llum de I’ambient.
A meés, porta incorporada llum LED blanca que subministra la quantitat necessaria de Ilum

per tenir una bona qualitat d’imatge.

Figura 5.6: Estructura del sistema d’il-luminacio.
Font: Elaboracié propia.
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Com es pot veure a la figura anterior, I’electronica anira allotjada en el compartiment
superior, on disposa d’uns orificis per facilitat la refrigeraci6 dels components. Té una algada
suficient per poder instal-lar un ventilador de suport a la Jetson Nano i d’aquesta manera
assegurar el seu correcte funcionament i allargar al vida util. També disposa d’un petit forat

pensat per fixar la camera.

Per la part inferior de la base del compartiment de ’electronica, s’ha instal-lat una tira LED
que ofereix 510 lumens. Amb aixo s’aconsegueix una il-luminaci6 directa sobre la peca,

millorant considerablement la qualitat d’imatge i1 reduint els efectes luminics exteriors.

Figura 5.7: Camera i LEDs del sistema d’il-luminacio.
Font: Elaboracié propia.
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6. Reconeixement d’imatge.

6.1 Intel-ligencia artificial.

Es podria definir Intel-ligéncia artificial (IA) com la combinacié d’algoritmes amb el
proposit de donar a les maquines la capacitat de desenvolupar tasques intel-lectuals
normalment realitzades per als humans, com pot ser l’aprenentatge, el raonament i

I’autocorreccio [16].

En I’actualitat podem fer una classificacid en tres grans tipus d’intel-ligéncia artificial

segons les seves capacitats.

El primer grup es denomina Intel-ligéncia Artificial Débil o en anglés Artificial Narrow
Intelligence (ANI). Com el seu nom indica, és el tipus d’intel-ligéncia artificial amb unes
caracteristiques més reduides, pero alhora 1’unic tipus d’intel-ligéncia que s’ha aconseguit
desenvolupar. El seu objectiu esta enfocat a la realitzacio d’una unica tasca la qual millora

de manera automatica.

Exemples d’ANI podrien ser la conduccié autonoma, reconeixement facial o fins 1 tot els

assistents com poden ser Alexa o Siri.

El segon grup correspon a les Intel-ligéncies Artificials Generals, Artificial General
Intelligence (AGI). Les AGI son un concepte d’intel-ligéncia (ja que encara no s’ha
aconseguit desenvolupar) que replica el comportament intel-lectual de les persones, amb
I’habilitat d’aprendre i poder solucionar qualsevol mena de problema. Les AGI poden
pensar, comprendre i actuar d’una manera gairebé indistingible de com ho faria una persona

en la mateixa situacio.

El problema que els investigadors es troben a I’hora desenvolupar les 1A radica en la falta
de poténcia de calcul. El supercomputador Fujitsu-build K, un dels més rapids del mén, va

trigar 40 minuts a simular un Gnic segon d’activitat neuronal humana.

El tercer i ultim grup és la Superintel-ligéncia Artificial, Artificial Super Intelligence (ASI).
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Es tracta d’una IA hipotética que no només replica el funcionament intel-lectual huma, sin6
que supera la intel-ligéncia humana. Aquest tipus d’intel-ligéncia seria capag¢ de
desenvolupar tecnologies o solucionar problemes matematics que els humans no som
capacos de fer. Existeixen teories on es preveu que les ASI tindrien unes capacitats
intel-lectuals tan desenvolupades que podrien tornar-se en contra de les persones. Totes les
hipotesis i teories de les ASI s6n merament especulatives, ja que en I’actualitat no s’ha

aconseguit desenvolupar una IA general i molt menys una Superintel-ligéncia [17].
6.2. Machine Learning.

Machine Learning es tradueix com «Aprenentatge Automatic». Segons Jordi Torres,
professor de la UPC, es podria definir com el subcamp de la intel-ligéncia artificial que
proporciona als ordinadors la capacitat d’aprendre sense ser explicitament programats, és a
dir, sense que el programador indiqui els passos que s’han de seguir per dur a terme la tasca,

sind que ho fa automaticament [16].

Es podria dir que el Machine Learning consisteix a desenvolupar un algoritme de prediccid
per a cada problema i cas d’us particular. Aquests algoritmes aprenen de les dades que
obtenen amb la finalitat de trobar patrons o tendencies i d’aquesta manera poder predir o

classificar els elements.
Segons el tipus d’aprenentatge, podem diferenciar tres categories:
Aprenentatge supervisat.

L’aprenentatge supervisat €s quan les dades que s’utilitzen per a I’entrenament de la
intel-ligéncia contenen la solucié desitjada, anomenada etiqueta. En aquest cas,
I’aprenentatge es basa a buscar un model o funcid que relacioni una entrada a una sortida.
En un escenari optim i un cop entrenada la intel-ligéncia, sera capa¢ de donar una sortida
correcta per a valors d’entrada no coneguts anteriorment. A mesura que el model va fent

prediccions, aquest va modificant els patrons per tal d’aprendre i millorar la resposta.
Aprenentatge no supervisat.

En aquest cas, només s’indica un conjunt de patrons d’entrada, perd mai la sortida desitjada.

Utilitzant un sistema de ponderacions, la intel-ligéncia proporcionara una sortida. Segons la
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sortida obtinguda s’ajustara la ponderacié per obtenir una resposta correcta. A mesura que
la intel-ligéncia ha apres, la qualitat de la sortida sera més elevada, ja que I’ajust podra ser

més precis.
Aprenentatge per reforg.

Aquest aprenentatge esta dissenyat perqué sigui la mateixa intel-ligéncia la que determini
les relacions i les accions a fer per a aconseguir una sortida favorable mitjangant prova-error.
La intel-ligéncia aprén gracies a un sistema de recompenses i penalitzacions que consisteix
a indicar si la solucié obtinguda és correcta o incorrecta, pero sense introduir la soluci6 de

manera explicita [16].
6.3. Xarxes neuronals i Deep Learning.

Un exemple d’algorismes de Machine Learning son les anomenades xarxes neuronals
artificials. El nom d aquests algorismes és degut a la semblanca de funcionament amb les
capes neuronals d’un cervell huma. La seva funcio és la d’aprendre els patrons de dades que

provenen de diferents fonts com poden ser imatges, so, text, etc.

Una de les caracteristiques més importants de les xarxes neuronals és la capacitat
d’abstracci6, la qual permet aillar les propietats d’un objecte per a analitzar-les de manera
independent. Amb aquesta caracteristica el que s’aconsegueix és que el sistema tingui un

aprenentatge d’una alta complexitat, a vegades dificil de programar de manera explicita.

Una xarxa neuronal consisteix en un conjunt de neurones agrupades en capes connectades
entre si. Es poden diferenciar tres tipus diferents de capes: capa d’entrada, amb neurones
representant les unitats mesurades; capes ocultes, encarregades de tractar la informacio
d’entrada mitjangant operacions matematiques; capa de sortida, encarregades de donar un o

més resultats.

Cada neurona de cada capa es troba connectada amb un conjunt de neurones de la segtient
capa. La informacio que és rebuda a la capa d’entrada es transmet a la primera capa oculta.
Aquesta informacio és multiplicada per una ponderacié depenent de la seva importancia.
Aquesta ponderaci6 es du a terme a cada connexio entre neurones 1 d’aquesta manera a la
sortida nomes arriba la informacié realment rellevant i a més amb un pes determinat per a

poder escollir un 0 més valors de sortida de manera correcta.



26 Implementacié de reconeixement d’imatge a un robot - Memoria

En el moment de crear una xarxa neuronal nova, aquestes ponderacions es defineixen de
manera aleatoria, i per tant els valors de sortida seran incorrectes. A mesura que la xarxa
ddna valors incorrectes, les ponderacions es van ajustant automaticament. Aquest procés és

I’anomenat entrenament de la xarxa i és la manera amb la qual es du a terme 1’aprenentatge.

Prenent com a referéncia I’aprenentatge supervisat vist anteriorment, I’algorisme comparara
el valor de sortida amb el valor de I’etiqueta corresponent. Si els dos valors no coincideixen,

reajustara els pesos de les connexions abans de continuar amb la seguent iteracio.

Perqué una aplicacio neuronal rebi el nom de Deep Learning, la seva xarxa ha de tenir un

minim d’una capa oculta [16, 18].

Capa d'entrada Capaocultal Capaocultan

Figura 6.1: Estructura d’una xarxa neuronal.
Font: https://scielo.conicyt.cl

6.4. Xarxes neuronal convolucionals (CNN).

Una xarxa convolucional (Convolutional Neural Network) és un tipus de xarxa molt concret
utilitzat en aplicacions de reconeixement d’imatge gracies a la seva eficacia en aquest
apartat. La caracteristica principal d’aquest tipus de xarxes és que treballen amb matrius
bidimensionals. D’aquesta manera es pot treballar molt més eficientment amb les matrius de

les imatges vistes a 1’apartat 4.1.

Un dels problemes que generen treballar amb imatges és la dimensié que tenen les capes

d’entrada. Per a una imatge a color de mida reduida com pot ser 32x32 pixels, es representara
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en tres matrius de 32x32, és a dir 32x32x3. Aix0 dona una quantitat de 3072 valors. Per la
manera en queé treballa una xarxa neuronal, aquests 3072 valors es registren en un Unic vector

d’entrada. Aquesta operacio rep el nom de flattening [16].
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Figura 6.2: Flattening d’una imatge 2x2.
Font: Elaboracié propia.

Com es pot veure a la imatge anterior, X correspon a I’entrada del sistema. Tot i ser una
imatge 2x2, obtenim 12 valors a capa d’entrada de la xarxa neuronal. Si fos el cas d’una
imatge amb una resolucié d’1 Megapixel (1290x960), el vector d’entrada constaria de

gairebé 3,7 milions de valors.

Davant la inviabilitat de processar aquesta quantitat de dades, es du a terme 1’operacio de

convolucio, operacié que dona nom a la xarxa neuronal degut a la seva importancia.
6.4.1 Operacio de convolucio.

El proposit de la convolucio és detectar formes o caracteristiques de les imatges com poden
ser arestes, linies, zones de colors, etc. Aquesta €s una caracteristica molt important, ja que
redueix el nombre de valors introduits a la xarxa considerablement. En comptes de comparar
pixel a pixel, es compara les formes i colors obtinguts de la convolucid. Aixo presenta dos
avantatges: la conseqiient reduccié d’elements d’entrada i la capacitat de poder comparar

aquests elements a qualsevol part de la imatge.

Aguesta és una propietat molt interessant perqué una vegada apresa una caracteristica en un

punt concret de la imatge, la pot reconeixer després a qualsevol part d’aquesta. En canvi,
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Una xarxa neuronal comuna ha d’aprendre el patré novament si aquest apareix en una nova

localitzacio de la imatge.

Una altra caracteristica és la capacitat de les capes convolucionals d’aprendre jerarquies
espacials en els patrons, és a dir, una primera capa pot aprendre arestes i una segona capa
identificar patrons compostos dels elements de la primera capa. D’aquesta manera es poden
extreure patrons molt complexos. Aquesta caracteristica dona la possibilitat d’identificar

conceptes visuals cada cop mes abstractes i dificils de detectar.

La manera en la qual la convolucid es du a terme és aplicant un filtre a la matriu de la imatge.
Si es pren com a exemple la figura 5.3, es presenta una imatge d’un canal (gris) de 6x6 en la
qual es pot deduir que hi ha una aresta. Si s’aplica un filtre especific per a la deteccid
d’arestes verticals com ¢és el filtre 3x3 que es representa a la figura, déna com a resultat una

matriu on apareix dibuixat en blanc 1’aresta.

L’aplicacio del filtre es fa de la segiient manera: es superposa el filtre a la part superior
esquerra de la matriu de la imatge. Seguidament es multiplica cada pixel amb la seva
corresponent casella del filtre i després se sumen tots els valors, ésadir: 10x 1 +10x 0 +
10*(-1) +10x 1+ [...] +10x (-1) = 0. A la seglient iteracid, es desplaca el filtre un pixel a

la dreta, que donara com a resultat el nimero 30 de la primera fila, segona columna.

Es pot observar com s’ha reduit les dimensions de la matriu resultant. Aixo és degut al fet
que si a una matriu de 6x6 se li aplica un filtre 3x3, aquest filtre només es podra desplacar 3

posicions a la dreta des del vertex superior esquerra, i el mateix cap a la part inferior.

10/10/10/ 0 |0 | 0
10/10/10/ 0|0 | 0 BRE 103030/ 0
10/10/10/ 0 |0 | 0 0/30/30| 0
1 -l ! % |1(l0/1] = I————
10/10/10/ 0 |0 | 0 S ToTal 01/3030 0
10/10/10/ 0|0 0 Bl Bl e 013030/ 0
10/10/10 0|0 |0

i - (0 - [

Figura 6.3: Operacio de convolucio.
Font: deeplearning.ai
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6.4.2 Operacio de padding.

Com s’ha explicat, I’operacio de convolucid permet tenir varies capes amb diferents filtres
per detectar conjunts de formes més complexes, pero també s’ha deduit que a I’aplicar un
filtre, la matriu resultant tenia unes dimensions més reduides que les de la matriu original.

Per tant, es limita el nombre de capes de convoluci6 que es poden aplicar a una imatge [19].

A més, també apareix un segon problema que és la pérdua d’informacio a les voreres. Un
pixel a un vértex només es veura reflectit en 1’aplicacio del filtre un cop, ja que a la proxima
iteracio, el filtre s’haura mogut un pixel, deixant el vertex fora. En canvi, un pixel a la part
central de la imatge participara 9 vegades en els calculs resultants si es tracta com a
I’exemple anterior d’un filtre 3x3. Per evitar aquest encongiment de la matriu i la pérdua

d’informacio als extrems de la imatge, s’utilitza la técnica del padding.

Aquesta operacid consisteix a afegir una vorera a tota la matriu, el que significa que la imatge
original passara d’una mida de 6x6 a 8x8. A conseqiiéncia d’aquest augment, es minimitzen

els dos efectes negatius generats per la convolucio:

Per una part, si s’aplica un filtre 3x3 a una matriu 8x8, la matriu resultant sera de 6x6.
D’aquesta manera, es manté la dimensid original de la matriu, permetent aplicar més capes

d’aquesta operacid sense encongir la imatge resultant.

Per una altra, si s’analitza el moviment del filtre, es pot veure com el mateix vertex superior
esquerra que abans només participava en una iteracié durant el procés de convolucio, ara

participara quatre vegades, sent més rellevant en el resultat final.
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Figura 6.4: Operaci6 de padding.
Font: Elaboracio propia.
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6.4.3 Operacio de pooling.

Com s’ha vist en apartats anteriors, les matrius de les representacions de les imatges poden
ser de mides considerablement grans. Amb 1’objectiu d’accelerar els calculs a les CNN,
sovint s’utilitzen capes d’agrupament per a reduir la mida de les capes. Aquesta operacio és

coneguda com a Pooling.

El pooling consisteix a fer agrupacions depenent de la dimensio del grup, per exemple 2x2.
Si la matriu original té una superficie de 20x20, aplicant el pooling de 2x2 amb un salt de 2
unitats donaria com a resultat una matriu 10x10 amb les caracteristiques més importants de

la matriu original.

1]1]2]4

56|78 6|8
3210 - 3|4
1{2[3]4a] ———

Figura 6.5: Operacié de MAX Pooling 2x2 amb un desplacament de 2.
Font: https://cs231n.github.io

L’operacio més comuna per a una capa de pooling és 1’operaci6 MAX. Es tracta d’agafar el
namero més elevat dins del volum desitjat. També és possible fer la mitjana dels valors, pero

acostuma a tenir uns resultats pitjors.

També és aconsellable utilitzar agrupaments 2x2, ja que per a valors superiors el procés

resulta massa destructiu i es perden moltes caracteristiques de la imatge original.
6.4.4 Operacio de convolucio per a imatges RGB

Els apartats anteriors s’han exemplificat amb imatges en escala de grisos, per tant d’un Unic
canal. Una imatge RGB, tal com s’ha comentat anteriorment, disposa de tres canals separats
corresponent a cada color. En aquest cas, continuant I’exemple de convolucié d’una imatge
6x6, tindria una dimensio de 6x6x3. El filtre, que tenia una dimensié de 3x3 ara sera de

3x3x3, és a dir, un filtre per a cada canal.
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La manera d’operar de la convolucié sera identica a la forma que ho fa una imatge d’un
canal, amb la diferencia que cada canal disposa del seu propi filtre. El resultat en canvi
continua sent 4x4x1 (en el cas de no utilitzar padding) en comptes de 4x4x3. La manera
d’aconseguir la sortida és sumant el valor de les 27 xifres corresponent a les 9 xifres de cada

canal.

L’operacio de convolucié també permet utilitzar diferents filtres al mateix temps. Cada filtre
3x3x3 produira una sortida diferent, fent que la dimensio de la sortida canvii de 4x4x1 a
4x4x2 si es tracta de dos filtres diferents. L’avantatge d’utilitzar filtres diferents ¢és la
possibilitat de detectar diferents caracteristiques a la imatge, ja siguin linies verticals,
horitzontals, etc.

Com es pot observar, a mesura que augmenten les capes d’una xarxa neuronal convolucional,

la dimensid de les imatges es va modificant [19].
6.4.5 Funcions d”activacio.

A les xarxes neuronals, les funcions d"activacio defineixen les sortides dels nodes depenent

de I’entrada o conjunts d’entrades.

Com s’ha vist, les entrades d’un node es multipliquen per els pesos corresponents al node i
se sumen. Aquest valor resultat és conegut com a suma d’activacié del node. La suma
d’activacié es processara mitjancant una funcié d’activacid per determinar la sortida del

node.

Es podria entendre com un circuit on segons el valor d’entrada, activa o desactiva la sortida.
Gracies a la no-linealitat de les funcions d’activacid, s’aconsegueix un augment en

I’eficiéncia de 1’aprenentatge per a problemes no trivials.
Existeixen diferents tipus de funcions d’activacié que s’utilitzen a les xarxes neuronals:
Funcié d’activacio sigmoide.

La funcié d’activacio sigmoide o logistica és una funcié molt utilitzada tradicionalment.
L’entrada de la funcid és transformada en una sortida entre 0 1 1. Per a entrades molt
superiors o inferiors a0 i 1, la sortida obtindra la valoracié minima o maxima respectivament

degut a la seva forma en S centrada en una sortida de 0,5 per a una entrada de 0 [20].
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Figura 6.6: Funcid d’activaci6 sigmoide.
Font: www.deeplearing.ai

Funcié d’activacio tangencial hiperbolica.

La funcio d’activacio tangencial hiperbolica (tanh) és una funci6 similar a la sigmoide, pero
en aquest cas es troba centrada a 0. D’aquesta manera s’aconsegueix tenir valors a la sortida
entre -1 i 1. Generalment les funcions tanh tenen uns millors resultats que les sigmoides

degut a aquest increment en els valors de sortida i la seva ponderacid negativa.

Com es pot observar, tant les funcions sigmoides com tangencials tenen problemes per a
valors allunyats de 0 on la seva sortida queda saturada. Aquest és un problema molt freqtient,

ja que els valors d’entrada acostumen a ser distants de 0.

Figura 6.7: Funcio6 d’activacio tangencial hiperbolica.
Font: www.deeplearing.ai

Funci6 d’activacio RelL.

La funci6 d’activacio lineal rectificada (en angles Rectified Linear function) actua com una
funcié semi lineal. Per a valors superiors a 0, la sortida es comportara de manera lineal sent
la sortida igual a I’entrada. Per a valors inferiors o iguals a 0, la funci6 perd la linealitat
donant una sortida de 0. Gracies a la linealitat de la funcio en la part positiva, les xarxes
neuronals incrementen 1’eficiéncia en 1’aprenentatge, oferint xarxes molt més profundes,
mentre que la no linealitat que presenta per a valors negatius i per a 0, permet produir

relacions complexes en les dades que es vol aprendre.
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Els nodes que implementen una funci6 d’activacio lineal rectificada reben el nom de ReLU
(Rectified Linear Activation Unit). Aquestes unitats ReLU van suposar una revolucié en el
desenvolupament de les xarxes neuronals, permetent produir xarxes molt més profundes que

amb funcions classiques com son la sigmoide i la tanh [20].

Figura 6.8: Funcio d’activacié ReLU.
Font: www.deeplearing.ai

6.4.6 Arquitectura general d’una CNN.

Un cop conegudes les operacions més utilitzades a I’hora de crear una xarxa neuronal

convolucional, es pot entendre d’una manera més clara el funcionament d’aquesta xarxa.

Si es pren com a exemple la figura 5.9, es pot veure com una xarxa neuronal convolucional
es pot dividir en dues parts ben diferenciades: el procés d’aprenentatge de caracteristiques i
el procés de classificacid [21].
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Figura 6.9: Arquitectura d’una CNN.
Font: medium.com

Com es pot observar, a ’entrada hi ha la imatge original capturada per la camera en format

de tres matrius RGB.
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Primerament, aquestes matrius son tractades mitjancant 1’operacié de convolucio per tal
d’extreure caracteristiques rellevants. Utilitzant una ReLU s’aconsegueix eliminar els valors
menors o iguals a zero, és a dir, se suprimeix 1’aparici6 de negre i aixi només es mantenen
els elements que tenen uns valors positius.

Un cop feta I’operacio de convolucio i el filtratge amb la ReLU, es du a terme una reduccio
de la dimensid de les matrius utilitzant MAX pooling per tal d’eliminar les caracteristiques
menys rellevants.

Aquest proces es pot repetir fins a aconseguir un nombre de caracteristiques prou elevades
amb unes dimensions reduides. Tot aquest procediment es coneix com a procés
d’aprenentatge de caracteristiques, ja que passa de les tres matrius originals RGB a moltes
matrius de mida molt reduida corresponent als trets mes diferencials.

Un cop obtingudes les matrius caracteristiques de la imatge, es processaran en una xarxa
neuronal simple per a procedir a la seva classificacio.

Amb l’operacié de flattening s’aconsegueix obtenir un vector amb tots els valors de
I’operaci6 anterior. Cada valor d’aquest vector es correspondra amb una entrada de la xarxa
neuronal.

La xarxa neuronal sera I’encarregada de processar aquests valors d’entrada 1 segons el seu
entrenament i arquitectura interna donara un resultat per a cada classe possible.

Per ultim s’utilitza una funcié anomenada softmax. Aquesta funcio realitza un calcul de la
probabilitat en funcid del resultat de totes les sortides. D’aquesta manera es pot oferir una
Unica sortida que sera la corresponent a la probabilitat més elevada.

Un cop enteses les diferents operacions que es duen a terme en una CNN, cal assenyalar que
la diferéncia caracteristica d’aquestes xarxes és el processament de dades previ al procés de

classificacio.
6.5. Transfer Learning.

Tal com s’ha pogut comprovar en els apartats anteriors, els models actuals de Deep Learning
tenen una quantitat molt elevada de parametres i dades. Per ficar un exemple, la xarxa
GoogLeNet esta formada per uns 6,8 milions de parametres dividits en 22 capes de
profunditat [22]. Davant la inviabilitat que suposa la creacid d’una xarxa neuronal des de
zero, el més comu a I’hora de voler implementar una aplicacié d’aquestes caracteristiques és

fer Us del Transfer Learning.
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Transfer Learning (o transferéncia d’aprenentatge) és una técnica amb la qual s’utilitza una
xarxa neuronal funcional i es torna a entrenar per a un tipus d"aplicacié semblant al qual va
ser dissenyada. D’aquesta manera s’aconsegueix un estalvi de temps important i els resultats

poden continuar sent molt positius.

La manera d’utilitzar Transfer Learning és “congelant” les capes de la xarxa neuronal més
genériques, com per exemple la deteccio de caracteristiques de la imatge. Si una xarxa estava
entrenada per a reconeixer objectes, és molt probable que les capes dissenyades per a detectar

formes funcionin en una altra aplicacio de deteccio.

Per altra banda, les capes que s’acostumen a canviar sén les capes finals de la xarxa,
encarregades de fer la classificacid. Si una xarxa estava entrenada per a poder detectar 2000
objectes diferents, s’ha de modificar perque només pugui classificar les classes d’objectes

desitjats.
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7. Implementacio.

7.1. Hardware.

7.1.1. Placa de desenvolupament Jetson Nano.

Com a microcontrolador del sistema de reconeixement d’imatge s’ha decidit utilitzar una
Jetson Nano 4 GB. Aquesta placa de desenvolupament ha estat dissenyada per NVIDIA amb

I’objectiu d’oferir un entorn de programacio de xarxes neuronals amb un preu reduit.

L’avantatge que ofereix respecte a altres plaques de desenvolupament com per exemple la
Raspberry Pi 4, és la utilitzacio d’una GPU Maxwell de 128 nuclis en comptes de fer us
d’una CPU. Un processador grafic és més apropiat en aplicacions de Deep Learning degut a
I’arquitectura que utilitza. En aquest cas, la GPU de la Jetson Nano disposa de 128 nuclis
mentre que la CPU només disposa de quatre. Si més no, aquests quatre nuclis son més potents
pel que fa al calcul, la diferéncia de nuclis i la disponibilitat d’'una memoria dedicada per a

la GPU fan que la poténcia computacional sigui molt superior.

Com a analogia per a poder entendre d’una manera més clara la diferéncia entre GPU i CPU
es podria dir que la CPU és un cotxe esportiu de grans prestacions, mentre que la GPU és un
camié molt gran. La CPU podra dur a terme poques accions a gran velocitat mentre que la
GPU ho fara més lent, perd ho processara tot alhora.

7.1.2. Robot ABB IBR 120.

El centre d’estudis universitaris Tecnocampus disposa d’un robot antropomorfic de 6 eixos
al laboratori 4. Aquest robot és utilitzat pels estudiants de 1’assignatura Robotica, aprenent a
programar utilitzant RobotStudio i el seu llenguatge de programacié RAPID. Es tracta d’una
bona eina d’aprenentatge que aproxima a un entorn laboral real, ja que és una eina industrial

semblant a qualsevol altre robot que es pugui trobar en una fabrica.

El robot incorpora una consola de programacio on es pot controlar sense la necessitat d’un
sistema informatic. A més, permet portar el robot a les posicions desitjades per a gravar les
coordenades manualment. D’aquesta manera el programador es pot assegurar del correcte

posicionament del robot, a diferéncia de la programacié sobre un entorn virtual que les
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posicions seran aproximades degut a la dificultat de saber les coordenades exactes

visualment.

Com a caracteristiques técniques importants, es tracta d’un robot amb un radi d’acci6 de 850
mm, repetibilitat de 0,01 mm i carrega maxima de 3,5 Kg. Es tracta d’un robot industrial de
mida mitjana amb unes bones caracteristiques técniques, valid per a infinitat d’aplicacions

industrials.
7.1.3. PLC Rockwell CompactLogix.

Per a dur el control de la cinta transportadora i els polsadors de control, s’utilitzara un PLC
de la marca Rockwell. Es tracta d’un CompactLogix disponible al laboratori 4 del centre
Tecnocampus. Els estudiants d’aquest centre utilitzen aquest PLC conjuntament amb el
robot ABB per realitzar practiques a I’assignatura de robotica. Incorpora 3 moduls d’entrades

digitals, 2 moduls de sortides digitals i 1 modul de sortides de relé.

La programacio s’ha fet utilitzant el programari de Rockwell RSLogix5000 disponible al
Tecnocampus. El tipus de programacio és estil Ladder, és a dir, estructurada en segments

amb contactes i sortides.

La programaci6 d’estil Ladder és molt utilitzada per a la programacié de PLC fins i tot
d"altres fabricants com Siemens o Omron, la qual cosa permet un rapid aprenentatge dels

altres sistemes.
7.2. Preparacio de I’entorn de programacio.

La Jetson Nano utilitza Ubuntu, una distribucié de Linux. Es tracta d’un sistema operatiu
molt utilitzat en plaques de desenvolupament gracies al fet de ser de codi obert. Per tal de

dur a terme la instal-lacio, cal seguir la guia oficial d’Nvidia disponible al seu web.

Un cop instal-lat Ubuntu, és necessari fer una actualitzacié de les eines basiques. Per fer-ho
cal obrir primerament el terminal amb la combinacié de tecles ctrl + alt + T. El terminal és
una eina utilitzada per a controlar qualsevol caracteristica del sistema operatiu mitjangant
1’Gs de comandaments. L’avantatge d’utilitzar el terminal és la rapidesa amb la qual es poden
dur a terme tasques que mitjancant la manera convencional es trigaria molt més temps, a

canvi, requereix un aprenentatge previ i coneixer les ordes necessaries.
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Amb el terminal obert, s’ha d’utilitzar la comanda: sudo apt-get update. Aquesta ordre

realitzara una actualitzacio de totes les eines basiques que es troben instal-lades.

o

File Edit View Search Terminal Help

aip@aip-desktop:~$ sudo apt-get updatel

Figura 7.1: Terminal.
Font: Elaboracio propia.

A continuacio, és convenient instal-lar diferents utilitats i programes necessaris per editar

arxius i utilitzar Python. Les ordres utilitzades son:

- sudo apt-get install git cmake
- sudo apt-get install libatlas-base-dev gfortran
- sudo apt-get install libhdfb5-serial-dev hdf5-tools

- sudo apt-get install python3-dev

El seglient pas a seguir és fer la instal-lacié de pip. Es tracta d’un software que simplifica la

descarrega de programari i llibreries escrites en Python. La manera de fer-ho és:

- wget https://bootstrap.pypa.io/get-pip.py
- sudo python3 get-pip.py

- rm get-pip.py

Un altre software important a I’hora de programar, és 1’editor de codi. En aquest cas s’ha
decidit utilitzar Code-OSS, ja que es tracta d’un programari lliure i incorpora totes les

funcions necessaries.
La seva instal-lacié es pot fer amb les seglents instruccions al terminal:

- sudo apt-get install curl

- curl -L
https://github.com/toolboc/vscode/releases/download/1.32.3/co
de-oss 1.32.3-arm64.deb -o code-oss 1.32.3-arm64.deb

- sudo dpkg -I code-oss 1.32.3-armb64.deb

A continuaci6 s’instal-lara PyLogix, una llibreria de Python la qual permet dur a terme una

comunicacio mitjancant TCP/IP amb un PLC CompactLogix. Amb PyLogix es poden
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llegir i escriure directament sobre les variables del PLC d’una manera senzilla i sense
haver de modificar el programa al controlador. Un altre cop es fara servir el terminal per

dur a terme la instal-laci6:
- pip install pylogix

Per ultim, s’ha d’instal-lar Jetson Inference, un paquet d’utilitats creat per Nvidia amb
I’objectiu d’utilitzar el metode d’inferéncia. Per inferéncia s’entén, dins del camp del
Machine Learning, com el procés d’utilitzar una xarxa neuronal entrenada amb moltes
classes de dades perque sigui capag de reconéixer un petit conjunt d’objectes. D’aquesta
manera s’aprofiten tots els parametres anteriors i el temps necessari per a crear la xarxa es
redueix considerablement. Aquest metode és un tipus de Transfer Learning, i per tant és
recomanable que la xarxa neuronal que s’utilitzi tingui una funcié semblant a la que es vol

aconseqguir.

Per tal d’instal-lar Jetson Inference, primer cal instal-lar numpy, una llibreria per a fer

operacions matematiques:
- sudo apt-get install git cmake libpython3-dev python3-numpy

Un cop instal-lat numpy, es podra dur a terme la instal-laci6 de Jetson Inference amb les

seguents instruccions:

- git clone --recursive https://github.com/dusty-nv/jetson-
inference

- cmake

A continuacio apareix un instal-lador on es demana que se seleccioni quins models es

volen descarregar:
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File Edit Tabs Help

Image Recognition - all models (2.2 GB)

Figura 7.2: Instal-lador de Jetson Inference.
Font: Elaboracio propia.

S’aconsella seleccionar ResNet-18, ja que sera la que s’utilitzara més endavant per a fer la
deteccid de peces LEGO, pero és interessant instal-lar GoogleNet i AlexNet per si es volen
fer altres tipus de deteccions més endavant. Un cop seleccionats els models desitjats,
continuar amb el boto OK.

El procés d’instal-laci6 pot trigar uns 30-35 minuts depenent de la connexio a internet.
Per a finalitzar, cal descarregar les utilitats necessaries:

- make -jS$(nproc)

- sudo make install

- sudo ldconfig

- sudo apt-get install v4l-utils

7.3. Creacio6 de la base de dades.

Un pas essencial en el procés d’entrenament d’una xarxa neuronal és 1’obtencié d’imatges
per a crear la base de dades. Aquest conjunt d’imatges sera I’encarregat de determinar les
caracteristiques de cada classe especifica. Per aquest motiu, és molt important que la presa
d’imatges sigui realitzada a ’entorn de treball o en unes condicions el més semblant
possibles, si no, és molt probable que a I’hora d’implementar el sistema de visié no es dugui
a terme una correcta deteccio, ja que el model entrenat haura aprés uns trets caracteristics de

les formes diferents als desitjats.
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Abans de crear la base de dades, €s important crear un arxiu de text anomenat labels amb el
nom de les classes que es volen crear. Aquest arxiu sera utilitzat per les properes utilitats per
a saber quins grups es volen identificar. Una manera de crear un arxiu de text en Ubuntu és

utilitzant Gedit de la segiient manera:
- gedit labels.txt

D’aquesta manera s’obrira un editor de text amb el nom labels, on s’ha d’introduir les classes

desitjades separades en diferents files tal com s’indica a la segiient figura:

-~

File Edit View Search Tools Documents Help

*labels.bxt

Open~ -

2x2 Verd
2x2 Vermell
2x2 Groc
2x2 Blau

PlainText * Tabwidth:8 « Ln4, Col9 - INS

Figura 7.3: Arxiu labels.txt.
Font: Elaboracié propia.

Es molt important que el nom de I’arxiu sigui exactament labels.txt, ja que els programes
posteriors estan programats per a obrir aquest nom en concret i si no es troba donara error i

no es podra continuar amb el procediment.

Jetson Inference incorpora una eina anomenada camera-capture la qual permet agafar
fotografies per al seu posterior etiquetatge. L’etiquetatge ajuda a la xarxa a entendre quin
objecte hi ha a la imatge i a on es troba. D’aquesta manera s’optimitza I’entrenament 1

s’obtenen uns millors resultats.

Per poder accedir a 1’eina camera-capture, primerament s’ha d’accedir al directori

mitjangant 1’ordre:

- cd Downloads/jetson-inference/tools/
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Un cop al directori, amb la seglient instruccio es pot executar el programa:
- camera-capture --width=800 --height=600

D’aquesta manera 1’aplicacio s’executara utilitzant la camera instal-lada al port CSl amb una

resolucié de 800x600 pixels.

En el moment d’iniciar, es donara 1’opcié d’escollir quin tipus d’entrenament es vol fer:
deteccid d’objectes o classificacid. Classificacié intentara donar sempre una sortida segons
els percentatges de semblanca, mentre que deteccié només activara una sortida en el moment
de reconeixer un objecte entrenat. En el moment de seleccionar deteccio, apareixera la
pantalla principal on cal complimentar la direccié on es vol desar informaci6 generada amb

les fotografies 1 també es demanara la ubicacid de ’arxiu labels.txt generat anteriorment.

Data Capture Control

Dataset Type Detection

Dataset Path ...ownloads/jetson-inference/LEGO2

Class Labels  .../jetson-inference/LEGO2/labels.tx

Current Set train v
JPEG Quality 95
Class Width Height Delete

v Save on Unfreeze v Clear on Unfreeze Merge Sets

Freeze/Edit (space) Save (S)

Figura 7.4: Aplicaci6 Camera-capture.
Font: Elaboracio propia.

A continuacio apareixera una finestra mostrant la camera connectada a la Jetson nano. Per a
generar una imatge d’entrenament, s’ha de congelar la imatge amb el botd Freeze/Edit de la
figura 6.4. Un cop pausada la imatge es donara 1’opcio de dibuixar un requadre per a indicar
que hi ha un objecte que es vol detectar.
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Figura 7.5: Etiquetatge utilitzant Camera-capture.
Font: Elaboracio propia.

Un cop creat el requadre, a la finestra principal apareixera una nova linia indicant un tipus
de classe amb una posicio a la imatge i les dimensions. Es molt important canviar la classe

a la correcta, en aquest cas, es tractava d’una peca 2x2 de color blava.

Data Capture Control

Dataset Type Detection

Dataset Path ...ownloads/jetson-inference/LEGO2
Class Labels ..‘/jetson-inFerence/LEGOZ/labels.tx

Current Set train -
JPEG Quality 95

Class X y Width Height Delete
1 2x2Blau ~ 348,07 127,07 198,0 T 259,0 3 X

»

v Save on Unfreeze v Clear on Unfreeze Merge Sets

Freeze/Edit (space) Save (S)

Figura 7.6: Etiquetatge d’una classe.
Font: Elaboracié propia.

Per a aquest projecte, s’han agafat 30 fotografies per a cada classe, fent un total de 120 només
d’entrenament. Aquest niimero resulta molt inferior al recomanable per a una aplicacio de
reconeixement d’imatge, pero en aquest cas €s suficient per a tenir un bon rendiment, ja que
es preveu que la peca sigui reconeguda sempre al mateix punt. D’aquesta manera el model

no ha d’estar entrenat per a ser capa¢ de fer deteccions des de diferents perspectives. Un
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model més complex pot estar format per unes 500 — 1000 imatges per a cada classe per a

obtenir un resultat adequat.

Un cop obtingudes totes les fotografies, s’ha de tornar a agafar imatges pero en aquest cas
per a realitzar la validacio. El métode sera el mateix que amb les imatges d’entrenament pero
canviant I"opcid Current Set a val. Aquestes fotografies seran utilitzades pel model per a

comprovar els resultats obtinguts i d’aquesta manera ajustar els parametres.

Per a un funcionament correcte, és recomanable tenir un 20% del total de fotografies
d’entrenament com a validacio, és a dir, en el cas del present projecte hi ha 30 imatges

d’entrenament 1 6 de validacio.

7.4. Entrenament de la xarxa neuronal.

Una vegada generada la base de dades, el seglient pas €s entrenar un nou model utilitzant les

eines disponibles de Jetson-Inference.
Primerament, cal accedir al directori de 1’eina d’entrenament mitjangant la comanda:
- cd Downloads/Jetson-inference/python/training/detection/ssd/

Des de la carpeta ssd, es pot utilitzar I’aplicacié d’entrenament train.py amb la seguent

instruccio:

- python3 train ssd.py --dataset-type=voc
-—-data=/home/jetson/Downloads/jetson-inference/LEGO2
--model-dir=/home/jetson/Downloads/jetson-inference/LEGO

--batch-size=4 --epochs=20

F N

jetson@Jetson: ~/Downloads/jetson-inference/python/training/detection/ssd

jetson@Jetson:~5 cd Downloads/jetson- Lnfcrchcfpython}tralnlngfdetecttonf sd/f
jetson@letson:~ n-inferenc ainin te python
3 train_ssd.py --dataset-type=voc --data }homc}]etcon}Downloadcj]etc n-inference
JLEGD2/ --model-dir=/homefjetson/Downloads/jetson-inference/LEGO --batch-size=4
——epoch5=20I

Figura 7.7: Instruccié d’entrenament.
Font: Elaboracio propia.
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Aquesta instruccio permet modificar els parametres per a personalitzar 1’entrenament de la

xarxa.

- Dataset-type: Especifica en quin format es troba la base de dades, en aquest cas €s
del tipus PASCAL-VOC.

- Data: Directori on es troba la base de dades creada.

- Model-dir: Direcci6 on es desara el model entrenat.

- Batch-size: Nimero d’imatges que es processaran alhora. Aquesta opcio influeix en
el consum de memoria RAM, per tant no és recomanable un nimero superior a 4.

- Epochs: Numero de vegades que es processara la base de dades completa, és a dir, el
nombre d’iteracions que es fara. En el cas del model entrenat en aquest projecte, ha
sigut de 20 epochs, mentre que el recomanable per aplicacions més complexes és
d’unes 80 o 100 iteracions, amb I’inconvenient d’un augment considerable del temps

d’entrenament.

Un cop finalitzat I’entrenament, s’haura generat una carpeta amb informacié de cada epoch.

Downloads  jetsor-inference  LEGO

Ldp |  lap |  |ze|  |Ze |  [zp [z

labels.txt mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd-
Epoch-0- Epoch-1- Epoch-2- Epoch-3- Epoch-4- Epoch-5-
Loss-11.9... Loss-14.2... Loss-12.5... Loss-12.3... Loss-13.7... Loss-14.2...

Lap | Lap| [z | zZe|  |Zp|  |dp |  Lzp]|

mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd-
Epoch-6- Epoch-7- Epoch-8- Epoch-9- Epoch-10- Epoch-11- Epoch-12-
Loss-13.2... Loss-11.7... Loss-12.4... Loss-13.8... Loss-12.0... Loss-12.0... Loss-11.4...

Lap | Lap| [z | zZp |  |Zp|  |dp |  Lazp]

mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd- mb1-ssd-
Epoch-13- Epoch-14- Epoch-15- Epoch-16- Epoch-17- Epoch-18- Epoch-19-
Loss- Loss- Loss- Loss- Loss- Loss- Loss-
11.1184053 12.0209283 11.1318998 11.4833354 11.7838754 11.8896141 10.9045886
4210205. 82873535. 336792.pth  94995117.  65393066. 0522461. 9934082.
pth pth pth pth pth pth

Figura 7.8: Carpeta del nou model.
Font: Elaboracio propia.

Per a poder utilitzar el model, cal fer una conversio a un format reconegut per a la llibreria
utilitzada en Python. Aquest pas s’ha dut a terme utilitzant 1’eina ONNX (Open Neural
Network Exchange). Es tracta d’una eina que transforma les xarxes a un format obert de

representacio de xarxes neuronals.
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Per a fer la transformacid s’ha utilitzat la segiient instruccio:

- py3 onnx export.py

--model-dir=/home/jetson/Downloads/jetson-inference/LEGO

En acabar la transformacio, s’haura creat un nou arxiu amb el nom ssd-mobilenet.onnx.
7.5. Programacio.

Tal com s’ha comentat anteriorment, el programa de deteccid d’objectes estara en llenguatge

Python.

El primer que s ha de fer en un programa d’aquestes caracteristiques €s importar les llibreries

necessaries:

- jetson.inference: llibreria destinada a utilitzar xarxes neuronals.

- jetson.utils: llibreria amb utilitats especifiques per a programar sobre la Jetson nano.
- time: llibreria per a poder utilitzar temporitzadors i introduir esperes al programa.

- pylogix: llibreria per a poder escriure i llegir variables d’'un PLC Rockwell

CompactLogix. Cal especificar I’adreca IP del PLC, tal com s’indica a la figura 7.9.

jetson.inference

comm = PLC()
comm.IPAddress = '192

Figura 7.9: Importacio de les llibreries.
Font: Elaboracio propia.

A continuacio, es pot importar el model creat anteriorment de la segiient manera:

net = jetson.inference.detectNet(argv=["--

1) #con

Figura 7.10: Importacié del model entrenat.
Font: Elaboraci6 propia.

Aquesta instruccio consta dels seglients parametres:

- model: indica la direccid on es troba desat el model.
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- labels: direcci6 on es troba I’arxiu labels.txt que conté les diferents classes.

- input-blob: entrada del blob (Binary Large Object o Objecte Binari Gran), referent a
les imatges. En aquest cas la camera es troba a la input_0, el port 0 de la Jetson nano.

- output-cvg: text de sortida quan es realitza una deteccid. “Scores” mostrara quina
puntuacié ha tingut 1’objecte en una valoracié del 0 a I’1.

- output-bbox: genera una figura per a indicar la posicié de la detecci6. “boxes”
generara un requadre al voltant de la deteccio.

- threshold: valoracié minima per a considerar que una deteccié és valida. En aquest
projecte s’ha considerat un 80% de valoracio. Aquesta decisio s ha pres observant
les valoracions obtingudes en practiques realitzades de la detecci6. Amb una

valoracio inferior a 75% s’obtenien deteccions incorrectes de manera constant.

Un cop importat el model, s’especifica la utilitzacio de la camera connectada al port 0 de la
Jetson nano amb una resolucié de 1280 x 720 pixels. Encara que la camera és capa¢ d’una
resolucié més elevada, la proposada aconsegueix uns resultats molt positius amb un

rendiment elevat.

A continuacio es configura 1’aplicacié encarregada de mostrar els resultats de la camera,
concretament glDisplay, inclosa a la llibreria de jetson.utils. Per evitar fer la configuracio
anterior, la resta de programa anira en un bucle while amb condicio de tenir oberta la finestra
on s’observaran els resultats de la camera. La finestra en qliestié romandra oberta la resta de
programa i per tant no es sortira en cap cas del bucle amb I’inica excepcid de tancar

manualment la finestra, la qual cosa provocara la finalitzacié del programa.

FPS".format(1000.0 / net.GetNetworkTime()))

Figura 7.11: Configuraci¢ de la deteccio.
Font: Elaboracio propia.

La primera instruccié dins del bucle és agafar una imatge de la camera. La funcid
camera.CaptureRGBA retorna les matrius RGB generades per la camera, a més, indica les
dimensions d’aquestes. A continuacio es pot dur a terme el processament d’aquestes matrius

per tal de dur a terme la detecci¢ utilitzant el model importat.
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La funci6 net.Detect automatitza el procés de deteccid, utilitzant les matrius RGB com a
entrada a la xarxa neuronal i produint una sortida en cas d’haver-hi una valoracio positiva

per a qualsevol classe.

A continuacio es renderitza la imatge per tal de mostrar-la per pantalla amb la funcio
RenderOnce. Per tal de donar-li un titol a la finestra, s ha utilitzat SetTitle i s’ha inclos les
imatges per segon de la camera com a indicador del rendiment del sistema. Obtenir uns FPS
elevats indica un funcionament fluid de la placa de desenvolupament. En cas d’obtenir un
numero inferior de 15, voldra dir que el processament de la imatge en el model resulta molt
complex i per tant es podria reduir la resolucio de la camera per minimitzar les entrades a la

xarxa neuronal i guanyar velocitat de processament.

El model utilitzat permet la deteccié de més d’una classe alhora, encara que sigui innecessari
en el present projecte, ja que nomeés es moura una peca cap al sistema de visio per cada cicle
de treball. Les deteccions es troben emmagatzemades a la variable detections. Mitjangant un
bucle for, es modificaran les sortides del PLC segons la classe detectada, activant la sortida

corresponent i desactivant la resta de sortides.

Classe Sortida (PLC)

2 (blava) Local:3:0.Data.12
3 (vermella) Local:3:0.Data.14
4 (groga) Local:3:0.Data.13
5 (verda) Local:3:0.Data.11

Taula 7.1: Sortides associades a la classe.

detections:

Write(
m.wWrite(

Nrite(

Figura 7.12: Condicionament de sortides.
Font: Elaboraci6 propia.
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Per ultim, s’ha inclos dues instruccions més per poder veure al terminal quina classe ha sigut
detectada i a quin nimero correspon. També s’ha utilitzat una espera d’un segon per a cada

iteracid, ja que no és necessari una velocitat de resposta molt elevada.

print(i.ClassID)

print(“cla e ", net.GetClassDesc(i.ClassID))
time.sleep(1)

Figura 7.13: Comprovacid de deteccid
Font: Elaboraci6 propia.
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7.6. Algorisme del PLC.

CompactLogix
Grafcet PLC

Boté Marxa -  Robot preparat - Inductiu robot
(Local:1:l.Data.0) (Local:1:l.Data.13) (Local:1:l.Data.8)

Cinta | Pist6 robot
Local:4:0.Data.7 J Local:4:0.Data.9
Inductiu visié
(Local:2:1.Data.8)
Espera2s.
T12s
T1
Cinta | | Pisto visio ]
Local:4:0.Data.7 ’ ‘ Local:5:0.Data.15 J

Inductiu robot
(Local:1:1.Data.8)

Inici robot

| Local:4:0.Data.1

Robot en cicle
(Local:1:l.Data.11)

/Robot en cicle
(Local:1:l.Data.11)

Figura 7.14: Grafcet del PLC.
Font: Elaboracié propia.

Per a fer el control de la cinta que moura les peces entre les dues estacions, s’ha dissenyat

un petit programa amb un PLC CompactLogix de la marca Rockwell Automation.
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En rebre tensiod, el PLC s’inicialitzara a ’etapa 0, una etapa d’espera on romandra fins que
I’operari premi el boto fisic de marxa disponible al quadre electric. En aquest punt, 1’operari
ha d’introduir una peca dins del forat en forma de quadre del carro de la cinta. Un cop
accionat el boto, si el robot es troba a la posicid de repds i si el carro és a 1’estacio del robot,

es fara el pas a la primera etapa.

A la primera etapa, s’activara el motor de la cinta per tal de fer el transport de la peca a
I’estacié on es troba el sistema de visio. Les dues estacions disposen d’uns pistons que actuen
a mode de fre perqueé el carro quedi ben posicionat. Aquests pistons es troben comandats per
dues electrovalvules. Per tal de permetre el moviment cap a ’estacié de visio, s’accionara
I’electrovalvula per retreure el pist6 de I’estacio del robot. La cinta actuara fins que el carro

arribi al sensor inductiu de I’estacio de visio, on s’activara la segona etapa.

A la segona etapa es fara una espera de dos segons per donar temps al sistema de visi6 a
capturar una bona imatge sense moviments, d’aquesta manera es redueixen els possibles
errors de reconeixement degut a imatges borroses. A més, també es dona temps a qué la
Jetson Nano activi unes sortides del PLC segons la pe¢a detectada mitjancant la comunicacio
TCP/IP.

Després dels dos segons d’espera, s’activara la tercera etapa posant en funcionament el
motor de la cinta i activant I’electrovalvula del pist6 de I’estacié de visio. Quan el carro
arriba a |"estacié del robot, el sensor inductiu activara la quarta etapa on s’atura la cinta. En

aquesta etapa s’envia un senyal al robot perqué pugui comengar el cicle de classificacio.

En aquest punt ha de rebre un senyal del robot que indiqui que aquest ha comencat el cicle
de classificacio. Un cop rebut el senyal, desactivara la sortida d’inici del robot per indicar
que ho ha rebut (handshake). Quan el robot ha acabat de fer el cicle, desactivara I’entrada 1q
del modul g indicant que ha acabat el cicle. En aquest moment es tornara a I’etapa 0, preparat

per tornar a comencar.
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7.7. Algorisme del robot.

ABB IBR 120

Algorisme Robot

INICIALITZACIO

DO10 4=1

Espera
DI10_1=0

pecaBlava()

DI10_8=1

pecaGroga()

pegaVermella()

I 3

Figura 7.15: Algorisme del robot.

Font: Elaboracié propia.
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El robot ABB disponible al laboratori 4 del centre d’estudis universitaris Tecnocampus és el
model IBR 120. Aquest robot és programable mitjancant el software RobotStudio de la
mateixa companyia o també a través de la consola de control incorporada. Originalment es
volia programar utilitzant el software, pero degut a problemes de llicéncies s’ha decidit fer
la programaci6 utilitzant la consola. La principal diferéncia entre les dues maneres de
programar és que utilitzant RobotStudio es pot simular el sistema en un entorn virtual mentre
que amb la consola s’ha d’anar més amb compte, ja que les proves es fan directament sobre

el robot real.

En el moment de rebre tensiod, el robot efectua un procés d’inicialitzacié intern on comprova
’estat del sistema i engega els subsistemes necessaris. Un cop inicialitzat, el robot esperara
a rebre senyal de que s’ha polsat el boté de rearmament. En prémer el boto, s’iniciara la
funcio repos. Aquesta funci6 porta al robot a una posicio segura d’espera i obre la pinga. En
aquest punt el robot es troba a I’espera del senyal del PLC que li déna permis per comencar
el cicle. Un cop rebut el senyal a I’entrada 10 1, el robot respondra al PLC amb un altre
senyal a la sortida 10_4, indicant que inicia el cicle de classificacio. Com a seguretat, el PLC
tornara a baixar el senyal per indicar que s’ha rebut correctament el senyal d’inici. Aquesta
técnica coneguda com a handshake, és utilitzada per evitar que el robot comenci el cicle
sense que el PLC en tingui constancia, com per exemple, si es trenca el cable del senyal.

D’aquesta manera s’evita que el carro es mogui mentre el robot es troba treballant.

Un cop iniciat el cicle, el robot analitza quina entrada es troba activa per a saber quina peca
hi ha al carro. Si I’entrada 10_6 es troba a 1, vol dir que la peca és blava. Si és ’entrada
10 7, la peca sera verda, la 10_8 indica peca groga i per ultim, la 10_9 indica vermella.
Depenent del color de la peca, es dura a terme la funcié corresponent a cada color. En
aquestes funcions, el robot avancara fins a una posicié propera al carro per fer una primera
aproximacio a una velocitat elevada i seguidament, acabara d’agafar la peca tancant la pinga.
A continuacid, el robot anira fins a un punt proper a la posicio destinada al color corresponent
a una velocitat més elevada per posteriorment, fer una aproximacié més lenta a la zona
objectiu. En aquest punt, obrira la pin¢a deixant la peca i tornara a executar la funcié repos,

on activara la sortida 10_1, a I’espera d’una altra peca.
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7.8. Resultats.

Després d’implementar les tres programacions als seus respectius dispositius (Robot, PLC i
Jetson nano), s’han dut a terme un conjunt de proves per tal de validar el correcte

funcionament del conjunt.

Per a una correcta subjeccio de la peca s’ha mecanitzat una fusta amb la forma del carro i un
forat quadrat de la mida de les peces. D’aquesta manera s’assegura que la pega queda fixada
en una posicid i es redueixen els problemes a I’hora de fer el reconeixement i també en el

moment d’actuar el robot.

Figura 7.16: Carro amb la fusta de subjeccio de la peca.
Font: Elaboracié propia.

Un cop introduida la peca al carro es comprova que realment, tot i prémer el botd de marxa,
el carro no es mou si no es troba en posicio i el robot emetent el senyal de confirmaci6 de

repos.

En arribar al sistema de deteccio, el carro efectua correctament una parada de dos segons
fins a continuar la marxa. En aquesta parada, es pot comprovar mitjangant una pantalla
connectada a la Jetson Nano, com la deteccio ha sigut correcta i ha estat indicada al terminal
de I’entorn de desenvolupament. També es comprova que les sortides digitals del modul 4

del PLC es modifiquen en funcio de la classe detectada de manera correcta.
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Object Detection | Network 17 FPS

2x2 Blau 93.1%

Figura 7.17: Detecci6 d’una peca blava
Font: Elaboracié propia.

Quan el carro torna a posicionar-se a 1’estacio del robot es du a terme de manera

satisfactoria el handshake, fent que el robot inicii el moviment d’aproximaci6 cap a la

peca.

Figura 7.18: Aproximaci6 del robot a la peca.
Font: Elaboracié propia.

Tal com es pot observar a la seguient imatge, el robot ha sigut capag de posicionar les peces

de manera separada, el qual indica una correcta classificacio segons el tipus de peca.
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Figura 7.19: Resultat final de la classificacio.
Font: Elaboracié propia.
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8. Planificacio.

8.1. Tasques i prelacions.

Codi Tasca [()#Or;(:? Prelacions

1.1 | Avantprojecte 70 -

1.2 | Recerca d’informacio inicial 20 1.1

1.3 | Recerca de materials 8 -

14 Disseny del sistema d’il-luminaci6 40 -

15 Disseny del sistema de visio 8 -

1.6 | Comanda de materials 4 1.3;1.4;,1.5
1.7 Construccid del sistema d’il-luminacio 10 1.6

1.8 Creaci6 d’una base de dades 20 1.7

1.9 | Programaci6 de la xarxa neuronal 80 1.8
1.10 | Entrenament de la xarxa neuronal 40 1.9
111 Compilaci6 de la xarxa neuronal en la Jetson 20 110

Nano

1.12 | Muntatge dels components electronics 12 1.6
1.13 | Generacio del codi de la camera 40 1.12
1.14 | Programaci6 del Robot 24 -
1.15 | Connexi6 Jetson — Robot - PLC 20 1.14
1.16 | Implementacié 4 1.11;1.13;1.15
1.17 | Proves de funcionament 20 1.16
1.18 | Elaboracio de la documentacio 90 -

1.19 | Lliurament de la documentacio 2 1.18
1.20 | Elaboracio de la presentacid 48 1.16;1.18
1.21 | Defensa del projecte 2 1.20

Tabla 8.1: Tasques i prelacions.

Font: Elaboracio propia.
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8.2. Descripcio de les tasques.

1.1. Avantprojecte.

Realitzacié de 1’avantprojecte, inclou recerca d’informacié necessaria i redaccié de la

documentacié. També hi ha inclos el pressupost del projecte.

1.2. Recerca d’informacio inicial.

Recerca de la informacid necessaria per poder comengar el projecte.
1.3. Recerca de materials.

Cerca de diferents materials necessaris per a 1’elaboracio del projecte i de diferents fabricants
per tenir un coneixement de les possibilitats en el disseny dels diferents sistemes i veure les

possibilitats.
1.4. Disseny del sistema d’il-luminacio.

Disseny estructural de suport i del sistema d’il-luminacio. Elaboraci6 dels planols necessaris

i seleccié de materials per a dur a terme la seva construccio.
1.5. Disseny del sistema de visio.

Disseny del sistema de visid tenint en compte les especificacions técniques necessaries i el

material disponible.
1.6. Comanda de materials.

Compra dels materials necessaris en el projecte segons els dissenys establerts i la recerca

feta a tasca 1.3.
1.7. Construccio del sistema d’il-luminacio.

Preparacié de tots els components necessaris segons els planols i especificacions definides
a la tasca A. La preparacio de les peces es fara utilitzant una talladora laser disponible al
Tecnocampus. L’assemblatge de les peces es fara mitjancant cola blanca i cargols en els

elements necessaris.
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1.8. Creacié d’una base de dades.

Per a la correcta programacio i entrenament de la xarxa neuronal sera necessari disposar
d’una base de dades, concretament d’imatges per tal de tenir un correcte reconeixement de
I’objecte desitjat. En aquesta tasca es prendran fotografies utilitzant el sistema d’il-luminacio
dissenyat a la tasca precursora per tal que els resultats siguin el més semblant a un cas real i

no hi hagi canvis en la lluminositat ni el to de la imatge.
1.9. Programaci¢ de la xarxa neuronal.

En aquesta tasca s’ha dut a terme la programacié de la xarxa neuronal utilitzant Jetson

Inference i altres utilitats descrites en el projecte..
1.10. Entrenament de la xarxa neuronal.

Un cop programada la xarxa, s’ha fet I’entrenament utilitzant la base de dades generada
anteriorment. Aquest entrenament fa possible la identificacio de diferents peces segons unes

caracteristiques definides en el projecte.
1.11. Compilacio de la xarxa neuronal en la Jetson Nano.

Carrega del programa i configuracio del controlador (Jetson Nano) per fer les comprovacions

necessaries de funcionament i fer la depuracié necessaria en un entorn real.
1.12. Muntatge dels components electronics.

Muntatge de tots els components electronics que formen part tant del sistema d’il-luminacio

com del sistema de control (Camera, Jetson Nano i llum LED).
1.13. Generacio del codi de la camera.

En aquesta tasca s’ha programat i comprovat el correcte funcionament de la camera. Per
evitar possibles errors, s’ha utilitzat un programa de proves que només habilita els senyals
de sortida en detectar una peca sense actuar sobre el PLC. També s’ha dissenyat el programa
final, perd no ha sigut provat durant aquesta tasca ja que la resta de components no es

trobaven disponibles.
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1.14. Programacio del Robot.

Utilitzaci6 de la consola de control per programar el robot ABB IRB 120, tenint en compte
les interaccions possibles amb la Jetson Nano i el PLC per dur a terme el procés de

classificacio. La generacid de codi s’ha dut a terme utilitzant I’editor de text Notepad ++.
1.15. Connexié Jetson Nano — Robot - PLC.

En aquest punt es fara la configuracio per tal de dur a terme una comunicacio entre la Jetson
Nano, el robot i el PLC mitjancant el protocol TCP/IP. Per a fer aquesta connexio caldra una

connexid Ethernet entre els tres dispositius.
1.16. Assemblatge.

Assemblatge final del conjunt i comprovacio que tots els subsistemes estan ben muntats i a

la seva posicio.
1.17. Proves de funcionament.

Prova final de funcionament amb tots els components del projecte. Depuracio del codi del
Robot, Camera i la Jetson Nano per tal de deixar el sistema en perfecte funcionament.

Comprovacié amb peces reals sobre I’entorn objectiu del projecte.
1.18. Elaboracio de la documentacio.

Durant el transcurs del projecte s’ha anat documentant tot el procés en una memoria a part

de la realitzacio dels estudis necessaris sobre la seva viabilitat.
1.19. Lliurament de la documentacioé.

El lliurament de la memoria final el dia 17/06/2021. En aquest lliurament, es fa entrega de
tota la documentacié que compon aquest projecte, tant memoria com estudi economic,

planols i annexos.
1.20. Elaboracié de la presentacio.

Desenvolupament d’una presentacio per tal de defensar el projecte davant d’un tribunal. Cal

fer el disseny i una demostracio del prototip desenvolupat en el treball.
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1.21. Defensa del projecte.

Defensa del projecte mitjancant 1’explicaci6 del procés d’elaboracio del treball realitzat i una

demostracié en directe dels resultats obtinguts.

8.3. Diagrama de Gantt.

18/01 : - - Avan;pmj;te
15/02 1 Recerca d'informacié inicial
17/C2 1:-Recerca de materials
20/02 Disseny del sistema d'il-luminacié
01/03 1+ Disseny del sistema de visié
03/(7!3l Comanda de materials

04/03 T, Construcci6 del sistema d'il-luminacié

06/03 Creacié d'una base de dades

12/03 | Programacié de la xarxa neuronal

10/04 l

de la xarxa

 Compilacié de la xarxa neuronal en la Raspberry Pi

117047

14/04 Generacié del codi de la camera

27/03 Programacié del Robot

03/04 Connexié Rasp

24/02

21/05 7 Assemblatge
22/05 T Proves de funcioament
| Elaboracié de la documentacio
17/05 rlliuriment de la documentacié
17/05 -Elaboracié de la presentacié
05/07 ' Defensa del projecte

4 05/07

Figura 8.1: Diagrama de Gantt.
Font: Elaboracio propia.

Com es pot veure, el projecte té com a data d’inici el dia 15 de febrer, just després de

I’entrega de 1’avantprojecte i la data de finalitzacio €s el dia 8 de juny. Tot i que la data

d’entrega és el dia 17 s’ha deixat un temps per a possibles imprevistos i demores sovint

comuns en aquest tipus de projectes. Un cop s’ha acabat d’elaborar el projecte, es comenga

a definir la presentacio, amb la defensa final del projecte el dia 5 de juliol.
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9. Impacte mediambiental.

Per tal d’identificar I’impacte mediambiental que causa el projecte, s’han realitzat unes

Ilistes de control disponibles als annexos. A continuacié es mostraran unes taules que

representen un resum confeccionat a partir de les llistes de control.

Accions Conclusions
. Sorolls produits per la utilitzacié de maquines i
Acustiques .
B eines. Impacte lleu.
Fase de construccio .
Visuals Impacte nul.
Residus Impacte lleu.
Acustiques Impacte nul.
Fase de Visual Espai ocupat pel sistema de reconeixement,
_ isuals .
funcionament robot i sistema de control. Impacte lleu.
Residus Impacte nul.
Acustiques Impacte nul.
Visuals Impacte nul.
Final de la vida util Components electronics i metalls com per
Residus exemple I’estructura del robot i els motors.

Impacte lleu.

Taula 9.1: Resum de les taules d’impacte mediambiental.

Factor ambiental Impacte

Atmosfera Impacte nul.

Sol Impacte nul.

Medi natural Aigua Impacte nul.

Flora Impacte nul.

Fauna Impacte nul.

Usos del territori Impacte nul.

. Cultural Impacte nul.

Medi

] . Infraestructura Impacte nul.
socioeconomic

Humans Impacte nul.

Economia i poblacié | Impacte nul.

Taula 9.2: Resum de les taules d’impacte mediambiental.
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10. Conclusions finals, dificultats i futures linies de
treball.

10.1. Dificultats.

El present projecte presenta una série de dificultats ja que tracta arees no estudiades durant
el grau en enginyeria electronica i automatica, perod alhora séon d’importancia degut a la
transformacio6 industrial cap a maquines més intel-ligents i autonomes. El projecte tracta
d’una manera amigable el funcionament d 'una xarxa neuronal i com a partir de programes
senzills es poden dur a terme aplicacions que anys enrere presentarien unes dificultats
importants. D’aquesta manera, 1’objectiu d’implementar reconeixement d’imatge a un robot
€s una eina per aconseguir entendre mitjancant la practica i 1’aplicacié de la teoria, el

funcionament d’aquesta tecnologia.

Durant la realitzacid del projecte s’han patit una serie d’entrebancs que han afectat al
desenvolupament d’aquest. A continuacio es fara una enumeracid de les dificultats més

importants patides en la realitzacié del projecte:
1. Informacio referent a la Jetson Nano.

La placa de desenvolupament Jetson Nano esta dissenyada per a correr intel-ligencies
artificials, pero no es tracta d’un hardware molt popular, com podria ser una Raspberry Pi.
La cerca d’informacid es torna dificil si I’objectiu del projecte €s entrenar una xarxa neuronal
i no utilitzar una disponible. Finalment es va arribar a trobar la infirmacié necessaria per a
dur a terme la configuracid inicial 1 I’entrenament del model, tot i patir un retard important

en ’elaboracio de la memoria.
2. RobotStudio.

De manera inicial, s’havia pensat en programar el robot ABB utilitzant el software
disponible als laboratoris del centre, ja que és la forma de programacié que s’utilitza a
I’assignatura de Robotica. Aquesta manera es pot comprovar mitjangant una simulaci6 que

els moviments i la programacio estiguin correctament.
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A causa d’un problema de llicencies de RobotStudio, no va ser possible utilitzar el software
i es va haver de fer tota la programacid utilitzant la consola integrada del robot. Aquest canvi
ha suposat un aprenentatge del funcionament de la consola i per tant la necessitat de disposar
del robot més temps del previst. Tot i aquest inconvenient, s’ha aprés a programar un robot
d’una manera alternativa i sense necessitat d’un software, reduint el pressupost del projecte
a causa de no necessitar llicéncies. A més, s’ha trobat que la programacio mitjangant consola
¢s més semblant a la programacié d’altres fabricants de robot com podria ser Fanuc o Kuka,

i per tant, €s un coneixement que es podria aplicar en futurs projectes.
3. Ubuntu.

Ubuntu és un sistema operatiu amb moltes possibilitats que ofereix programari de codi obert.
Es molt utilitzat en aplicacions de recerca o servidors a causa de tenir una comunitat
disposada a oferir millores del sistema. El problema d’utilitzar un sistema operatiu
desconegut és el temps d’aprenentatge necessari per a poder utilitzar les seves funcionalitats
i també coneixer les aplicacions necessaries per a dur a terme determinats processos. Gracies
al fet que disposa d’una comunitat molt extensa, no és dificil trobar guies i documentacio

per aprendre de manera més rapida.
4. PyLogix.

PyLogix és una llibreria de Python que permet la comunicacié mitjancant TCP/IP amb un
PLC CompactLogix. Aquesta eina ha sigut essencial a ’hora d’implementar la comunicacio

amb el robot, facilitant I’escriptura de senyals de sortida en el PLC i el robot.

Aquesta llibreria pot presentar incompatibilitats a [’hora de ser instal-lada, com la primera
vegada que es va utilitzar. EI compilador de Python no reconeixia les instruccions de la
llibreria tot i haver sigut instal-lada correctament. L’tinica manera mitjangant la qual es va
aconseguir solucionar aquest problema va ser fent una instal-lacié des de zero tal com

s’indica al capitol "Preparacié de 1’entorn de programacio™.
5. Comunicacions

Un altre entrebanc important en la realitzacié del projecte va ser en el moment d’intentar
comunicar el PLC amb el robot. Un cop configurat PyLogix es va provar que es poguessin

pilotar les entrades i sortides del PLC. Aquesta comunicacio es va poder efectuar sense més
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problemes que els esmentats anteriorment. El problema va sorgir en intentar activar les
sortides del PLC que estaven cablejades directament al robot, que el robot no reconeixia cap

entrada en estat ences, la qual cosa indicava un error en la comunicacio entre PLC-Robot.

El problema residia en que la documentacid sobre les connexions disponible estava
desactualitzada i havia canviat el modul de sortides del PLC que comunicava amb el robot.
Inicialment, aquest modul era el nimero 6, mentre que el modul cablejar era el 4. També va

passar el mateix amb el modul d’entrades, canviant del 3 al’l.

Un cop feta la modificacio pertinent als programes, es va poder provar el sistema sense més

complicacions.

10.2. Futures linies de treball.

El present projecte presenta moltes vies de millora, sent les possibilitats gairebé infinites.
Com es tracta d’equips independents i1 programables, es podria afegir més equips dins del
sistema com per exemple un segon robot o una pantalla per controlar un SCADA. Com la
llibreria PyLogix permet 1’escriptura i lectura de variables, es podria seleccionar en una

pantalla quina peca es vol reconeixer.

El model de xarxa neuronal entrenat també pot ser modificat amb peces totalment diferents
amb un entrenament relativament curt si es disposa de la base de dades creada. Per exemple
es podria utilitzar com a substitucid de 1’actual classificaciéo de peces rodones mitjangant

sensors i fer-ho utilitzant una tecnologia més actual.

10.3. Conclusions.

Aquest projecte és una mostra dels avencos dins del camp de I'industria 4.0. Les
intel-ligéncies artificials son cada cop més presents en el mén industrial i ajuden a millorar
diferents processos, com en aquest cas, la classificacid o inspecci6 visual. La creacié d’una
xarxa neuronal nova és un procés llarg i dificil, pero per a la majoria d’aplicacions no és
necessari 1 €és suficient amb el reentrenament d’un model creat. Utilitzant técniques de
Transefer Learning i amb ’ajuda d’un microcontrolador, s’ha pogut crear un sistema
funcional de classificacié de peces, aprenent el funcionament de les xarxes neuronals i com

es poden integrar en sistemes convencionals com poden ser robots i PLCs.
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