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Resumen

Los sistemas de saneamiento son fundamentales para la infraestructura ur-
bana, pero con el tiempo, las tuberias experimentan un deterioro que afecta su
funcionamiento. Por ello, es crucial realizar inspecciones rutinarias. La limitada
disponibilidad de profesionales frente al considerable niimero de tuberias hace
imperativa la automatizacién de las inspecciones.

En este trabajo se presenta una investigacién sobre el uso de redes neu-
ronales para afrontar el problema de la deteccién de defectos en tuberias de
saneamiento a través de imagenes. Se busca aportar al area de la automatiza-
cién de las inspecciones de saneamiento, creando modelos que puedan procesar
video-inspecciones y detectar defectos.

El enfoque principal se centra en entrenar modelos de clasificacién de imége-
nes usando el conjunto de datos Sewer-ML. Este conjunto dispone més de un
millén de imagenes de tuberias de saneamiento clasificadas por profesionales del
rubro.

Se exploran distintas familias de modelos de clasificacién de iméagenes. En-
tre ellos Inception, ResNet, DenseNet, ViT y DaViT. Se evalian los modelos
generados en términos de caracteristicas y métricas de desempeno.

Se presenta a su vez la metodologia utilizada para experimentar con estos
modelos y los programas utilizados. Para el manejo de redes neuronales se utiliza
principalmente el lenguaje Python y la biblioteca PyTorch. Para la infraestruc-
tura se utilizé la plataforma ClusterUY.

Por 1ltimo, se implementa en Python un sistema que facilita el uso de las
redes generadas para una empresa local con el fin de automatizar la generacién
de reportes a partir de video-inspecciones.

Palabras clave: Redes neuronales, Saneamiento, Aprendizaje profundo, Visién
computacional, Clasificacion de imagenes, Deteccién de defectos, Inception, Res-
Net, DenseNet, ViT, DaViT
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Presentacién del problema

Los sistemas de tuberias de saneamiento poseen un papel primordial en la
infraestructura urbana al ser los responsables de transportar las aguas residua-
les de una ciudad a los distintos puntos de desecho. Con su uso prolongado las
tuberias estdn sometidas a un deterioro estructural continuo que reduce la ca-
pacidad de su funcionamiento, provocando la ocurrencia de varios defectos que
potencialmente conducen a danos estructurales severos. En consecuencia, es im-
prescindible la puesta en marcha de rutinas de inspeccién de tuberias de forma
regular, con el propdsito de detectar defectos en una etapa temprana y tomar
las medidas apropiadas para lidiar con los mismos, consiguiendo asi reducir y
mitigar el ritmo de deterioro de estos sistemas.

El método tradicional de deteccion de defectos radica en la inspeccién visual
realizada por profesionales en el area. Sin embargo, estas tareas son muy laborio-
sas y demandantes de tiempo, especialmente al momento de realizar el control y
monitoreo simultdneo de varias locaciones defectuosas, teniendo en cuenta que
los sistemas de saneamiento consisten de redes complejas de tuberias que cubren
miles de kilémetros.

Adicionalmente, estas tareas son realizadas con menor frecuencia dadas las
condiciones sanitarias adversas que presentan estos entornos y la propensién a
accidentes en ellos, ademas del costo econémico que puede requerir el despliegue
de equipamiento y de personal al momento de realizar inspecciones. Consiguien-
temente, se han adoptado distintos enfoques que tienden a la automatizacién
de las tareas de inspeccién de tuberias mediante el empleo de tecnologia.

Diversas investigaciones han revelado informacién acerca de métodos que
buscan automatizar estas tareas de deteccion. Uno de ellos y ampliamente utili-
zado, es la inspeccién mediante tecnologia CCTV (tecnologia de videovigilancia
“televisién de circuito cerrado”, del inglés Closed Circuit Television). Se utilizan
dispositivos robéticos que son introducidos en el interior de las tuberias y que
son operados por un técnico desde la superficie. Estos dispositivos cuentan con



camaras para la recoleccion de contenido fotogréfico o audiovisual para luego
ser evaluado por profesionales y tomar las medidas pertinentes. Si bien el uso
de CCTV mejora la seguridad al no requerir que una persona ingrese en la tu-
beria, aiin se requiere de personal técnico para la inspeccion detallada de videos,
hecho que entrana una labor intensiva y tediosa con una demanda de tiempo
sustancial. Esto sumado a la cantidad limitada de profesionales y el significante
nimero de sistemas de saneamientos, dificultan la viabilidad y escalabilidad de
este método. Urge entonces la necesidad de automatizar este proceso con el fin
de minimizar la intervenciéon humana y disminuir los tiempos de deteccién. En
este sentido, los métodos de deteccién automatizada basada en vision artificial
y técnicas de aprendizaje profundo han tenido un fuerte impacto en el campo
de la deteccién de defectos en sistemas de saneamiento.

Este proyecto de grado surge en relacién a una linea de investigacién del
grupo MINA perteneciente al Instituto de Computacién de Facultad de Inge-
nieria. Esta se desarrolla en el marco del consorcio formado por la Fundacion
Julio Ricaldoni y las empresas DICA & Asociados y Kreitech. En este contexto
los aspectos de robética auténoma son liderados por el grupo MINA.

Como parte del trabajo en automatizacion de las tareas de inspecciéon que
desarrolla el grupo, se encuentra la tarea de procesar los videos recolectados
por los robots y procesarlos para ubicar los defectos en un modelo virtual de la
tuberia de saneamiento usando odometria. En este sentido, surge el interés en
el desarrollo de redes neuronales para la deteccién de defectos en saneamiento.

Por otra parte, el grupo MINA colabora con la empresa DICA & Asociados.
Esta empresa brinda servicios de ingenieria varios, entre ellos, inspecciones de
tuberias de saneamiento, las cuales realizan empleando robots con tecnologia
CCTYV para clientes como la Intendencia de Montevideo.

En este proyecto, se investigd el uso de redes neuronales para la deteccién de
defectos estructurales en saneamiento a partir de un video, con el fin de aportar
al trabajo que realiza el grupo MINA. Como parte de este trabajo, se entrend
y evalué distintos modelos para la tarea.

Ademds, se construyd una solucién para la utilizacién de estas redes neuro-
nales por parte de la empresa DICA & Asociados, con el fin de automatizar su
proceso de trabajo.

1.2. Estructura del documento

El presente documento se estructura en distintas secciones, comenzando por
el marco tedrico donde se exhiben conceptos introductorios que sustentan el tra-
bajo en cuestién, sucedido por una seccién dedicada a la revisiéon de antecedentes
en la que se presentan trabajos anteriores relacionados.

Posteriormente, se encuentra el desarrollo del proyecto donde se expone el
trabajo elaborado abarcando las distintas etapas, los desafios afrontados y las
decisiones y estrategias tomadas para abordarlos.

Por tdltimo, se encuentra la seccién de conclusiones y trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se presentan y definen conceptos tedricos necesarios para
una mayor comprensién del trabajo realizado. Particularmente, se pretende in-
troducir al lector acerca de los defectos en saneamiento, sus categorias y tipos,
seguido de una introduccién a los problemas de clasificacion y deteccién, finali-
zando con una presentacion sobre redes neuronales y el concepto de fine-tuning.

2.1. Defectos en saneamiento

Existe una organizacién llamada NASSCO (National Association of Sewer
Service Companies, (Nassco, s.f.)) que tiene por objeto establecer estdndares pa-
ra el diagndstico, mantenimiento y rehabilitacién de infraestructura subterréanea.
Esta misma ha desarrollado el Programa de Certificacién para la Evaluacion
de Tuberfas (del inglés Pipeline Assessment and Certification Program, PACP)
(Hanley y Drinkwater, 2020) cuyo propdsito es proveer estandarizacién y con-
sistencia en la tarea de evaluacién de las condiciones de la infraestructura sub-
terranea. En este sentido, se especifica un método estandar que permite codificar
los distintos defectos de manera consistente y confiable, diagnosticar la condi-
cién de los activos y poder asi planificar el mantenimiento, la rehabilitacién o
el reemplazo de tuberias, adecuadamente.

El PACP, asimismo, divide a los defectos en dos grandes categorias, estruc-
turales, y de operacién y mantenimiento.

Defectos Estructurales

El programa describe distintas familias o grupos de defectos estructurales
junto con una codificacion asociada, indicando el dano o deficiencia en la tuberia.
A continuacién se describen dichos grupos.

= Grieta (C, del inglés Crack)

= Fractura (F, del inglés Fracture)



= Rotura (B, del inglés Broken)
= Agujero (H, del inglés Hole)
= Deformacién (D, del inglés Deformed)

= Colapso (X, en inglés es Collapse, que al estar la C ya usada utilizan la
X)

= Junta (J, del inglés Joint)

= Daifio Superficial (S, del inglés Surface Damage)

= Caracteristicas del Revestimiento (LF, del inglés Lining Features)
» Falla de la Soldadura (WF, del inglés Weld Failure)

= Reparacién Puntual (RP, del inglés Point Repair)

= Mamposteria (del inglés Brickwork, no tiene cédigo)

En la figura 2.1 se presentan ejemplos de algunos de los defectos mencionados

Segin sea el material de construccion de la tuberia, se frecuentaran cier-
tos defectos mas que otros. Por ejemplo, en caso de materiales rigidos como lo
son el concreto o ladrillo, exhiben una mayor proporcién de grietas y fracturas.
Si no se toman medidas preventivas, estos podrian sufrir un mayor deterioro
produciendo roturas, agujeros y deformaciones que comprometan la integridad
estructural de la tuberfa. Grietas o fracturas pequenas no necesariamente de-
notan una situacién de falla estructural. Asimismo, materiales flexibles como
el metal corrugado o el plastico responden de maneras distintas frente a diver-
sas condiciones de carga. Estos, se deforman mientras contindan resistiendo a
cargas externas previo a la formacién de grietas y fracturas. Aun asi, son sus-
ceptibles a estas 1ltimas e incluso a eventuales colapsos en caso de descuidos en
su mantenimiento. La magnitud de deformacién tolerable de una tuberia esta
estrechamente ligada a su material de construccion.

A su vez, dentro de estas familias mencionadas, existen distintos tipos de
defectos de mayor especificidad que, a su vez, reciben una codificacién asociada.

Defectos de Operacién y Mantenimiento (O&M)

Andlogamente, el PACP presenta y define una familia de cédigos donde se
describen distintos tipos de objetos anémalos que son hallados en las tuberias,
pudiendo interferir en el correcto funcionamiento de las mismas. Estos objetos
se comprenden dentro de las siguientes familias.

= Depésitos - Incluye tres subgrupos: Adheridos, Asentados e Incorporados
(DA, del inglés Deposits Attached /DS, del inglés Deposits Settled /DN, del
inglés Deposits Ingress)

= Raices (R, del inglés Roots) (ejemplo en la figura 2.2)
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Figura 2.1: Ejemplos de defectos estructurales de fractura (esquina superior iz-
quierda), desfasaje de junta (esquina superior derecha), desfasaje de junta y
rotura (esquina inferior izquierda), y reparacién puntual (esquina inferior dere-
cha). Figuras provistas por DICA & Asociados.

» Infiltracién (I, del inglés Infiltration)

s Obstdculos/Obstrucciones (OB, del inglés Obstacles/Obstructions)

= Alimatias (V, del inglés Vermin)

= Pruebas y Lechadas (G, del inglés Grout Test € Seal)

Estos tipos de defectos pueden aumentar significativamente el grado y velo-
cidad de deterioro de los sistemas de saneamiento si no se efectia un manteni-
miento rutinario de caracter preventivo, acortandose asi, su vida ttil.



Figura 2.2: Ejemplos de defectos de operacién y mantenimiento: raices (izquier-
da) y obstaculos (derecha). Figuras provistas por DICA & Asociados.

2.2. Clasificacién de imagenes y deteccién de ob-
jetos

La clasificaciéon de imagenes y la deteccion de objetos son dos de los proble-
mas principales del campo de la visién computacional. Comprender la diferencia

entre estas dos es fundamental para una decision acertada en el acercamiento a
utilizar en relacién a un propésito dado.

Classification Object Detection

CAT, DOG, DUCK

Figura 2.3: Ejemplo de la tarea de clasificacién y deteccion de objetos, respec-
tivamente. Figura extraida de (Bhatia, 2017).

La clasificacion de iméagenes consiste en la asignacién de etiquetas o clases
a una cierta imagen basada en su contenido. Estas etiquetas o clases pertenecen
a un conjunto predefinido que, por lo general, estdn asociadas a un dominio
especifico. Existen distintas técnicas que permiten la extraccion de informacién
o caracteristicas de imagenes con el fin de realizar predicciones en la asignacién
de clases a una cierta imagen. Una de ellas y asociada al campo del aprendizaje
profundo, son las redes neuronales convolucionales que han probado obtener



resultados notables y ser el estado del arte.

Por otra parte, la tarea de deteccién de objetos alude al proceso de locali-
zar objetos de interés dentro de una imagen y clasificarlos. Para ello, se requiere
identificar el objeto en la imagen proveyendo cuadros delimitadores (bounding
bozes) que encierren lo mas estrechamente posible al objeto detectado (ver fi-
gura 2.3). Los métodos o algoritmos empleados examinan diferentes regiones o
areas de la imagen para la identificacién de potenciales objetos. La mayoria de
estos, asociados al campo del aprendizaje profundo (Bashar, 2023).

2.2.1. Problemas de clasificacién

Existen distintos problemas inherentes a la tarea de clasificacién dentro de
los cuales se destacan tres muy populares, la clasificacién binaria (binary), multi-
clase (multi-class) y multi-etiqueta (multi-label).

Se denomina clasificacién binaria a la tarea de asignar a cierta instancia
o dato una y solo una etiqueta o clase de un conjunto de dos posibles que
son mutuamente excluyentes. Aplicaciones de uso muy comunes son aquellas de
cardcter si/no, positivo/negativo tales como la deteccién de spam o de fraude
(pirzada, 2023).

Por otra parte, en la clasificacién multi-clase, cada dato es asignado una
etiqueta perteneciente a un conjunto de méas de dos clases predefinidas. A dife-
rencia de la clasificacién binaria, la idea es distinguir una instancia entre multi-
ples clases o etiquetas y asignarle la mas probable. Escenarios de uso comunes
aluden a casos donde la esencia se encuentra en la categorizacion de elementos,
como por ejemplo andlisis de sentimiento, clasificaciéon de textos, entre otros
(GeeksforGeeks, 2024).

Finalmente, la clasificacién multi-etiqueta guarda notable similitud con
la anterior, con la distincién de que a una instancia o dato se le puede designar
miltiples etiquetas simultaneamente. Mientras que en la anterior una instancia
recibe una unica etiqueta exclusiva, la clasificacién multi-etiqueta amplia el uni-
verso permitiendo que instancias exhiban caracteristicas comprendidas en varias
categorias reflejando, asimismo, una mayor complejidad en la tarea. Casos de
usos comunes son la clasificacion de iméagenes con miltiples etiquetas o etique-
tado de documentos donde estos se encuentran incluidos en varias categorias
(GeeksforGeeks, 2024).

En la figura 2.4 se observa un ejemplo para cada problema de clasificacion,
donde la o las etiquetas mds probables (segtn el caso) se marcan en verde.

Habitualmente, estos problemas de clasificacion se suelen abordar median-

te el entrenamiento de métodos o modelos que toman como insumo grandes
voliumenes de datos etiquetados segun los requerimientos del procedimiento del
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acercamiento a seguir. Consiguientemente, se emplean estos modelos sobre da-
tos desconocidos (no etiquetados) pertenecientes también al mismo dominio, de
manera de clasificarlos y asignarles las etiquetas mas probables.

Binary Classification Multiclass Classification Multilabel Classification
i 0 . 2 2 s

|
v vy vy vy

0.09 0.01 0.04 07

‘ Dog ‘ ‘ Cat ‘ ‘ Bus ‘ ‘Plant ‘ Dog ‘ ‘ Cat ‘ ‘ Bus ‘Planl

Figura 2.4: Ejemplos clasificacién binaria, multi-clase y multi-etiqueta, respec-
tivamente. Figura extraida de (MathWorks, s.f.).

2.3. Redes neuronales

Las redes neuronales son un modelo computacional inspirado en el funcio-
namiento de las neuronas bioldgicas. Estos modelos son ampliamente utilizados
en el drea del aprendizaje automatico debido a su capacidad para resolver pro-
blemas de alta complejidad en cuanto al procesado de informacién. Estas redes
son capaces de aprender a reconocer diversos patrones y relaciones en los datos
a través de sus conexiones internas.

2.3.1. Estructura

Una red neuronal esta compuesta por nodos, comtinmente denominados neu-
ronas artificiales, que realizan operaciones matematicas en base a ciertos valores
de entradas, produciendo como salida un nuevo valor. A su vez, estos nodos estan
agrupados en distintas capas pudiendo tener cada uno conexiones hacia nodos
de una capa anterior o posterior. Se disciernen tres tipos de capas en una red,
siendo la primera una capa de entrada que recibe datos a procesar, una de salida
que devuelve los resultados del procesamiento de dichos datos, y por ultimo, va-
rias capas ocultas situadas entre estas ultimas dos. Las conexiones entre nodos
son direccionales sugiriendo que la informacién fluye en un solo sentido a través
de la red; desde la capa de entrada hacia la de salida (ver figura 2.5). Mientras
las capas de entrada y salida son siempre una, las ocultas pueden variar en su
cantidad e inclusive ser nulas. El nimero de nodos (en cada capa) y de capas
ocultas dependera de la tarea que se desee realizar (IBM, s.f.-b).
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Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 2.5: Ejemplo de una red neuronal con cinco nodos en la capa de entrada
(input layer), tres capas ocultas (hidden layers), y una capa de salida (output
layer con tres nodos. Figura extraida de (Umer, 2022).

2.3.2. Funcionamiento general

Cada nodo tiene asociado un conjunto de pesos wy, ..., w, y un sesgo b. Los
valores de entrada x1, ..., £, que el nodo recibe son multiplicados por su respec-
tivo peso w;, y luego sumados junto con el sesgo. Al valor obtenido se le aplica
una funcién de activacién f (ver ecuacién 2.1) cuyo resultado correspondera a
la salida de la neurona que, a su vez, se convierte en un dato de entrada para
los nodos de la siguiente capa.

i=1

Los pesos designados de un nodo determinan la importancia o atencién dada
a los datos de la entrada, donde aquellos més grandes contribuyen de manera
mas significativa en el valor de salida.

Inicialmente, estos pesos reciben valores aleatorios por lo cual es previsible
que la salida de la red no coincida con la esperada. Es aqui donde surge el
concepto de “aprendizaje” de una red, proceso que radica en la tarea de ajustar
dichos pesos de cada nodo de modo que la salida de la red se adecue a la
esperada, o en otras palabras, disminuir el error entre la salida predicha por la
red y la esperada o real. Para ello, se define una funcién de pérdida que permite
estimar la diferencia entre las predicciones efectuadas por la red y los datos o
valores reales de entrenamiento. Esta funcién es optimizada por un algoritmo
denominado backpropagation que ajusta el valor de los pesos estimando el efecto



que cada uno tiene sobre el error total de la salida de la red, minimizando asi
la funcién de pérdida susodicha.

2.4. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN; del inglés Convolutional Neural
Network) son redes neuronales ampliamente utilizadas para el reconocimiento
y clasificacion de imagenes.

Previo a estas redes, se empleaban métodos manuales de extracciéon de carac-
teristicas para la identificacion de objetos en imagenes, los cuales demandaban
un tiempo considerable. No obstante, las redes convolucionales proveen un en-
foque mas escalable a las tareas de clasificacién de iméagenes y reconocimiento
de objetos, capitalizando ciertos principios matematicos para la identificacion
de patrones dentro de una imagen.

2.4.1. Estructura

En la arquitectura de una red convolucional se distinguen, primordialmente,
tres tipos de capas; capa convolucional (convolutional layer), capa de agrupacién
(pooling layer) y capa densamente conectada (Fully-connected layer).

La primer capa de la red es convolucional que puede ser sucedida por varias
del mismo tipo o de agrupamiento, mientras que la final consiste en una tnica
capa densamente conectada. Con cada capa, la red incremente su complejidad
permitiendo una identificacion més precisa de distintas dreas de la imagen. Las
capas iniciales se enfocan en caracteristicas simples como colores y aristas. A
medida que los datos de la imagen progresan a través de las capas, se recono-
cen elementos de mayor tamano o formas del objeto hasta lograr distinguirlo
completamente.

2.4.2. Funcionamiento general

Con la finalidad de obtener una visién integral del funcionamiento de una
red convolucional, primeramente se debe ahondar en las tareas que realiza cada
una de las capas.

Las capas convolucionales son el bloque constructivo esencial de estas
redes y donde ocurre la mayor parte del cémputo.

Estas capas reciben como entrada una imagen, precisamente, su codificaciéon
como una matriz de pixeles. A modo de ejemplo, si la entrada consiste en una
imagen a color, su matriz respectiva tendrd tres dimensiones donde cada una
corresponde a un canal de color correspondiente al cédigo RGB (rojo, verde y
azul, del inglés Red, Green, Blue). Adicionalmente, cada capa posee una cierta
cantidad de detectores de patrones denominados filtros (filters); cada uno se
interpreta como una matriz pequena de pesos de dos dimensiones de tamano
variable que, tipicamente, suele ser de 3x3 y detectan un patrén en particular.
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Cada filtro se desplaza sucesivamente sobre la imagen de izquierda a derecha y de
arriba hacia abajo, y en cada area de la imagen aplicado se efectiia una operacion
matematica entre los pixeles de dicha area y los valores del filtro, conocida
como convolucién. El resultado de esta serie de operaciones convolucionales
entre la imagen de entrada y el filtro se lo conoce como mapa de caracteristicas
(del inglés, feature map), en definitiva una matriz también, que devuelve como
salida la red. Consecuentemente, la cantidad de filtros utilizados determinara la
cantidad de mapas de salida (IBM, s.f.-a).

A modo de ilustracién, en la figura 2.6 se aprecia como el filtro (en naranja)
se desplaza sucesivamente sobre la imagen de entrada (en azul) realizando una
convolucién para cada area de 3x3, hasta abarcar su totalidad, almacenando
cada resultado de dicha operacién en un mapa de caracteristica (en verde) que
se devuelve como salida.

2 4 9 1 4

2 1 4 4 6 ‘ 11 2|3 51 | 66

1.1 2 9 2 X 47 |4 =

7 3 /5|1 3 ‘ 2 |51

2 3 4 8 5 Filter / Feature
Kernel

Image

Figura 2.6: Ejemplo de aplicacién de un filtro (en naranja) de 3x3 sobre una
imagen de entrada (azul) devolviendo como resultado un mapa de caracteristicas
(verde). Figura extraida de (Patel, 2019).

Asimismo, los mapas de salida de una capa convolucional pueden comprender
grandes cantidades de pardmetros, especialmente si la imagen de entrada es
de tamano considerable, dificultando la eficiencia en el manejo de los datos
conforme se incrementa la profundidad de la red.

Surgen entonces, las capas de agrupamiento, responsables de la reduccién
en la dimensionalidad de los parametros de dichos mapas. Esto permite aminorar
los recursos de computos requeridos para el procesamiento de los datos y, a la
vez, la extraccién de caracteristicas o patrones dominantes de la imagen. Existen
distintas técnicas de agrupamiento, una de ellas, Maz Pooling, que similarmente
al proceso de convolucién, existe un filtro que se desplaza sobre la imagen, con la
distincién de que en cada drea de la imagen donde es aplicado, se extrae el valor
mds grande (Saha, 2018). Esto permite reducir la dimensionalidad manteniendo
informacion relevante a la vez.

En la figura 2.7 se visualiza un ejemplo ilustrativo de Max Pooling empleando
un filtro de 2x2 sobre una entrada de 4x4, reduciendo su dimensionalidad a una
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salida de 2x2.

Rectified feature map

114,27

/3

Pooled feature map

8 | 5 6|8
0|7 4 |7
3|1

Y
—I\N | B

Max(3,4,1,2)=4

Figura 2.7: Ejemplo Max Pooling utilizando un filtro de 2x2 sobre una entrada
de 4x4. Figura extraida de (Gholamalinejad, 2020).

Usualmente, se dispone una capa de agrupamiento luego de una convolucio-
nal, de manera de reducir la dimensién de los datos a medida que se incrementa
el ndmero de capas, y por ende, la complejidad de la red (ver figura 2.8). Si
bien una red més profunda posibilita la extracciéon de patrones mas sofisticados,
incrementa asimismo los recursos de computo requeridos.

Finalmente, la capa densamente conectada consiste en una red neuronal
donde cada nodo de la red esta conectado a cada nodo de la capa siguiente. Esta
capa desempena la funcion de clasificacién basado en los patrones extraidos a
través de las capas previas y sus diferentes filtros, es decir, los mapas de carac-
teristicas. Estos se convierten en un vector que alimenta dicha red, devolviendo
como resultado las clases a las que pertenece la imagen.

En la figura 2.8 se visualiza una estructura genérica de una red convolucional
para la tarea de clasificacion de digitos manuscritos entre cero y nueve. La
entrada de la red es una imagen en blanco y negro (solo un canal de color) que
atraviesa una serie de capas convolucionales y de agrupamiento (en celeste) cuyo
resultado alimenta la red densamente conectada (nodos en verde). La salida de
la red consiste de nueve nodos (en rojo) correspondiente a un nimero entre
cero y nueve. Aquel que devuelva una probabilidad maés alta, serda el nimero
identificado en la imagen.

2.5. Fine-Tuning

En el &mbito del aprendizaje profundo, se conoce como fine-tuning al proceso
de adaptar un modelo previamente entrenado para una tarea o un caso de uso
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fc_3 fc_4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 ReLU activation
Convolution Convolution )\ /—M
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valid padding 2x2) valid padding 2x2)
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(28 x28x1) (24 x24 x n1) (12x12xn1) (8 x8xn2) (4x4xn2) | ouTPUT
n3 units

Figura 2.8: Ejemplo de una estructura de una red convolucional. Figura extraida
de (Saha, 2018)

especifico. Esta técnica es una forma de aprendizaje por transferencia o transfer
learning, y permite aprovechar el aprendizaje hecho al entrenar un modelo para
una tarea en otra tarea especifica relacionada a la primera. Ademé&s, permite
evitar comenzar el proceso de entrenamiento desde cero, lo cual permite utilizar
de manera maés eficiente los recursos de computo.

Fine-tuning permite agregar valor al modelo pre-entrenado, reduciendo sig-
nificativamente el tiempo y recursos requeridos a fin de obtener resultados al-
tamente satisfactorios. Normalmente, la arquitectura del modelo pre-entrenado
conserva su integridad durante el proceso. La idea subyacente, es beneficiarse de
los patrones y representaciones complejas aprendidas por el modelo en su etapa
de entrenamiento, y adaptarlas con el fin de afrontar una tarea maés especifica.
Por anadidura, la obtencién de datos etiquetados para un propdsito particular
entrana un desafio y una inversién de tiempo considerable. La aplicacién de
fine-tuning viabiliza el entrenamiento de modelos sobre conjuntos de datos li-
mitados consiguiendo resultados alentadores con menor esfuerzo (Amanatullah,

2023).
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Capitulo 3

Revision de antecedentes

En este capitulo se hace resena de investigaciones que se llevaron a cabo en el
area de estudio, especificamente siguiendo los enfoques de detecciéon de objetos
y de clasificacién de imagenes (los cuales se describen en mayor detalle en la
seccién 2.2). Se seleccionaron distintas investigaciones que aplican diferentes
modelos.

Previo a la elaboracion de esta seccion el equipo realizé una investigacion
del estado del arte, durante la cual se elaboré un documento del estado del arte.
Este se encuentra en (Proyecto de Grado - Redes neuronales para deteccion de
defectos en saneamiento, 2024).

3.1. Deteccion

La deteccién de objetos es una tecnologia del drea de visién computacional
(computer vision en inglés) que consiste en detectar, identificar y en la mayoria
de casos delimitar (encuadrar mediante un drea rectangular denominada boun-
ding box o cuadro delimitador en espafiol) distintos objetos que pueden estar
presentes en una imagen o video.

3.1.1. YOLO

Originalmente presentado como resultado de la investigacion You Only Look
Once: Unified, Real-Time Object Detection de 2016 (Redmon, Divvala, Girshick,
y Farhadi, 2016), se expone un algoritmo de redes neurnoales convolucionales
(CNN, del inglés convolutional neural network) y a su vez una familia de mo-
delos que implementan tal algoritmo. Su nombre YOLO, del inglés You Only
Look Once, alude al hecho de que es capaz de efectuar la tarea de deteccién con
una sola pasada de la red, en contraposicién a otros acercamientos que preci-
san de mayor cémputo para realizar dicha tarea (por ejemplo los métodos de
clasificacién en dos etapas). A su vez, YOLO se diferencia de sus competidores
en que calcula el resultado mediante una tnica regresion, en contraposicién de
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otros modelos como Fast R-CNN (otro modelo de redes neuronales para la de-
teccién de objetos en imdgenes) que utiliza dos salidas, una clasificacién para las
probabilidades y una regresién para calcular las coordenadas de los cuadros de-
limitadores (informacién extraida de (Terven y Cordova-Esparza, 2023)). Hasta
la fecha de la creacién de este documento, se han desarrollado diez versiones
del algoritmo (YOLOv1, YOLOv2, etc). A lo largo de las iteraciones del mo-
delo, se ha intentado ir mejorando tanto la velocidad como la precisiéon de las
predicciones.

La primera versién publicada fue la de YOLOv1. Este modelo, unifica las
etapas de la deteccién de objetos detectando todos los cuadros delimitadores si-
multaneamente. Para esto, YOLO divide la imagen de entrada en una cuadricula
de S x S y por cada celda de la cuadricula predice B cuadros delimitadores,
y la confianza para C clases diferentes, es decir un conjunto de probabilidades
de que un objeto de cada clase esté presente en dicha celda. A su vez, cada
prediccién de cuadro delimitador consiste de cinco valores: P, (puntuacién de
confianza sobre la probabilidad de que contenga un objeto de clase ¢), b, y b,
(coordenadas del centro del cuadro, relativas a la celda de la cuadricula), bh y
bw (altura y ancho del cuadro, en relacién a la imagen completa). Por tanto,
YOLO produce una salida de dimensién S x S x (B x 5+ C). En la figura
3.1 se visualiza un vector de salida simplificado considerando una cuadricula de
tres por tres, tres clases diferentes, y un tnico cuadro delimitador por celda,
resultando en una salida de 3 x 3 x 5.

1 —F— Existance of object

o1 — Bounding box

: — Closs labels

I R e B R E R — ]

Figura 3.1: Prediccion de salida de YOLO para un modelo simplificado. Figura
extraida de (Terven y Cordova-Esparza, 2023).

La arquitectura consiste de 24 capas convolucionales seguidas de dos capas
densamente conectadas que predicen las coordenadas de los cuadros delimi-
tadores y probabilidades. Todas las capas utilizaron activaciones de unidades
lineales rectificadas con fugas, a excepcién de la iltima que empleé una funcién
de activacién lineal. Asimismo, YOLO utiliza capas convolucionales 1 x 1 con
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el fin de reducir el nimero de mapas de caracteristicas y mantener el numero
de parametros bajo.

En este primera versiéon del algoritmo, se pre entrenan las 20 primeras capas
de YOLO con una resolucién de imagen de 224 x 224 utilizando el conjunto
de datos ImageNet (Russakovsky y cols., 2015). Luego se agregaron las tltimas
cuatro capas con pesos inicializados aleatoriamente y se afiné el modelo con los
conjuntos de datos PASCAL VOC 2007 y VOC 2012 (Everingham, Van Gool,
Williams, Winn, y Zisserman, 2010) con una resolucién de 448 x 448 para incre-
mentar los detalles para un deteccién de objetos méas precisa. YOLOv1 obtuvo
una precisién promedio de 63.4 % en el conjunto de datos PASCAL VOC 2007.

3.1.2. DETR

En la investigacién End-to-end object detection with transformers (Carion
y cols., 2020) se presenta a DETR (Detection Transformer). Este modelo esta
disenado para realizar deteccion de objetos y estd basado en la arquitectura de
transformador (Vaswani y cols., 2017).

La arquitectura de transformador se caracteriza por su uso de la auto-
atencion, que valora diferencialmente la importancia de cada parte de la en-
trada. Esto se logra con una estructura de tipo codificador-decodificador, com-
puesta por varios submaédulos, en particular los médulos de multiples cabezales
de atencién son el componente que permiten al modelo aprender varias rela-
ciones y variaciones para elementos de la entrada. En la figura 3.2 se ilustra el
funcionamiento general del modelo.

El modelo DETR hace uso de esta arquitectura y a partir de un conjunto de
objetos aprendidos logra comprender las relaciones de los objetos y el contexto
global de la imagen para realizar predicciones.

En particular, este modelo utiliza una red CNN convencional para aprender
una representacién 2D de una imagen, a la cual se le agrega informacién posicio-
nal antes de pasarselo al codificador del transformador. Luego el decodificador
del transformador procesa una serie de entradas con informacién posicional y la
salida del codificador, y la salida de esta red es finalmente procesada por una
red de propagacién hacia adelante, que se encarga de la deteccién de objetos
(decir si hay o no un objeto, y en caso de que lo haya dar un cuadro delimitador
del mismo).

La arquitectura de DETR tiene la virtud de que reduce la cantidad de com-
ponentes que deben ser configurados manualmente. Sin embargo tiene las si-
guientes debilidades: muestra resultados relativamente malos localizando objetos
pequenos. Ademads, demanda un esquema de entrenamiento considerablemente
mayor a otros detectores de objetos modernos. Esto se debe a que la compu-
tacién de la atencion basada en caracteristicas de la imagen es mas complicada
de entrenar.
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T transformer
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set of image features set of box predictions bipartite matching loss

Figura 3.2: Funcionamiento del modelo DETR. Se predicen en paralelo las detec-
ciones combinando una CNN comun con una arquitectura de transformadores.
Imagen y pie de imagen extraidos de la investigacién (Carion y cols., 2020).

3.1.3. Trabajos relacionados

Automatic Detection Method of Sewer Pipe Defects Using Deep Lear-
ning Techniques

En este trabajo, se propone un método mejorado basado en el algoritmo
YOLOvV4 de forma de abordar la problemaética de automatizar la deteccién de
defectos. En este sentido, se emplea el médulo de agrupamiento piramidal es-
pacial (SPP, por sus siglas en inglés spatial pyramid pooling) el cual expande el
campo receptivo y aumenta la habilidad del modelo para fusionar caracteristi-
cas de contexto en diferentes campos receptivos. Asimismo, se comparan tres
funciones de pérdida (o de costo) de cuadros delimitadores GIoU, DIoU y CloU
(del inglés Generalised Intersection over Union, Distance IoU y Complete ToU,
respectivamente) en el rendimiento del modelo basado en sus velocidades de
procesamiento y precisién en la deteccién. Adicionalmente, se cred un conjunto
de datos que contiene 2700 iméagenes y cuatro tipos de defectos.

El flujo de trabajo consistié de cuatro etapas, las cuales fueron la recolec-
cién de imagenes de defectos en tuberias de saneamiento y anotaciones de su
localizacion en al imagen; aumento de coleccién de imégenes; entrenamiento del
modelo propuesto; y la deteccion de defectos y evaluacion del rendimiento del
sistema.

Para la experimentacién se utilizaron imagenes de Sewer-ML, pero dado que
este conjunto de iméagenes solo tiene las imagenes clasificadas y no presentan
cuadros delimitadores, para poder entrenar al modelo fue necesario realizar es-
tos cuadros a mano. Para esto el equipo de la investigacién fue ayudado por
profesionales del drea, obteniendo asi un total de 2700 imagenes con cuadros
delimitadores.

Entrando a la fase misma de experimentacién, se llevaron a cabo tres experi-
mentos para tres propositos distintos: utilizando YOLOv4, estudiar el impacto
de las tres funciones de pérdidas de cuadros limitadores en el desempeno de
la deteccién de defectos, para asi seleccionar la funciéon de pérdida que reporte
mayor efectividad; basado en el experimento anterior, introducir el médulo SPP
para mejorar la estructura de la red. Luego, comparando el desempenio en la
deteccién de las distintas funciones de pérdida en combinacién con el médulo
SPP, seleccionar el mejor modelo de deteccién; comparar el modelo resultado del
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experimento anterior con otros modelos estado del arte y evaluar la efectividad
del modelo desarrollado.

En el primer experimento se utilizaron GIoU, DIoU y CloU para el calculo
de pérdida de regresién del cuadro delimitador de prediccién. Los resultados
experimentales muestran que el modelo con mayor precision promedio en la
deteccién de defectos es la combinacién de YOLOv4 con la funcién de pérdida
DIoU (YOLOv4-DIoU) seguido de YOLOv4-CIoU.

Basandose en los resultados del experimento 1, se toman en el segundo expe-
rimento a los dos mejores modelos del experimento anterior, YOLOv4-DIoU y
YOLOvV4-ClIoU, puesto que difieren por muy poco, y se procede a mejorar ambos
modelos introduciendo el médulo SPP, YOLOv4-D-SPP3 y YOLOv4-C-SPP3,
respectivamente.

Por 1ltimo, se realiza una comparativa en cuanto a los valores de las métricas
de exhaustividad y F1 de todos los modelos que se visualizan en la tabla 3.1.
En particular, se busca priorizar la medida de exhaustividad debido a que se
intenta identificar tantos defectos como sea posible.

Methods Recall (%) Average (%)
Crack Deposition Root Stagger Recall Precision F1
SSD 73.5 84.5 82.9 91.1 83.0 76.2 79.5
Faster R-CNN 83.8 86.9 85.4 96.2 88.1 49.0 62.8
YOLOv3 70.6 85.7 74.4 91.1 80.5 82.5 81.5
Improved YOLOv3 69.1 83.3 89.0 93.7 83.8 80.8 81.8
YOLOv7 77.9 78.6 81.7 87.3 814 90.9 85.5
YOLOvS 72.1 82.1 85.3 98.7 84.5 79.5 81.7
DETR 79.4 90.4 91.4 94.9 89.0 57.9 70.0
Swin-Trans-YOLOv4  33.8 79.7 70.7 87.3 67.8 83.5 73.0
YOLOv4-D-SPP3 83.8 88.1 90.2 93.7 89.0 90.1 89.5

Tabla 3.1: Comparacion de métricas de distintos modelos

En conclusion, se presenté un modelo mejorado del algoritmo YOLOv4,

YOLOv4-D-SPP3, el cual puede detectar de forma efectiva los distintos tipos
de defectos y determinar precisamente su localizacion en la imagen, obteniendo
una precisiéon promedio del 92.3% y una exhaustividad promedio del 89.0 %,
situdndolo como uno de los mejores modelos en comparacién con otros que son
estado del arte.

DefectTR: End-to-end defect detection for sewage networks using a
transformer

En este trabajo se presenta un método para la detecciéon de defectos en
imégenes de saneamiento basado en la arquitectura transformador de deteccién
(DETR). A su vez, se presenta un enfoque para el andlisis de la severidad de
los defectos basado en la capacidad de autoatencién de los transformadores.
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El sistema propuesto DefectTR tiene tres principales procesos: preprocesa-
miento, deteccién basada en transformador y andlisis de severidad de defectos.

En la fase de preprocesamiento las imagenes del conjunto de datos son pro-
cesadas para reducir problemas como el brillo desparejo o la bruma.

La primera técnica que se aplica es la conocida como DHE (Abdullah-Al-
Wadud, Kabir, Akber Dewan, y Chae, 2007). Con esto se logra mejorar el con-
traste de las imagenes sin perder detalles. Ademas, existe el problema de que
las imagenes pueden verse nubladas por la humedad y el vapor que hay en
el saneamiento. Para reducir esto se aplica un modelo de reduccién de ruido
preentrenado llamado GCANet (Chen y cols., 2019).

En la fase de deteccion basada en transformador se utiliza una versién mo-
dificada del modelo DETR (Carion y cols., 2020) denominado DefectTR.

Para abordar las limitaciones de DETR, en DefectTR se plantean los si-
guientes cambios:

= ColorJitter: Color jitter es un método de aumento que cambia de manera
aleatoria el brillo, la tonalidad y la saturacion de una imagen. El rango de
valores para estos pardmetros no puede ser muy grande para no introducir
ruido en los datos.

= Funcién de activacién LeakyReLU: La funcién unidad lineal rectificada
(ReLU) usualmente sufre de un problema donde las neuronas se trancan
en el lado negativo y siempre retornan 0. Estas neuronas se vuelven inu-
tilizables ya que no cumplen ningin rol aprendiendo caracteristicas. Se
propone el uso de LeakyReLU, que elimina las partes de pendiente cero
de ReLlU, lo cual también mejora el tiempo de entrenamiento.

= Optimizador LaProp: El optimizador Adam es el algoritmo de descenso
por gradiente estocastico que se utiliza en DETR. Se cambia este algo-
ritmo por el optimizador LaProp que permite separar los parametros de
momento y adaptividad. Los resultados mostraron que LaProp obtiene
mayor velocidad y estabilidad que Adam en varios conjuntos de datos.

= Funcién de costo Complete Intersection over Union (CloU): La funcién
de costo Generalized Intersection over Union (GIoU) que es utilizada por
el modelo DETR, expande el cuadro delimitador predicho para incluir al
cuadro delimitador de verdad absoluta. Se propone utilizar CloU en vez de
GIoU porque, en contraste con GIloU, se ajusta el cuadro predicho preci-
samente sobre el cuadro de verdad absoluta. Se probo que CloU converge
mas rapido que la funcién de costo GloU.

El sistema fue construido y entrenado utilizando PyTorch, una biblioteca
de aprendizaje automatico de cédigo abierto.

Para la elaboracion de este trabajo se cre6 un conjunto de datos con iméagenes
de distintas tuberias de saneamiento hechas de concreto tomadas en Corea del
Sur. Las imagenes fueron capturadas por robots equipados con cameras SONY
Exmor CMOS que pueden rotar 360°.
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Las imagenes fueron etiquetadas segun los siguientes 10 tipos de defectos
por un grupo de profesionales de la inspeccién de saneamiento:

= Rotura (BK)

» Grieta longitudinal (LC)

» Grieta circunferencial (CC)
= Escombros (DS)

= Unién desplazada (DJ)

= Unién defectuosa (FJ)

= Unién desplazada (FJ)

= Lateral saliente (PL)

= Daio en la superficie (SD)

= Intrusién de raiz (RI)

Se realizaron varios experimentos utilizando el conjunto de datos generado
para evaluar el rendimiento de DefectTR en distintos escenarios.

Para evaluar el rendimiento del pre-procesamiento de imagenes propuesto se
analizaron los resultados del método al aplicar el procesado, en comparativa con
los resultados obtenidos sin aplicarlos. Las pruebas fueron realizadas usando el
conjunto de datos generado. Los resultados, los cuales se muestran en la tabla
3.2 reafirman que este paso tiene un rol crucial en la mejora del rendimiento en
la deteccién de defectos en saneamiento.

Dataset Approach Precision (%) Recall (%) mAP (%)
SSD [43] 194 56.3 a7
YOLOV4 [18] 57.3 60.6 46.8

Original Faster R-CNN [19] 58.8 62.7 53.4
CenterNet [44] 59.3 64.3 48.7
DETR [17] 56.5 66.1 54.5
DefectTR 58.7 68.2 55.9
SSD [43] 53.1 55.3 3.9
YOLOV4 [18] 57.9 65.7 A7

Pre-processing ~ Faster R-CNN [19] 57.5 63.2 56.2
CenterNet [44] 59.7 60.1 51.9
DETR [17] 61.2 69.3 54.2
DefectTR 65.4 69.7 60,2

Tabla 3.2: Resultados experimentales del pre-procesamiento
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Luego se realizaron experimentos para evaluar las mejoras propuestas a
DETR. Se crearon 4 modelos, donde se agregan gradualmente las modifica-
ciones mencionadas. En la tabla 3.3 se muestran describen los modelos junto
a la métrica mAP (Precisién media en promedio) que evalia el desempenio en
promedio para todas las clases.

ColorJitter Laprop LeakyRelu CloU mAP

Model A VvV 56.2
Model B Vv v 56.2
Model C Vv v v 57.8
Model D V v v v 60.2

Tabla 3.3: Modelos utilizados para probar las modificaciones propuestas

Se observo que en el modelo A se obtuvo un desempefio un 5% mejor que
original. Tras evaluar todos los modelos se concluyo que con estas mejoras se
aumento el mAP obtenido respecto al modelo DETR.

Model Precision (%) Recall (%) mAP Inference time (ms)
SSD 53.1 55.3 439 36

YOLOv4 57.9 65.7 47 48

Faster-RCNN  57.5 63.2 56.2 1000

CenterNet 59.7 60.1 51.9 1282

DETR 61.2 69.3 54.2 83

DefectTR 65,4 69.7 60.2 85

Tabla 3.4: Resultados de experimentos sobre métodos estado del arte

Finalmente se realizé un experimento para comparar el rendimiento de De-
fect TR con otros modelos estado del arte, los cuales incluyen SSD, YOLOv4,
Faster R-CNN, CenterNET y DETR, utilizando el conjunto de datos recolec-
tado. Dichos resultados se observan en la tabla 3.4, donde se observa como
DefectTR obtuvo el mejor mAP con un 60.2 %. El tiempo de inferencia fue de
85ms por imagen, mientras que SSD logra un tiempo de 36ms.

En conclusién, se introduce un nuevo método basado en la arquitectura de
transformadores para la detecciéon de defectos en saneamiento mediante image-
nes. Se introducen varios cambios, incluyendo la funcién de activacién Leaky-
ReLU, el optimizador LaProp y la funcién de costo CloU para mejorar el ren-
dimiento del modelo DETR. Ademads, se observo que el uso de los pesos de
atencion del modelo pueden ser utilizados para el andlisis de la severidad de los
defectos.

3.1.4. Conjuntos de datos disponibles

El ntiimero de conjuntos de datos disponibles para deteccién de objetos en
el dominio de este trabajo es limitado. Los conjuntos de datos mas completos
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se encontraron en el sitio Roboflow (Roboflow, s.f.). Puntualmente, el conjunto
(Detection, 2023) y el conjunto (Sewage, 2024).

Estos conjuntos de datos no superan las 1.000 imagenes, ademds de no ase-
gurar la calidad de las clasificaciones ya que no se especifica que los conjuntos
hayan sido creados por profesionales del drea. Ademads, la clasificacién utilizada
en ambos no sigue la especificada por NASSCO.

3.2. Clasificacion

La clasificacién de imégenes es otra tecnologia del drea de visién computacio-
nal, que consiste en clasificar imagenes dado un conjunto finito de clases, del
cudl se puede clasificar tanto con una (clasificacion binaria) o mas (clasificacion
multi-etiqueta) categorias (2.2.1). La idea es poder clasificar una imagen tanto
en base a lo que esta representa (binaria), como también a distintos elementos
que pueda contener (multi-etiqueta).

3.2.1. ResNet

En los intentos de mejora en el d&mbito de la visién computacional se han
intentado diferentes abordajes, pero lo que se ha establecido como estandar es
el uso de redes neuronales para hacerlo. Estas redes exigen un alto poder de
céomputo a medida que se incrementa el ntimero de sus capas, lo cual posibilita
un reconocimiento eficaz de caracteristicas o patrones relevantes. No obstante,
una red profunda entrana la problemética del desvanecimiento del gradiente.
Este problema se produce cuando se realiza la propagaciéon hacia atras para
calcular el gradiente de la funcién de pérdida con respecto a los pesos de la red,
para luego ajustar dichos pesos y minimizar la pérdida. Sin embargo, a medida
que se propaga el gradiente hacia atrds en una red (desde la capa de salida
hacia las capas mds cercanas de la entrada) puede ocurrir que su valor vaya
disminuyendo, hecho que se ve agravado si la red cuenta con un gran nimero
de capas, impidiendo asi que se ajusten correctamente los valores de los pesos.
Para solucionar este problema, en la investigacién Deep Residual Learning for
Image Recognition (He, Zhang, Ren, y Sun, 2016) se presenta una arquitectura
de redes residuales.

Las redes neuronales residuales (ResNet, del inglés Residual network) son
modelos de aprendizaje profundo utilizados para tareas de visién computacio-
nal, cuya particularidad es el uso de conexiones “residuales”. Estas conexiones
permiten que las entradas se sumen directamente a las salidas de ciertas capas,
lo que a su vez permite que la informacién original se “salte” algunas capas en
vez de pasar a través de ellas completamente (como se muestra en la figura 3.3).
Esto resulté ser muy efectivo en la tarea de mitigar el problema del desvaneci-
miento del gradiente, lo que posibilité el uso de redes neuronales més profundas
sin que ese problema sea un impedimento determinante.
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Figura 3.3: Representacion del funcionamiento de una red neuronal residual.
Figura extraida de (jaideepsinghsandhu - GeeksForGeeks, 2020)

3.2.2. DenseNet

En la investigacién Densely Connected Convolutional Networks (Huang, Liu,
van der Maaten, y Weinberger, 2018) se presenta a DenseNet, un modelo de redes
neuronales que se destaca por contar con bloques densos (de ahi el nombre).
Estos bloques se componen de varias capas densas o fully connected, donde
todos los nodos de cada capa se conectan con todos los nodos de la siguiente.
Adicionalmente, cuenta con la particularidad de que existen conexiones (hacia
adelante, sin crear ciclos) entre capas no adyacentes.

3.2.3. ViT

El desarrollo del modelo ViT se fundamenta en principios derivados de otra
rama del aprendizaje profundo, el del procesamiento del lenguaje natural. En la
investigacién donde se presenta al modelo (Dosovitskiy y cols., 2020), se da un
poco de contexto que puede ser de ayuda a la hora de entender el paso del PLN
a la clasificacion de imégenes: se utilizan transformers, modelos que cuentan
con capas de atencidn, las cudles se encargan de enfocar la atencién (valga
la redundancia) del modelo hacia ciertos puntos especificos del objeto a ser
analizado, como lo puede ser por ejemplo una oracion en caso del procesamiento
del lenguaje natural.

Llevandolo al caso de estudio, la atencién se puede transcribir del PLN a
la clasificacién de imagenes cambiando el ejemplo de una oracién por el de una
imagen. Se aplican transformadores a las imégenes de forma directa, dividiendo
en el proceso a estas imagenes en fragmentos.

Este modelo ha sacudido por completo al estado del arte, tanto es asi que
buena cantidad de los modelos estado del arte actuales son derivados de este
modelo y utilizan transformers (PapersWithCode, s.f.).
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3.2.4. DaViT

Este modelo (Ding y cols., 2022) se basa en el de Vision Transformer (ViT -
3.2.3), mas tiene la particularidad de que se implementan dos focos de atencién
en vez de uno como en el original.

3.2.5. Inception

El modelo Inception (Szegedy y cols., 2015) es otro modelo de redes neurona-
les, cuyo éxito se formoé a partir de su construccién basada en la optimizacién de
recursos computacionales. En la investigacién se comenta que para la creacién
del modelo se tuvo que pasar por una fase de prueba y error donde meticulosa-
mente se fue ideando y cambiando el diseno para no perder la optimizacién de
los recursos (se muestra un ejemplo en la figura 3.4). Gracias a esto, se pudo
crear una red de mayor profundidad sin aumentar el tiempo de cémputo.

28 x 28 X 64

Channel
Concat

Pevious

e 28 x 28 x 128
Activation

28 x 28 X 192 28 X 28 x 256

28 x28x32

MAXPOOL

3x3,s=1
same
28 x 28 x 192

CONV 28 X 28 x 32

32 filters,1 x 1 x 192

Figura 3.4: Ejemplo de un médulo Inception. Figura extraida de (CNN Inception
Network, s.1.).

3.2.6. Trabajos relacionados

Automatic Detection and Classification of Sewer Defects via Hierar-
chical Deep Learning

Existen varios obstaculos a la hora de afrontar la problemética de la deteccion
de defectos en tuberias de saneamiento, tales como la dificultad para conseguir
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imégenes (debido a la inconveniencia intrinseca de manipular tuberias que se
encuentran varios metros debajo del suelo), o la dificultad a la hora de categori-
zar distintos tipos de defectos, que no necesariamente son solamente de un tipo
u otro, ademds de haber casos de defectos sumamente parecidos. Sin embargo,
uno de los inconvenientes mas importantes surge a la hora de llevar esta tarea
hacia la automatizacion, dado que en lo general las tuberias se encuentran sin
defectos notables, cosa que se ve fuertemente reflejada en los conjuntos de da-
tos conseguidos a la hora de la recoleccién de datos para el entrenamiento de
redes neuronales. Segin esta investigacién hecha por (Xie, Li, Xu, Yu, y Wang,
2019), aproximadamente la mitad de las imagenes conseguidas entran dentro de
la categoria “sin defectos”, mientras que el resto de las categorias se repartian
entre la otra mitad, también de forma desbalanceada 3.5. El tener un conjun-
to de datos desbalanceado es un problema conocido en el ambito de las redes
neuronales, ya que afecta negativamente los resultados de estas al no tener una
cantidad proporcional de datos para entrenar a cada categoria dispuesta. En
este articulo se intenta entonces resolver este problema.

Distribution of sewer defects
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Figura 3.5: Clases de defectos encontrados. Figura extraida del articulo (Xie y
cols., 2019).

Entrando en la descripcion del método, en esta investigacion se utiliza la
arquitectura CNN, lo cual no sorprende teniendo en cuenta lo bien que se adapta
a problemas de evaluaciéon de imagenes. La particularidad de esta investigacion
es la forma en la que se utiliza la arquitectura de esta red neuronal, ya que se
opté por crear una arquitectura jerdarquica donde haya dos CNNs, y se utilicen
una después de la otra. Como se mencioné previamente, un gran problema a
resolver es el de los conjuntos de datos desbalanceados. Se mencioné también
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que aproximadamente la mitad de las imédgenes recolectadas eran clasificadas
como “sin defectos”, lo que nos deja otra mitad aproximadamente de imagenes
de tuberias “con defectos”, entonces los investigadores llegaron a la conclusion
de que lo primero que se podria hacer es construir una red neuronal donde
solamente se detecten defectos. Esto tiene sentido, ya que un clasificador binario
que se entrene a partir de un conjunto de datos evaluados aproximadamente
50/50 en ambas clasificaciones suena muy prometedor, y asf lo fue.

A priori resuelto el problema de la deteccién, queda el problema de la clasi-
ficacién, y aqui es donde entra la segunda CNN. Si bien existe un desequilibrio
en la categorizacién dentro del subconjunto de iméagenes clasificadas como “con
defectos”, se pueden usar redes neuronales para su clasificacion (de tipo de de-
fectos, no de la presencia de los mismos). Se utiliza entonces otra CNN para su
clasificacién, lo cual puede traer consigo un inconveniente: para esta red neu-
ronal solo se podria utilizar la mitad (aproximadamente) del conjunto de datos
extraido, lo cudl seria desaprovechar la mitad de los datos, ademéas de aumentar
el peligro de entrenar a la red con un escaso nimero de ejemplos dentro del
conjunto de datos. Para solucionar esto, se utilizan los pesos calculados de la
red neuronal anterior (bdsicamente reutilizar la CNN anterior), aprovechando
asi el entrenamiento previo (aprendizaje por transferencia, o transfer learning).

En cuanto a los datos utilizados, para esta investigaciéon se tomé un conjunto
de datos de 4000 imégenes de sistemas de canerias, las cuéles fueron manualmen-
te etiquetadas por profesionales del drea. Como informacién adicional a detallar,
este conjunto de datos se hizo piblico en conjunto a la investigacién.

Los resultados en general son bastante positivos, mostrandose asi en la tabla
de resultados obtenidos:

Metrics | 2 Classes 6 Classes
Defect FR HW DE DI ST BA Avg.
Accuracy 0.945 0.9578 | 0.9456 | 0.9433 | 0.9561 | 0.9428 | 0.9522 | 0.9496
Presicion 0.9684 0.8784 | 0.8389 | 0.8173 | 0.885 | 0.8339 | 0.8543 | 0.8513
Recall 0.92 0.8666 | 0.8333 0.85 0.8467 | 0.80 0.86 0.8461
F1l-score 0.9436 0.8725 | 0.8361 | 0.8334 | 0.8654 | 0.8269 | 0.8571 | 0.8486

Tabla 3.5: Evaluacién cuantitativa de los modelos, incluyendo dos niveles de
discriminacién jerdrquica. Tabla extraida del articulo (Xie y cols., 2019).

Como se puede ver en la tabla 3.5, se consigue una exactitud promedio de
94.96 %. Si bien las demds métricas no consiguen un nivel de acierto tan marcado
como el de la exactitud, tampoco se consideran valores bajos.

En conclusién, esta investigacién arroja luz sobre una solucién posible a una
problematica ya conocida acerca de los conjuntos de datos del éarea, la cudl
es el desequilibrio de los mismos (siempre va a haber una gran desproporcién
de imdgenes clasificadas como no defectuosas por sobre las defectuosas). El
concepto de jerarquizar las CNNs puede ser de ayuda potencialmente a priori
para cualquier investigacién del rubro. La idea a su vez se retroalimenta a si
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misma para la CNN de segunda jerarquia.

3.2.7. Conjuntos de datos disponibles

Hasta la fecha en la que se escribe este documento, no se dispone de un
amplio nimero conjunto de datos. Sin embargo, el equipo se encontré con un
conjunto de imagenes de libre uso (para uso académico) de un tamaiio suficiente.

En el trabajo expuesto en (Haurum y Moeslund, 2021) se presenta un conjun-
to de datos multi-etiqueta denominado Sewer-ML, que consiste de 1.3 millones
de imédgenes anotadas o etiquetadas por inspectores profesionales en sistemas
de saneamiento. Se pretende adentrar en las particularidades que componen a
este conjunto, exhibiendo su proceso de construccién.

Los datos fueron obtenidos a partir de mas de 75.000 videos de inspecciones
de tuberias de saneamiento recolectados por distintas companias de servicios
publicos de Dinamarca, en el periodo 2011-2019. Estos videos fueron etiquetados
por inspectores sanitarios conforme a un estandar danés que comprende 18 clases
especificas. Cada clase, a su vez, tiene asociado una puntuacién (normalizada
en el intervalo [0,1]) que representa el peso de cada clase (CIW, por sus siglas
en inglés class-importance weight). Este peso se basa en el costo econémico que
conlleva la reparacion de dicho defecto. En la tabla 3.6 se pueden observar las
distintas clases junto con su puntuacién. Asimismo, estos datos contemplan una
gran variedad de materiales, formas y dimensiones de tuberias.

Code | Description CIW

VA Water Level (in percentages) 0.0310
RB Cracks, breaks, and collapses 1.0000
OB Surface damage 0.5518
PF Production error 0.2896
DE Deformation 0.1622
FS Displaced joint 0.6419
IS Intruding sealing material 0.1847
RO Roots 0.3559
IN Infiltration 0.3131
AF Settled deposits 0.0811
BE Attached deposits 0.2275
FO Obstacle 0.2477
GR Branch pipe 0.0901
PH Chiseled connection 0.4167
PB Drilled connection 0.4167
(ON) Lateral reinstatement cuts 0.9009
OP Connection with transition profile 0.3829
OK Connection with construction changes 0.4396

Tabla 3.6: Clases de inspeccién de tuberfas y el peso asociado a cada una (CIW,
de class-importance weight). Tabla extraida del articulo de Sewer-ML. (Haurum
y Moeslund, 2021)
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El proceso de construccién del conjunto consiste en extraer un tnico cuadro
(frame) para cada anotacién de defecto en un video de inspeccién de tuberfa.
Es decir, cada vez que exista una anotacién de una clase particular presente
en el video, se extrae un unico frame correspondiente a dicha anotacion y se lo
incluye en el conjunto de datos. Cada anotacién corresponde a una anotacién de
verdad absoluta (ground truth annotation) de una clase singular en un segundo
especifico del video, junto con una locacién asociada dentro de la propia tuberia.
La representacion multi-etiqueta se obtiene combinando aquellas anotaciones
que estan cerca una de la otra en la tuberia.

De las 18 clases mencionadas, no todas comprenden instancias de defectos
en tuberias, sino que también pueden indicar informacién relevante, como por
ejemplo, un cambio en la forma o material de la tuberia, la presencia de una
ramificaciéon o conexiones de tuberias. La clase VA que se visualiza en la tabla
3.6 es una clase especial dado que esta anotada al comienzo y final de un video
de inspeccion asi como también cuando el nivel del agua cambia dentro de un
intervalo de paso del 10% (cuando se supera el 10%). Esto implica que todas
las anotaciones poseen un nivel de agua asociado. Adicionalmente, mediante la
aplicacién de una serie de heuristicas, se obtienen observaciones de casos sin
clases anotadas, denominados no defectuosos (ND, por sus siglas en inglés). Las
anotaciones de clase VA son agrupadas junto con las de ND en caso de que no
existir otras etiquetas que ocurran simultaneamente. Esto resulta en un total de
690.722 imdgenes de tuberfas de saneamiento “normales” (no defectuosas) sin
clases anotadas, y 609.479 imagenes con una o mas clases anotadas denominadas
“defectuosas”.

Por tanto, el problema de clasificacién multi-etiqueta consiste en la predic-
cién de las etiquetas de las clases de la tabla 3.6, a excepcién de la clase VA.
Esto implica que una tuberia sin anotaciones de clases representa la ausencia
de cualquiera de ellas; esto es por consecuente, una clase implicita.

Respecto a la divisién del conjunto, se separan los datos en tres particiones:
entrenamiento (training), validacién (validation) y prueba (test). Luego, se se-
leccionan aleatoriamente videos hasta que el 80 % de todas las anotaciones estén
en la particién de entrenamiento, y el restante 20 % es separado en partes iguales
entre validacién y prueba. Esto resulta en mas de 60.000 videos en la particién
de entrenamiento, y méas de 7.000 en cada una de las particiones de validacion y
prueba. De esta forma, se asevera que ninguna imagen de la misma tuberia esté
presente entre distintas particiones. Estas particiones conducen a una divisién
casi uniforme de observaciones normales y defectuosas como se aprecia en la
tabla 3.7.

Observando la distribucion de ocurrencias de clases en la figura 3.6, se cons-
tata que estan uniformemente representadas en cada particién, lo cual sugiere
una distribucién de clase similar entre cada una. No obstante, es notorio el sesgo
existente hacia algunas de las clases como “Normal” y “FS”. Este suceso, expone
el desbalance presente en el conjunto de datos, representativo de la distribucién
de clases en el mundo real.
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Type Training Validation Test Total
Normal 552,820 68,681 69,221 690,722
Defective 487,309 61,365 60,805 609,479
Total 1,040,129 130,046 130,026 | 1,300,201

Tabla 3.7: Numero de imagenes que contienen observaciones normales y defec-

tuosas en las tres particiones. Tabla extraida del articulo de Sewer-ML (Haurum
y Moeslund, 2021).
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Figura 3.6: Frecuencias de las clases anotadas y la clase normal. Figura extraida
del articulo de Sewer-ML (Haurum y Moeslund, 2021).
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Capitulo 4

Desarrollo del proyecto

En este capitulo se documenta el proceso de elaboracién del proyecto. Prime-
ramente, se describen las etapas de investigacién donde se dictamina el enfoque
a seguir.

A continuacidn, se dedica una secciéon a la tarea de clasificacién de imagenes,
ahondando en los conjuntos de datos y modelos seleccionados, y detalles de su
implementaciéon. Luego de esta, una seccién de experimentaciéon en la que se
elucida sobre la infraestructura empleada para la ejecucion de pruebas, métricas
seleccionadas para la evaluacion de modelos, asi como también la metodologia
seguida de pruebas y una resena de los mejores modelos obtenidos.

Por 1ltimo, se presenta el desarrollo de un sistema para DICA & Asociados,
profundizando en sus etapas de diseno, arquitectura e implementacién.

4.1. Etapas del proyecto

El proyecto se descompone en dos etapas. Durante la primera, se trabajo
en encontrar los mejores modelos para la deteccién de defectos en saneamiento.
En este sentido, se llevé a cabo una extensa investigacién sobre el estado del
arte, donde surgieron dos enfoques posibles a fin de abordar el problema en
cuestion: la clasificacion de imagenes multi-etiqueta y la deteccién de objetos.
La diferencia entre estos dos enfoques se describe méas en detalle en la seccion
2.2.

Se tomé la decisién de trabajar con modelos pre-entrenados con conjuntos
de datos de propdsito general, aplicando la técnica de fine-tuning (descrita en la
seccién 2.5) sobre conjuntos de datos de defectos en saneamiento. Este enfoque
fue necesario para obtener modelos de deteccion de defectos en saneamiento,
dado que los trabajos consultados no disponibilizan los pesos de los modelos
que generan.

En cuanto al enfoque a seguir, se opt6 por centrar la investigacién en modelos
de clasificacién de imagenes, resolucion que aflora tras realizar pruebas iniciales
con modelos de detecciéon de objetos YOLO y DETR, y detectar que los con-
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juntos de datos de defectos disponibles para estos, contenian pocas imagenes
(entorno a las mil cada uno), con la condicionante de que el etiquetado no era
fiable en todos los casos. Es pertinente destacar que dicho etiquetado consiste no
solo del tipo o clase de defecto, sino que también del cuadro delimitador (boun-
ding box) que lo identifica en la imagen. La generacién de un nuevo conjunto de
imagenes de este estilo, constituye una tarea demandante de tiempo y extenso
conocimiento acerca del dominio, promoviendo su descarte del alcance del pro-
yecto. Por otra parte, para la clasificacién de imagenes se dispone del conjunto
de datos Sewer-ML (Haurum y Moeslund, 2021) que contiene méas de 1.170.000
imégenes etiquetadas por profesionales. Asimismo, se opta por un problema de
cardcter multi-etiqueta debido a la posible presencia de varios defectos en una
imagen.

El equipo definié una metodologia experimental a seguir que consistio en ele-
gir ciertos modelos a probar y realizar pruebas iniciales con ellos. Estos modelos
fueron seleccionados a partir de la investigacion sobre el estado del arte previa-
mente aludida. Luego, en base a los resultados obtenidos en estas pruebas, se
extendié incrementalmente la experimentacién con los modelos que obtuvieron
mejores resultados y margen de mejora.

En la seccion 4.2 se describe sobre la aplicacién de modelos de clasificacion de
imagenes a la problematica de deteccién de defectos en saneamiento. Se profun-
diza sobre los conjuntos de datos utilizados, los modelos que fueron seleccionados
para experimentar y la implementaciéon de programas para su entrenamiento.
Posteriormente, se describen los experimentos realizados, la infraestructura uti-
lizada, las métricas consideradas, la metodologia que se siguié y los resultados
obtenidos. Esto se encuentra en la seccién 4.3.

En esta primera etapa, el equipo también participé de una jornada de trabajo
de campo del grupo MINA. Este evento, permitié al equipo tener un acercamien-
to al ambiente en el que operan los robots de inspeccién junto con profesionales
de la empresa DICA & Asociados. También se conocié mas sobre la linea de
investigacion del grupo MINA y otros proyectos en desarrollo.

En la segunda etapa del proyecto, el equipo se dedicé al desarrollo de un
sistema que permite a la empresa DICA & Asociados hacer uso de los mode-
los generados. El sistema emplea los modelos entrenados para el procesamiento
de videos de inspeccién de tuberias recolectados por la empresa, y ofrece dos
funcionalidades: la generacién de un documento que reporte los defectos detec-
tados en el video-inspeccién, clasificindolos segin su tipo, y un nuevo video
(video enriquecido) que exhibe la variacién de las predicciones del modelo, pu-
diendo identificar visualmente, los instantes del video-inspeccién que presentan
mayor concentraciéon de defectos. Ambas funcionalidades son accesibles desde
una interfaz gréafica, la cual permite al usuario seleccionar el modelo que desee
utilizar, asi como cambiar los pardmetros de la generacién de reportes y el video
enriquecido.
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Figura 4.2: Trabajo de campo en el colector del puerto del buceo
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4.2. Clasificacion de imagenes

Se decidié seguir el enfoque de la clasificacién de imagenes para la detecciéon
de defectos presentes en cada imagen. Al margen de esta decisién, se busca
obtener modelos que realicen una clasificacién multi-etiqueta, donde cada defecto
posible es una clase. Estos modelos dan como salida un valor que representa la
confianza en la prediccion de cada defecto en la imagen procesada.

4.2.1. Conjuntos de datos utilizados

Para el entrenamiento de los modelos de clasificacién de imagenes se requiere
de un conjunto de datos compuesto por imagenes y etiquetas. Particularmente,
para el dominio de trabajo, se precisan imagenes tomadas de inspecciones de
saneamiento, y para cada una, conocer qué defectos estdan o no presentes.

En general, el tipo de modelos basados en redes neuronales empleados en
este trabajo, se benefician de ser entrenados con un gran volumen de datos. Por
este motivo, se busca entrenar a los modelos con un gran conjunto de datos que
les permita aprender a reconocer los patrones o representaciones que diferencian
a los distintos tipos de defecto.

Se utilizé como base el conjunto de datos Sewer-ML (Haurum y Moeslund,
2021), el cual se describe en mayor detalle en la seccién 3.2.7. A partir de dicho
conjunto, se crean nuevos subconjuntos de distintos tamanos, seleccionando los
defectos de interés, con la intencién de experimentar con diversos modelos y
evaluar los resultados que estos reportan, conforme se incrementa el volumen
de datos. A continuacién se detallan las diferencias entre dichos subconjuntos.

Defectos seleccionados

El conjunto de datos Sewer-ML contiene un etiquetado de defectos que no tie-
nen una correspondencia uno a uno con los defectos especificados en el programa
PCAP de NASSCO (véase 2.1). Ademas, no todos los defectos etiquetados son
utilizados para las inspecciones realizadas por la empresa DICA & Asociados.

Por estos motivos, se realizé una seleccién de defectos de Sewer-ML a ser
utilizados junto con una correspondencia de estos defectos con la clasificacion
del programa PCAP. Estos se muestran a continuacion.

= RB - Grietas, roturas y colapsos (corresponde a los defectos Grieta, Frac-
tura, Rotura y Colapso del PACP)

= FS - Junta desplazada (corresponde al defecto Junta del PACP)

= AF/BE - Dep6sitos o sedimentos (corresponden al defecto Depdsito del
PACP)

= RO - Raices (corresponde al defecto Raices del PACP)

» PH - Conexién cincelada (si bien este defecto no tiene una correspondencia
directa con un defecto del PCAP, fue considerado de interés por DICA
para la deteccién de intrusiones)
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= FO - Obstéculo (corresponde al defecto Obstaculo del PACP)

Conjuntos de distintos tamanos

La experimentacién con diferentes modelos es un proceso que conlleva un
tiempo considerable, incluso cuando se dispone de hardware especifico para la
tarea. Por este motivo, se decidié crear conjuntos de distintos tamanos que per-
miten experimentar entrenando modelos con menos iméagenes. De esta manera
se logra iterar con mayor velocidad en los experimentos.

Los conjuntos se crearon a partir del conjunto de datos obtenido en la selec-
cién de los defectos o etiquetas descritas en la seccién previa. Estos subconjuntos
son generados a partir de una selecciéon aleatoria de dicho conjunto.

Puntualmente se generaron tres subconjuntos de 120.000, 500.000 y 1.170.000
imagenes cada uno.

Subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba

Cada conjunto de los mencionados en la seccién anterior estd dividido, a su
vez, en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. La divisién en es-
te formato es una practica comun cuando se trabaja con modelos de aprendizaje
profundo, que permite el entrenamiento de modelos evitando el sobre-ajuste y
mantener un conjunto separado para las pruebas. En el anexo A se describe
en mayor detalle el uso de estos subconjuntos, y los motivos por los que son
necesarios para mantener rigurosidad al experimentar.

4.2.2. Modelos seleccionados

Partiendo de la informacion relevada en la investigacién del estado del arte,
se eligieron modelos para ser entrenados con los conjuntos de datos generados.
Se revisaron, por un lado, modelos que obtuvieron buen rendimiento en tra-
bajos anteriores con imagenes de defectos en saneamiento, particularmente, se
consideraron las resenas del estado del arte de (Li, Wang, Dang, Song, y Moon,
2022) y (Haurum y Moeslund, 2021). Por otro lado, se consideraron, asimismo,
modelos del estado del arte en clasificaciéon de imégenes en general, como los
que se presentan en (PapersWithCode, s.f.)

El equipo centré esfuerzos en generar modelos que pudieran ser utilizados
por la empresa DICA & Asociados. Para ello, se opté por buscar modelos cuyos
requerimientos para realizar inferencias en un marco de tiempo razonable no
suponga un obsticulo para el hardware de oficina moderno.

En este sentido, la principal limitante es la memoria RAM del hardware,
debido a que la inferencia se realiza en CPU. Por ello, la cantidad de pardmetros
del sistema debe ser tal que todos los parametros puedan estar cargados en la
RAM cuando se ejecuta el programa. Otra limitante que se tuvo en cuenta es el
tiempo de inferencia, debido a que la inferencia en CPU lleva mas tiempo que
en GPU. Esto tdltimo se puede corroborar en el anexo B, donde se encuentran
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las pruebas que se realizaron midiendo el tiempo de inferencia de los modelos
en una computadora personal.

Estas pruebas junto a la cantidad de parametros de los modelos fueron las
principales caracteristicas que se usaron para seleccionar modelos validos para
el uso de la empresa.

Se deja planteado como trabajo futuro la experimentaciéon con modelos con
una mayor cantidad de parametros, los cuales quedaron excluidos en esta etapa
debido a las limitaciones mencionadas. La investigacién del estado del arte su-
girié que estos podrian mejorar los resultados, aunque no de forma significativa.

A continuacién se mencionan los modelos seleccionados segin su familia:

Inception

De la familia Inception (3.2.5) se seleccioné el modelo Inception v3. Se decide
experimentar con este modelo por tener un buen rendimiento relativo a su costo
computacional al combinar varias convoluciones de diferentes tamanos y capas
de agrupacién.

ResNet

De la familia Residual Networks (3.2.1), se seleccionaron los modelos Res-
Net50, ResNet101 y ResNet152. Se optd por la utilizacion de estos modelos
dado que fueron el estado del arte en clasificacién de imédgenes hasta la in-
troduccién del Vision Transformer (3.2.3). Se considera que esta familia ofrece
buenos resultados para el problema general, sin introducir mayor complejidad
en el entrenamiento.

DenseNet

De la familia Densely Connected Convolutional Networks (3.2.2) se seleccio-
naron los modelos DenseNet121, DenseNet161 y DenseNet201. Proporcionan un
enfoque alternativo, fortaleciendo el flujo de informacién de forma diferente a
ResNet teniendo en cuenta el dominio especifico en cuestion.

ViT

De la familia Vision Transformer (3.2.3), se seleccioné el modelo ViT-base.
Este modelo fue seleccionado debido a que actualmente el estado del arte en
clasificacién de imagenes estd dominado por modelos de la familia vision trans-
former, distinguidos por contener una gran cantidad de pardmetros. Si bien las
limitaciones planteadas anteriormente condicionan la cantidad de parametros a
utilizar, se considerd pertinente experimentar con modelos de esta familia.

DaViT

De la familia Dual Attention Vision Transformer (3.2.4) se selecciond el
modelo DaViT-base, siendo este, el modelo més nuevo al momento de la inves-
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tigacion. Mejora los resultados del vision transformer sin aumentar significati-
vamente la cantidad de pardmetros.

Para todos los modelos seleccionados, se encuentran disponibles sus pesos
pre-entrenados en conjuntos de datos de clasificacion de iméagenes genéricos, los
cuales estan compuestos por imagenes de varios tipos. El equipo eligié unica-
mente modelos cuyos pesos estuvieran disponibles para poder trabajar con ellos
aplicando fine-tuning.

4.2.3. Implementacion

Para trabajar con los modelos seleccionados se construyé un programa el cual
se denomina trainer. Este programa permite entrenar a los modelos selecciona-
dos con los conjuntos de datos generados mediante la técnica de fine-tuning. El
programa fue implementado en el lenguaje Python utilizando la biblioteca de
aprendizaje automdtico PyTorch(PyTorch, s.t.).

Este programa permite sistematizar la experimentacion con los distintos mo-
delos seleccionados. Es pertinente mencionar que el entrenamiento de estos mo-
delos es un proceso computacionalmente costoso que puede requerir horas o
dias de procesamiento, incluso cuando se dispone de hardware especializado. El
programa trainer permite pivotar rapidamente entre experimentos, pudiendo
comenzar la experimentacién entrenando con un conjunto de datos de pocas
imdagenes e incrementar el tamano de las pruebas si se considera necesario. Mas
adelante, en la seccion 4.3.3 se describe en detalle la metodologia utilizada para
experimentar.

El programa trainer tiene una interfaz de linea de comandos que expone me-
diante pardmetros opciones para configurar el entrenamiento del modelo. La im-
plementacién y documentacién del trainer se encuentra disponible en (Proyecto
de Grado - Redes neuronales para deteccion de defectos en saneamiento, 2024).

Cargado de los modelos

Al empezar su ejecucion, el programa trainer carga los pesos del modelo
seleccionado, pre-entrenado en el conjunto de datos ImageNet-1K (Deng y cols.,
2009). Este es un conjunto de datos que contiene imdgenes de 1.000 categorias
distintas, el cual es ampliamente utilizado para investigacion en el area de visiéon
computacional. Se tomé esta decision por dos motivos: el primero es que se
considera que el conjunto de datos ImageNet-1K permite a la red pre-entrenada
aprender a detectar caracteristicas generales en imagenes que son aplicables
también para el dominio especifico tratado, que es lo que se busca al realizar
fine-tuning. El segundo, es que existe una coleccién de modelos ya entrenados
con ImageNet-1K que se encuentran disponibles a través del médulo Torchvision
de PyTorch y de la biblioteca timm (timm, s.f.). Esto permite incorporar nuevos
modelos con facilidad al trainer.

Por tanto, el programa obtiene el modelo que se quiere entrenar por medio
de un parametro, y en base a ello, carga sus pesos ya entrenados utilizando la
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biblioteca correspondiente.

Entrenamiento

Para entrenar nuevos modelos se implementa un bucle de entrenamiento, el
cual permite variar, mediante parametros, distintos aspectos del mismo.

Como se menciond, en la secciéon 4.2.1; los conjuntos de datos generados
se separan en tres subconjuntos: entrenamiento, validacién y prueba. Para el
entrenamiento se utilizan los primeros dos subconjuntos.

En el anexo A se describe el funcionamiento del bucle de entrenamiento de
los modelos.

4.3. Experimentacion

La mayor parte del trabajo realizado en este proyecto, consistié en la expe-
rimentacion con distintos modelos de clasificacién de imagenes. Puntualmente,
se entrenaron los modelos seleccionados con los conjuntos de imagenes de sa-
neamiento que fueron generados.

Para la experimentacion, se utilizé el programa trainer, cuya implementacion
se describe en la seccién 4.2.3. Este programa, permite variar los diferentes
pardmetros del entrenamiento, asi como elegir distintos modelos y conjuntos de
datos para entrenarlos.

A continuacion, se describe la infraestructura empleada, las métricas seleccio-
nadas para la evaluacién de los modelos, y la metodologia seguida, en el proceso
de experimentacién. Finalmente, se presentan los mejores modelos obtenidos.

4.3.1. Infraestructura

El entrenamiento de modelos neuronales como los utilizados en este trabajo,
radica en un proceso computacionalmente intensivo que requiere de hardware
especializado para lograr su ejecucién en tiempos razonables. En este contexto,
se utiliz6 la infraestructura de ClusterUY (Nesmachnow y Iturriaga, 2019) para
llevar a cabo el entrenamiento de los modelos. Esta misma, ofrece hardware
especializado y permite la instalaciéon de las bibliotecas de software que fueron
utilizadas en el trainer.

ClusterUY ofrece dos tipos de unidades de hardware que permiten acelerar
el entrenamiento de redes neuronales en PyTorch: GPUs NVIDIA Tesla P100 y
GPUs NVIDIA A100 Tensor Core. Debido a su mayor disponibilidad y menor
demanda, las GPUs P100 fueron el recurso que mas se utilizé para el proyecto.

El cluster ofrece un entorno con un sistema operativo Linux donde los usua-
rios pueden instalar software. El equipo utilizé la herramienta pyenv (pyenv,
s.f.) para gestionar la versién de Python y las bibliotecas necesarias dentro del
entorno del cluster. Esta eleccion facilité la configuracién y mantenimiento del
entorno de desarrollo, asegurando la compatibilidad y reproducibilidad de los
experimentos realizados.
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Para el entrenamiento, se transfirieron los conjuntos de datos generados y
el programa trainer al cluster. El cluster requiere que las tareas a ejecutar se
presenten en un formato especifico, ya que utiliza el software slurm (Yoo, Jette, y
Grondona, 2003) para el manejo y planificacién de la ejecucion de los trabajos. El
equipo cred scripts para la ejecucién de los trabajos que especifican el hardware
a utilizar, en particular las GPUs P100/A100 y la transferencia de los conjuntos
de datos a un almacenamiento de alta velocidad previo al entrenamiento.

El entrenamiento de los modelos con esta configuracion, tuvo una duracién
variable segtin el modelo entrenado y el tamano del conjunto de datos selecciona-
do. Estas duraciones, se encontraron en el rango de 6 a 72 horas. Una limitacién
que posee la plataforma del cluster es el tiempo méaximo que se puede ejecu-
tar un trabajo (72 horas). Sin embargo, no consistié en un impedimento dado
que para la mayoria de los modelos, el entrenamiento convergié antes de dicho
tiempo. Igualmente, se intenté seleccionar el parametro de maximo de épocas
para que los trabajos terminaran antes de las 72 horas, y se agregd al programa
trainer un temporizador que guarda el modelo entrenado si se llega al limite de
tiempo.

4.3.2. Meétricas

La capacidad de evaluar los modelos es necesaria para permitir variar los
experimentos realizados y mejorar los resultados obtenidos. Es por esto que
para medir y cuantificar el rendimiento de los modelos generados, se calcularon
distintas métricas de los mismos, las cuales se presentan a continuacién. En el
anexo C se detallan en mayor profundidad.

= Exactitud: Indica el porcentaje de aciertos totales, tanto positivos como
negativos. Se utiliza esta métrica ya que es un buen indicador del rendi-
miento general de un modelo.

= Precisién: Indica el porcentaje de aciertos en los casos en que el modelo
clasifica una imagen como defectuosa.

= Exhaustividad: Indica el porcentaje de imagenes defectuosas que el modelo
clasifica como no defectuosas.

= Valor F1: Métrica que toma en cuenta tanto la precisién como la exhaus-
tividad y devuelve un valor que refleja a ambos.

Se decidi6 utilizar las métricas mencionadas luego de investigar cudles eran
las mas utilizadas para problemas parecidos al de esta investigacién, para luego
elegir las que mas se adapten al mismo. Para cada una de estas métricas, se efec-
tué el cédlculo para cada clase de defecto, para posteriormente promediar estos
valores y utilizarlos como punto de referencia de comparacién entre modelos.
En base a ello, se decide cudles reportaron mejores resultados a efectos de la
investigacion.

La implementacion del calculo de las métricas se encuentra en el programa
trainer.

39
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Figura 4.3: Gréfica de las métricas de ResNet152 entrenado con 1.170.000 image-
nes

A modo de ejemplo, se presentan en la gréfica 4.3 los resultados de uno de los
modelos que present6 mejores resultados, el ResNet152 entrenado con 1.170.000
imégenes. Para cada métrica de las mencionadas, se calcula dicha métrica para
cada defecto y luego un promedio.

Como se puede observar en la grafica 4.3 para cada defecto se tienen las
métricas exactitud, precisién, y exhaustividad, y a su vez estas métricas para
todos los defectos se promedian, lo cual da un valor que resume el rendimiento en
esa métrica para todos los defectos. En la grafica también se muestra la métrica
F1, para esta métrica se calculan tanto el promedio macro como el micro (se
explica mds a detalle acerca de los valores micro y macro F1 en el anexo C).

Como se menciond anteriormente y como se puede observar en la grifica, se
tiene que para el defecto RB (Cracks, breaks, and collapses) sucede que cada
vez que el modelo predice ese defecto, se tiene un 70.6 % de probabilidades de
acertar (precisién), mientras que se detecta el 38.6 % de los casos donde existe
ese defecto (exhaustividad). A su vez, se tiene que para cada imagen, se acierta
su presencia o ausencia en un 96.6 % de los casos (exactitud).

4.3.3. Metodologia

El universo de experimentos que es posible realizar variando los parametros
del programa trainer, los modelos seleccionados y los conjuntos de datos gene-
rados, es considerablemente grande. Esto tltimo sumado al tiempo que dura el
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proceso de entrenar un nuevo modelo, dificulta realizar experimentos para cada
modelo posible. Es necesario hacer una seleccién de los modelos a entrenar, y
para ello se debe definir una metodologia a seguir.

Se decidié seguir un enfoque incremental, comenzando la experimentacién
entrenando modelos més pequenos con menor cantidad de imégenes. Esto per-
mitié empezar a experimentar probando distintas configuraciones, ya que estos
experimentos requieren de un menor tiempo que los experimentos con modelos
mas grandes y mayor cantidad de imagenes.

Se divide el entrenamiento en tres etapas, una por cada conjunto de imégenes
generado.

Etapa inicial

En la etapa inicial, se entrené con el conjunto de datos més pequeno que
contiene 120.000 imAagenes. Se entrené al menos un modelo de cada familia,
empezando por los mdas pequenos para las familias con varios modelos, y se
evalué su desempeno en las métricas elegidas. En esta etapa, se experimentd
variando algunos parametros del entrenamiento como la tasa de aprendizaje y
se prob¢ variar el optimizador y la funcién de pérdida.

Asimismo, se experimenté generando modelos en dos etapas, donde primero
las iméagenes pasan por un clasificador binario que clasifica a la imagen como
defectuosa o no defectuosa, y luego en caso de ser defectuosas pasan por un
clasificador multi-etiqueta que clasifica a las imagenes segun los defectos que
contienen. La experimentacion con este tipo de modelos fue motivada por la li-
teratura consultada (3.2.6), donde estos modelos mostraron buenos resultados.
Sin embargo, en los experimentos realizados no se logré reproducir estos resul-
tados. Por este motivo sumado a que los clasificadores en dos etapas poseen la
desventaja de requerir hacer inferencia dos veces, con el tiempo que eso conlleva,
se descarté este enfoque para las siguientes etapas.

Etapa intermedia

Continuando con la experimentacién incremental, en la etapa intermedia se
entrend con el conjunto de datos de 500.000 im&genes. Se realizé una seleccién
de los mejores modelos de la etapa anterior segtin las métricas obtenidas, y se
continué la experimentacion con estos mismos. Para las familias de modelos, se
experimentd, de igual forma, con modelos méas grandes. Por ejemplo, para la
familia ResNet en la primera etapa, se experimenté con los modelos ResNet50
v ResNet101, mientras que en esta, se experimenté con ResNet152, un modelo
mas grande en términos de parametros y capas.

Etapa final

Por ultimo, la experimentacion se traslada a una etapa final donde se reitera
el proceso de seleccién de los mejores modelos a partir de la etapa anterior. En
esta etapa, se entrenaron los modelos mas grandes con el conjunto de datos de
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1.170.000 im&genes. Se obtuvieron los mejores modelos en cuanto a los valores
de las métricas, lo cual era esperable dado que se sabe que los modelos neuro-
nales logran aprender a generalizar mejor cuando son entrenados sobre grandes
volimenes de datos.

En la siguiente seccién se presentan los mejores modelos en términos de
resultados obtenidos.

4.3.4. Resultados

Observaciones generales

De modo general, se consiguieron mejores resultados a medida que se fue
acrecentando el conjunto de entrenamiento, esto se puede observar en las tablas
del anexo D. A modo de ejemplo, para ResNet101 se tienen los resultados mos-
trados en la tabla 4.1, donde se puede observar la clara mejora de las métricas.

Imagenes Epocas | Exactitud | Precisién | Exhaustividad | Macro F1 | Micro F1
120.000 8* 0.9585 0.6305 0.5003 0.5532 0.6931
500.000 9* 0.9649 0.7331 0.5225 0.5997 0.7367

1.170.000 12%* 0.9693 0.7789 0.5815 0.6587 0.7692

Tabla 4.1: Métricas para el modelo ResNet101 para los distintos tamanos de
conjuntos de entrenamiento.

Se observa también que en general los modelos més grandes tienden a dar
mejores resultados. Esto se puede apreciar también en las tablas del anexo D,
donde los modelos con mas parametros tienden a tener mejores resultados, y
sobre todo se puede apreciar en la comparativa dentro las distintas familias
de modelos, donde las versiones més grandes suelen dar mejores resultados. Por
ejemplo, en la familia DenseNet, ocurre que DenseNet-161 (29M de pardmetros)
tiene en general mejores métricas que DenseNet201 (20M de pardmetros), el cual
a su vez tiene en general mejores métricas que DenseNet121 (8M de pardmetros).

En cuanto a los modelos basados en transformadores, no se observa una me-
jora significativa de las métricas con respecto a los modelos que utilizan célculos
convolucionales. Ademads, se puede apreciar dentro de los modelos basados en
transformadores que DaVit dio mejores resultados que Vit, tal como se puede
ver en la tabla 4.2.
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Imagenes Modelo Epocas Exactitud | Precisién | Exhaustividad | Macro F1 | Micro F1
120.000 ViT-base 3 0.9570 0.7695 0.3646 0.4457 0.6720
DaViT-base 8* 0.9592 0.6856 0.4654 0.5393 0.6836
500.000 ViT-base 11%* 0.9645 0.7730 0.4959 0.5900 0.7274
DaViT-base 8* 0.9653 0.8113 0.4931 0.6013 0.7156
1.170.000 ViT.‘—base 8* 0.9626 0.8030 0.4293 0.5433 0.6876
DaViT-base 9* 0.9702 0.7919 0.6050 0.6794 0.7790

Tabla 4.2: Resultados de los entrenamientos de ViT-base y DaViT-base. Datos
extraidos del anexo D.

Mejores modelos

Siguiendo la metodologia presentada en la seccién anterior, el equipo realizé
una serie de experimentos que tuvieron como resultado la generacién de varios
modelos sobre los que se obtuvieron métricas para evaluar su rendimiento. Los
resultados experimentales se encuentran en el anexo D.

A partir de dichos resultados, se efectué una seleccién de los mejores modelos,
los cuales fueron elegidos no solo en base al rendimiento segin las métricas, sino
que también se tuvo en cuenta el tiempo de inferencia de cada uno.

A continuacion, se comentan los modelos que fueron elegidos como mejores
modelos y la motivacion detras de su eleccién.

= DaVit-Base

Este es el modelo que obtuvo mejores resultados en los experimentos rea-
lizados: en todas las métricas evaluadas supera a los deméas modelos. Es
también el mas nuevo con el que se experimento.

Tiene la desventaja de ser un modelo considerablemente grande, ya que
cuenta con 88 millones de pardmetros. Es también el modelo cuya infe-

rencia exige un mayor tiempo de computo, como se puede apreciar en la
tabla E.1.

= ResNetl152

Este es un modelo que obtuvo resultados ligeramente inferiores a DaViT-
base, pero tuvo la ventaja de tener menos parametros y menor tiempo de
inferencia. Por este motivo, se utiliz6 en gran medida para trabajar con la
generacién automadtica de reportes.

La arquitectura ResNet fue estado del arte para clasificacién de imagenes
hasta hace muy poco, y en estos experimentos se mostraron muy buenos
resultados en relacién a la cantidad de parametros y tiempo de inferencia.

= ResNet101 y ResNet50

Estos dos modelos obtuvieron resultados inferiores en las métricas respecto
a los obtenidos para los modelos anteriores. Sin embargo, poseen un tiempo
de inferencia considerablemente menor a ViT-base y ResNet152.
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De los modelos con un tiempo de inferencia similar que fueron utilizados en
la experimentacion, estos fueron los que reportaron un mejor desempero.
Por este motivo, se seleccionaron considerando su uso en aplicaciones con
restricciones de tiempo, donde se puede sacrificar rendimiento en métricas
para ganar velocidad en la inferencia (para mds informacién consultar el
anexo E). Un ejemplo de esto son las aplicaciones en tiempo real. Llevado
al caso de estudio, podria requerirse simultdneamente realizar la inferencia
y la inspeccion de una tuberia por parte de un operador, de manera de
que este obtenga retroalimentacion en vivo.

Modelo Parametros | Lote | Exactitud | Precisién | Exhaustividad | Macro F1 | Micro F1
ResNet-50 26M 64 0.9685 0.7575 0.5690 0.6435 0.7628
ResNet-101 45M 64 0.9693 0.7789 0.5815 0.6587 0.7692
ResNet-152 60M 64 0.9690 0.7627 0.6025 0.6677 0.7707
ViT-base 86M 64 0.9626 0.8030 0.4293 0.5433 0.6876
DaViT-base 88M 128 0.9702 0.7919 0.6050 0.6794 0.7790

Tabla 4.3: Resultados de los mejores modelos al ser entrenados con 1.170.000
imagenes. Datos extraidos del anexo D.

Es pertinente mencionar que a la hora de elegir un modelo para una apli-
cacion practica se debe tener en cuenta varios factores, como el hardware dis-
ponible y las restricciones de tiempo. En general, los modelos que reportaron
mejores métricas son también los que mas demoran en la inferencia.

En la tabla 4.3 se muestran las métricas obtenidas para los modelos selec-
cionados.

4.4. Desarrollo de la solucion

Como se mencioné anteriormente, una de las etapas del proyecto se destiné
al desarrollo de un sistema para la empresa DICA & Asociados, que permite la
automatizacién de la tarea de clasificacion de defectos sobre videos de inspeccion
mediante el empleo de modelos neuronales.

Para asegurar que el producto final provea valor al cliente, se establecieron
distintos requerimientos en conjunto con representantes de la empresa DICA &
Asociados.

Actualmente, la dindmica operativa de la empresa radica en la inspeccién de
tuberfas utilizando dispositivos robdticos (ver figura 4.4), que son introducidos
en las tuberfas y operados desde la superficie (ver figura 4.5), para la recoleccién
de videos que posteriormente son analizados por profesionales en el area. Estos
profesionales son los responsables de la clasificacion de los distintos defectos
encontrados en la revisién de un video. Dicha tarea, se lleva a cabo de manera
manual, donde el especialista técnico, metodolégicamente, reporta cada defecto
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hallado a medida que inspecciona el video recolectado. Como resultado final, el
personal elabora un informe que incluye una descripcién de aquellos defectos
identificados e imagenes adjuntas de cada uno.

El sistema que se propone pretende agregar valor a su labor actual y pa-
ra ello proporciona dos modos de uso; el primero corresponde a la generacién
automatizada de reportes de defectos, donde la clasificacién es efectuada por
modelos neuronales sobre un video-inspeccién de entrada, y el segundo, a la
generacién de un video que exhibe de manera grafica el proceso de clasificacién
del modelo sobre dicho video de entrada.

Figura 4.4: Robot préximo al ingreso en la tuberfa. Figura extraida de
(Asociados, s.f.).

Figura 4.5: Técnico operando el dispositivo robético desde la superficie. Figura
extraida de (Asociados, s.f.).

4.4.1. Diseno

De modo de llevar a cabo la automatizacién del proceso de andlisis de videos
y la clasificacién de defectos, el sistema debe recibir un video-inspeccién como
entrada y generar como salida un documento con los defectos encontrados, y
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opcionalmente, un video que exhiba graficamente el proceso de clasificacion.
Para dicho propdsito, se emplean los modelos entrenados que obtuvieron mejo-
res resultados, presentados en la seccién 4.3.4. En este sentido, se disenaron tres
modulos responsables de la ejecucién de cada tarea; uno dedicado a la clasifica-
cién de defectos, otro, a la generacion del documento o informe de los defectos
hallados, y por tltimo, uno destinado a la generacién del video. Esta estructu-
raciéon, responde a la intencién de disponer de ambientes aislados y consistencia
en el desarrollo de cada tarea y del sistema en general. Finalmente, se tiene
un programa principal que interactia con cada médulo de modo de unificar la
comunicacion con cada uno y servir de intermediario con el usuario final, quien
a su vez interactia con dicho programa a través de una interfaz gréfica. Esta
interfaz permite de manera visual e intuitiva la generacion de reportes de defec-
tos y videos de clasificacién, pudiendo asimismo, configurar ciertos parametros
de cada funcionalidad.

A continuacion se describen en mayor profundidad el funcionamiento de cada
modulo y el programa principal.

Modbdulo de clasificacion de defectos

Este médulo, como su nombre lo indica, es responsable de ejecutar el proceso
de clasificacién de defectos sobre un video de inspeccién de entrada. Para este
proceso, se emplean los modelos entrenados que consiguieron mejores resultados
en la parte experimental del proyecto. El usuario puede seleccionar cual utilizar,
y por consiguiente, el mddulo cargard los pesos del modelo elegido para efectuar
la clasificacién. Los modelos seleccionados se comentan en la seccién 4.3.4. Los
distintos tipos de defectos a clasificar son los especificados en 4.2.1.

Asimismo, el médulo carga el video de entrada y procede a realizar un pro-
ceso de inferencia sobre este, utilizando el modelo seleccionado. Dado que los
modelos fueron entrenados para la tarea de clasificacion sobre imagenes, se apli-
ca el modelo sobre cada cuadro (o frame) del video. Luego, para cada cuadro
o imagen se almacenan en una estructura de datos las predicciones del modelo
para cada defecto, donde su posicién en la estructura indica, implicitamente, el
nimero de cuadro asociado (que ser4 ttil més adelante). Estas predicciones, son
requeridas por los médulos de generacién de documento y de video para llevar
a cabo sus procesamientos.

Moédulo de generacién de documento

En base a las predicciones generadas por el médulo de clasificacién y un docu-
mento plantilla (template) de entrada, genera un nuevo documento que contiene
una descripcion para cada defecto hallado en el video-inspeccion e imagenes de
cada uno. Dicha plantilla, representa la estructura basica que la empresa emplea
actualmente para realizar sus reportes y entregarselos a sus clientes. Por tanto, el
modulo completa la plantilla con la informacion recolectada del video-inspeccion
y genera un nuevo documento de salida o reporte.
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Tal como se menciond, este médulo invoca al médulo de clasificacién para ob-
tener las predicciones del video de entrada, que segiin se describid, se almacenan
en una estructura de datos. Esta estructura posee, para cada cuadro del video,
las predicciones para los distintos tipos de defectos. Para la clasificacién de de-
fectos, se consideran unicamente aquellos cuadros donde existen defectos con
probabilidades mayores a cierto umbral establecido. No obstante, dada la enor-
me cantidad de cuadros que comprende un video, existirian una vasta cantidad
de imdgenes (del orden de las miles) que cumplan dicha condicién, resultando
inviable reportar todos esos defectos e imagenes en el documento generado. Es-
to puede explicarse en que dos cuadros continuos suelen tener probabilidades
semejantes para un mismo tipo de defecto, dado que ambos pertenecen a un
mismo instante en el tiempo. En otras palabras, en un video-inspeccion existen
instantes donde se visualiza durante varios segundos un mismo defecto hasta
que la vista se desplaza hacia otro plano de la tuberia. Es esperable que durante
esos segundos las predicciones de los cuadros involucrados indiquen la presencia
de un defecto, y de hecho, del mismo defecto.

En la figura 4.6 se observa una grafica del comportamiento de un modelo
sobre un periodo de diez segundos de un video-inspecciéon dado. Cada linea re-
presenta un tipo de defecto indicado por su color. Si se asume un umbral del
50 % (linea punteada negra en el eje y), se aprecia que el defecto “Rotura/fisura”
(en rojo) se encuentra por encima de dicho valor durante varios segundos en el
tiempo. Si a estos se los multiplica por los 25 fps que tiene el video, se tiene
una gran cantidad de cuadros que refieren al mismo defecto, siendo superfluo
incluirlos todos en el documento a generar. Basta con seleccionar un tnico cua-
dro de todos ellos que represente la presencia de dicho defecto (se explica mds
a detalle en la seccién 4.4.2).

Adicionalmente, se aprecia cémo las predicciones oscilan drésticamente entre
ciertos cuadros, pudiendo inducir una clasificacién errénea para un defecto dado.
Por ejemplo, si en un momento del video un defecto supera el umbral durante un
segundo y luego vuelve a caer por debajo de él, pero en otro instante, el mismo
defecto supera el umbral por mas de tres segundos, sucede que en el primer caso
la probabilidad de que tal defecto esté presente es menor que en el segundo caso
donde se perpetia mas en el tiempo.

Consecuentemente, es necesario dictaminar una estrategia elaborada que
permita, ingeniosamente, la eleccion de ciertos defectos e imégenes a incluir
en el documento. Se disend entonces, una funcién heuristica que toma como
insumo la estructura de datos de las predicciones, ejecuta un proceso de clasifi-
cacion sobre estas, y devuelve los nimeros de cuadros y sus defectos asociados
que se incluirdn en el informe. Esta funcién permite, a su vez, regular la for-
ma en que se efectiia el proceso de clasificacion a través de ciertos pardmetros.
Detalles sobre su funcionamiento se encuentran en la seccion 4.4.2.

Obtenidos los nimeros de cuadros y defectos de la funcién heuristica, se pro-
cede a extraer del video de inspeccién las imagenes asociados a dichos ntimeros
e incluirlas en el documento junto con las descripciones de los defectos, devol-
viéndolo como salida del médulo.

En la figura 4.7 se visualiza un ejemplo de un documento de salida con las
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Figura 4.6: Variacién de las predicciones de defectos, de un modelo sobre un
video-inspeccion de 25 fps. El eje = representa el tiempo en segundos, y el eje y,
el porcentaje de probabilidad. Cada linea representa la variaciéon de un defecto
indicado por su color. La linea punteada negra en el eje y marca un umbral del
50 %. Figura extraida de un video generado por el sistema.

descripciones de los defectos encontrados y la distancia a la que fueron identifi-
cados en la tuberfa. En la figura 4.8 se observa el mismo documento de salida,
donde ahora se visualizan las imagenes adjuntas referentes a los seis primeros
defectos vistos en la figura anterior.

Médulo de generacion de video

Como se aludié con anterioridad, el presente médulo es el responsable de la
generacién del video que exhibe el proceso de clasificacién de defectos sobre el
video-inspeccion de entrada. Si bien esta utilidad no forma parte de la estructura
actual de trabajo de la empresa, pretende complementar y aportar valor a la
misma. El motivo de su desarrollo se encuentra en proveer a los operarios de la
empresa contenido visual que exponga graficamente el proceso de clasificacién
del modelo, particularmente, las variaciones en las predicciones. De esta manera,
se puede identificar facilmente los instantes del video de inspeccién que presentan
una mayor concentracién de defectos. Asimismo, esta funcionalidad enriquece
el documento generado, pudiendo el personal recurrir a la misma en caso de
demandar un mayor entendimiento o detalles del andlisis de la inspeccién en
cuestion.

El video consta de la integracién de tres componentes. El primero es la repro-
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INSPECCION TELEVISADA DE COLECTOR CON .Cifxpﬁ
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[Descripddn de la inspecodn realizada..

inspeceidn Cimara pértiga

inspeccicn Cimara rabot

insp. 1, Tramo xxxx

Se realiza inspeccidn con cémara robot, aguas abajo desde reg, xooo hacia reg. oooeot
(1.1} A 0.00 metros - desfasaje (Figura 1)
(1.2} A 0.00 metros - rofurafisura, desfasaje (Figura 2)
(1.3} A 0.00 metros - roturafisura {Figura 3)
(1.4} A 0.00 metros - sedimentos asentados (Figura 4)
(1.5} A 0.08 metros - sedimentos asentados (Figura 5)
(1.6} - desfasaje (Figura §)
(1.7} A 2.13 metros - desfasaje (Figura 7)
(1.8} A 2.16 metros - roturafisura (Figura 8)
(1.9} A 2.16 metros - roturafisura {Figura 9)
(1.10) A 2.21 metros - desfasaje (Figura 10)

A 298 metros - desfasaje (Figura 11)

A 5.40 metros - desfasaje (Figura 12)

A 6.68 metros - desfasaje (Figura 13)

A 6.69 metros - desfasaje (Figura 14)

A 7.99 metros - desfasaje (Figura 15)

A B.02 metros - desfasaje (Figura 16)

A B.67 metros - desfasaje (Figura 17)

(1.18) A 9.29 mefros - desfasaje (Figura 18)

(1.19) A 829 metros - conexidn cinselada, roturalfisura (Figura 18)

(1.20) A 9.29 metros - desfasaje (Figura 20)

(1.21) A 17.14 metros - roturafisura (Figura 21)

A 21.53 metros - desfasaje (Figura 22)

23 A 21.80 metros - roturafisura (Figura 23)

(1.24) A 25.31 metros - roturafisura (Figura 24)

({1.25) A 28.79 metros - desfasaje (Figura 25)

(1.26) A 32.19 metros - desfasaje (Figura 26)

[Finalmente, a xx metros, se culmina inspeccion en registro oo ()

|Eonciusiones

Figura 4.7: Documento de salida del médulo, donde se describen los defectos en-
contrados en un video-inspeccién de entrada. Figura extraida de un documento
generado por el sistema.
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Figura 1
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Figura 3
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Figura 4.8: Documento de salida del médulo, donde se visualizan las imagenes
correspondientes a los seis primeros defectos de la figura anterior. Figura ex-
traida de un documento generado por el sistema.
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duccién en miniatura del video-inspeccién de entrada. Luego hay dos graficas,
una estatica y una dindmica.

La primera gréafica, capta y despliega un panorama general de las prediccio-
nes para cada defecto en todo el video-inspeccién. Esto permite a los operarios
visualizar a simple vista el proceso de clasificacién resumidamente y discernir
los puntos en el tiempo con mayor presencia de defectos. En adicidn, la gréfica
cuenta con un cursor que marca el punto que se estd examinando en el video de
inspeccion. En la figura 4.9 se observa una grafica estdtica que resume el conte-
nido de la clasificacién para los seis primeros minutos del video de inspeccién.
Cada linea representa las predicciones de un defecto en particular, y el cursor
(linea vertical negra) dictamina el punto de examinacién.

100%

\
|
75%
50% -f- i
25% |l J
il

01:00

H’ '

02:00 03:00 04:00 05:00 06:00

il

Figura 4.9: Grafica estatica para un video de inspeccién. El eje = representa
el tiempo en minutos, y el eje y, el porcentaje de probabilidad. Cada linea
representa la variacién de un defecto indicado por su color. La linea vertical
negra es el cursor que marca el punto que se examina en ampliacién en la
grafica dindmica. Figura extraida de un video generado por el sistema.

Por otra parte, la grafica dindmica actia como ampliacién del punto marcado
por el cursor en la grafica estatica. La misma se va actualizando conforme avanza
el video-inspeccién (de ahi su nombre) mostrando, como si fuese en tiempo real,
el comportamiento de cada defecto en el proceso de clasificacién. En la figura
4.10 se observa un ejemplo donde el instante de tiempo que se visibiliza es el
mismo que el senalado por el cursor de la grafica estdtica de la figura 4.9.

Para la construccion de ambas graficas, el médulo hace uso de la estructura
de datos con las predicciones de los defectos devuelto por el médulo de clasi-
ficacion. En base a estos valores y el ntimero de cuadro del video-inspeccién
asociado, se construye el contenido de cada gréfica.

La idea de los tres componentes es que se permita visualizar en simultaneo
las graficas con los sucesos que acontecen en la tuberia en analisis.

Recapitulando, el video generado consiste de la integracién de los tres com-
ponentes, ambas graficas y el reproductor del video. En la figura 4.11 se visualiza
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Figura 4.10: Grafica dindmica para un video de inspeccion, que amplia el instan-
te marcado por el cursor en la grafica estatica de la figura 4.9. El eje = representa
el tiempo en segundos, y el eje y, el porcentaje de probabilidad. Cada linea re-
presenta la variacién de un defecto indicado por su color. Figura extraida de un
video generado por el sistema.

un instante de un video generado donde se observan los tres componentes men-
cionados, la grafica dindmica (arriba a la izquierda), el reproductor del video de
inspeccién (arriba a la derecha) y la grafica estdtica (abajo).

Programa principal

Este programa pretende unificar la comunicacién con los médulos descritos
previamente, y actia como punto de conexién con la interfaz de usuario. Asi-
mismo, recibe todos los parametros configurables del sistema pudiendo desde él
ejecutar la generacién de reportes de defectos hallados en una inspeccion, y la
generacién de videos de clasificacién.

Este programa es el responsable de cargar el video-inspeccién especificado
por el usuario, y acto seguido invocar al médulo de clasificacién, quien carga
los pesos del modelo seleccionado y efectia la inferencia sobre el video, devol-
viendo una estructura con las predicciones de los defectos. El sistema ofrece la
posibilidad de guardar dicha estructura en un archivo, de modo de poder cargar
las predicciones del mismo video-inspeccién y generar nuevos reportes o videos
variando distintos parametros, ahorrandose el tiempo de cémputo que conlleva

la inferencia. Los tiempos de ejecucién de cada mdédulo se detallan en el anexo
E.
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Figura 4.11: Video de clasificacién generado para un video de inspeccién de
entrada. Se observa la disposicién de la grafica dindmica (arriba a la izquierda),
el reproductor en miniatura (arriba a la derecha), y la gréfica estdtica (abajo).
Figura extraida de un video generado por el sistema.

Obtenidas las predicciones, se procede a la generacion de reportes y videos.
El sistema genera reportes de manera predeterminada, pudiendo el usuario de-
terminar, adicionalmente, si desea la generacién de un video de clasificacién.
En caso de la generacién de reportes, el sistema carga el documento plantilla
(template) y en base a las predicciones y el video-inspeccién, genera un nuevo
reporte que se guarda en el sistema de archivos en la ruta especificada por el
usuario. Andlogamente, para la generacién de videos.

En la figura 4.12 se visualiza el funcionamiento interno del sistema y cémo
interactian los distintos componentes.

Interfaz grafica

El diseno de la interfaz constituye una pieza clave para que DICA & Asocia-
dos pueda interactuar facil e intuitivamente con el sistema. Permite al usuario
configurar los valores de los distintos parametros por medio de elementos grafi-
cos. En la figura 4.13 se observa la interfaz y sus componentes graficos. Se puede
apreciar las distintas opciones que posee la misma, particularmente, se destaca
la parte de Ajustes avanzados (a la derecha en la figura) que permite la va-
riacién de pardmetros relacionados a la generacién de reportes. Se redacté un
manual de usuario de modo que la empresa tenga a disposicién un documento
sobre el funcionamiento del sistema en caso de requerirlo. El mismo se encuentra
en el repositorio de este proyecto (Proyecto de Grado - Redes neuronales para
deteccion de defectos en saneamiento, 2024).
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Figura 4.12: Diagrama de funcionamiento y componentes del sistema.

4.4.2. Implementacion del sistema

La implementacién de la légica del sistema se realizé en el lenguaje Python.
Para cada médulo se emplearon distintas bibliotecas que permitan el desarrollo
de cada tarea. Para el médulo de clasificacion se utilizé la biblioteca PyTorch
(PyTorch, s.f.) para el proceso de carga de los modelos e inferencia sobre el
video-inspeccién. Asimismo, se empled la biblioteca matplotlib (Matplotlib, s.1.)
para el médulo de generacién de video para la construccion de las gréficas y
el reproductor de video. En cuanto al médulo de generaciéon de documento, se
utiliz6 la biblioteca openpyzl (OpenPyXL, s.f.) para la manipulacién y genera-
cion de documentos en formato ezcel, que corresponde al tipo de documento que
utiliza la empresa para el reporte de los defectos hallados en una inspeccién. Por
ultimo, para la implementacién de la interfaz se empled la biblioteca TKinter
(TKinter, s.f.) que permite la construccién de interfaces graficas de usuario para
el lenguaje Python.

Como se sefialé en la seccién de disenio 4.4.1, se implementé un programa
principal que cumple la funcién de intermediario entre el usuario (interfaz) y los
distintos médulos del sistema. Este programa, recibe los pardametros del sistema
para la generacion de reporte y video. Por tanto, es el usuario final, quien a
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Ruta video a analizar:

Ajustes avanzados (reporte):

‘Ej: C://Users/DICA/videos/inspeccion_1.mp4
Umbral de clasificacién (en %):
¥ Generar reporte Grietas, roturas y colapsos 60
Ruta guardado del reporte: Junta desplazada 60
Ej: C://Users/DICA/documentos_generados/reporte_1.xlsx Gz 60
sedimentos asentados 60
I™ Generar video sedimentos adheridos 50
I™ Cargar predicciones Obstaculos 60
Modelo a utilizar: Conexién cincelada 60
ResNet152 —
Mostrar distancia de los defectos v
Defectos seleccionados: Mostrar probabilidad de clasificacién del defecto I
¥ Grietas, roturasy colapsos Guardar resultados de la inferencia
I Junta desplazada Ventana de clasificacion (en segundos) 3
¥ Raices o i
Separacién minima entre defectos (en sequndos) |2
¥ sedimentos asentados

¥ sedimentos adheridos
¥ Obstaculos

¥ Cenexién cincelada

Figura 4.13: Interfaz gréfica del sistema.

través de la interfaz, podra configurar los distintos parametros con los valores
que desee. Considerando que este programa es el responsable de la interaccion
con los distintos mddulos, realiza algunas optimizaciones. Por ejemplo, dado que
el proceso de clasificacion de defectos se debe efectuar tanto para la generacién
del documento como para la del video, el programa invoca una tnica vez al
modulo de clasificacién y brinda la opcién de guardar la estructura de datos con
las predicciones en un archivo de extension .json. Este flujo de funcionamiento
se visualiza en el diagrama de la figura 4.12. Esta decisién se fundamenta en que
la ejecucion del proceso de inferencia de un modelo sobre un video puede tomar
varios minutos en concretarse, con lo cual almacenando los resultados se evita
volver a ejecutar dicho proceso. Resulta especialmente 1til en caso de querer
ajustar ciertos pardmetros de la generacién del documento (particularmente de
la funcién heuristica), basta con cargar el archivo con las predicciones y generar
el documento nuevamente. Andlogamente, en caso de querer generar un video.

Segun lo estipulado con la empresa, el funcionamiento por defecto del siste-
ma es la generacién de documentos de defectos, pudiendo opcionalmente generar
videos de clasificacién si el usuario asi lo desea. El proceso de generacién de do-
cumentos requiere un tiempo de ejecucién significativamente menor con respecto
a la generacién de videos. En el anexo E se exponen los tiempos de ejecucion de
cada tarea, especificando el hardware donde fue ejecutada.
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Como se menciond, la generacién de reportes no solo requiere de las pre-
dicciones del médulo de clasificacién, sino que también de la aplicacién de una
funcién heuristica, que en base a dichas predicciones, realiza un proceso de fil-
trado devolviendo los defectos e imagenes a incluir en el documento. Su creaciéon
responde a la problematica que entrana el hecho de manipular grandes niimeros
de cuadros en un video-inspeccién, donde varios de estos refieren a un mismo
defecto. En la seccién 4.4.1 se amplia acerca de esta cuestion. Por tanto, esta
funcién constituye y desempena un papel primordial en el funcionamiento del
sistema. A continuacién se detalla su implementacién.

Funcién heuristica

Esta funcién devuelve una estructura de datos que contiene los niimeros de
cuadros del video-inspeccion. Para cada cuadro, se tiene una lista de todos los
defectos presentes en el mismo, y para cada defecto, la probabilidad asociada
y el nombre. Luego, utilizando el nimero de cuadro, se procede a extraerlo
del video de inspeccién de entrada e incluirlo como imagen en el documento a
generar junto con la descripcion de los defectos presentes.

Para la seleccién de los cuadros se debe formular una regla o estrategia que
defina cuando existe realmente un defecto en determinado instante del video-
inspeccion. Observando el comportamiento de varios modelos en el proceso de
inferencia sobre videos de inspeccién, se constatd que cuando existe un defecto
en un instante dado, la prediccién del mismo suele superar un umbral de clasifi-
cacién (por ejemplo, del 50 %) durante varios segundos. En la gréfica de la figura
4.6 se aprecia como el tipo de defecto “Rotura/fisura” (en rojo) permanece por
encima del umbral (linea punteada horizontal) durante méds de dos segundos
(del segundo 18 al 20, y del 20 al 23 aproximadamente), y con valores de pro-
babilidad entorno al 90 %. Si se considera ademds que el video es de 25fps, se
deduce que el mismo defecto estd presente en més de 50 cuadros consecutivos.
Por tanto, la heuristica debe ser capaz de identificar que todos esos cuadros
corresponden al mismo defecto y asi evitar incluirlos todos en el documento,
resultando redundante a efectos de un analisis.

Se construyé una heuristica que considera un intervalo o ventana de un
namero determinado de cuadros, que a su vez, se desplaza a razén de un cua-
dro sobre la estructura de las predicciones (que contiene todos los nimeros de
cuadros, y para cada uno, las predicciones de cada defecto). Para cada defecto,
se realiza el promedio de las predicciones abarcadas por dicho intervalo, y si el
valor obtenido supera un cierto umbral, se considera que el defecto esta presente
en el instante marcado por el intervalo. Se procede a almacenar en una nueva
estructura dicho valor junto con el niimero de cuadro del intervalo que posea la
probabilidad asociada mas alta.

En la figura 4.14 se observa una representacién grafica de la estructura de
las predicciones para un video de inspeccién de n cuadros (numeros debajo de
la linea negra). Los y;; refieren a los valores de las predicciones para el tipo
de defecto i y el nimero de cuadro j. La heuristica considera un intervalo de
longitud [ que se desplaza un cuadro en cada iteracién. En la iteracién ¢, el
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intervalo rojo abarca las probabilidades encerradas por el recuadro del mismo
color. Se calcula el promedio de las mismas, y en caso de superar el umbral de
clasificacién, se identifica el niimero de cuadro dentro del intervalo que posea
la probabilidad asociada més alta, es decir, el cuadro k = {j|lmaz(y;;),j €
[...x +1—1]}. Luego, se almacena el nimero de cuadro k junto con el valor del
promedio en una nueva estructura, como se muestra en la parte inferior de la
figura. En la siguiente iteracion, t 4+ 1, se reitera el mismo procedimiento para
las probabilidades abarcadas por el intervalo en azul.

El largo I de un intervalo se puede traducir a tiempo (en segundos) dividien-
do I (ndmero de cuadros) por los fps del video. Asimismo, es un pardmetro del
sistema que se puede ajustar segiin se quiera variar el tiempo que se considera
la presencia de un defecto; intervalos més chicos aumentan la cantidad de de-
fectos detectados mientras que intervalos de mayor longitud, la disminuyen. El
umbral de clasificacién también se puede especificar para cada defecto variando
la sensibilidad del algoritmo en la clasificaciéon de cada uno.

Estructura con las predicciones

Yo Y o Vi yr’(x+1) yi(x+2)"' "'yr'(x+l-1) yr’(x+l) "'yi(n-2) yr’(n-l)
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L J L J L J L J
ntimero de cuadro promedio niimero de cuadro promedio

Estructura con cuadros seleccionados

Figura 4.14: Representacién gréfica de la estructura de datos con las predicciones
(parte superior), para un video-inspeccién de n cuadros e intervalos de largo [.
Los valores debajo de la linea negra corresponden a los niimeros de cuadros. Por
encima, los valores de las predicciones y;;, donde 4 es un tipo de defecto y j el
nimero de cuadro asociado. En la parte inferior, la estructura con los ntimeros
de cuadros seleccionados y valores promedios, que se devuelve como salida.

Debido al solapamiento entre dos o mas intervalos consecutivos, puede suce-
der que la probabilidad mas alta para un mismo defecto, este asociada al mismo
numero de cuadro en iteraciones consecutivas. Para ello, la estructura contem-
pla dicha situacién almacenando una tnica vez el nimero de cuadro, pudiendo
sobrescribir el valor del promedio asociado si este es mayor que el almacenado.
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El proceso culmina una vez abarcados todos los cuadros del video por el
intervalo, obteniendo como resultado una nueva estructura con los ntimeros de
cuadros que representan la existencia de defectos en instantes determinados, y
su probabilidades asociadas.

Esta estructura, a su vez, distingue los niimeros de cuadros para cada tipo
de defecto i de la figura 4.14 correspondiente a alguno de los mencionados en
4.2.1. Es decir, la estructura almacena, separadamente, los niimeros de cuadros
seleccionados segun el tipo de defecto. Por otra parte, la estructura contendra
nameros de cuadros muy proximos que corresponden a un mismo instante de
defecto, producto del desplazamiento del intervalo. Por ejemplo, si en la figura
4.14 el nimero de cuadro almacenado en la iteracion tesx+1,yenlat+1 es
x + [, entonces es altamente probable que ambos nimeros de cuadros refieran
a un mismo defecto debido a su cercania. Por tanto, se procede a efectuar un
proceso de unificacién de datos sobre dicha estructura. Este proceso crea una
coleccién de datos y recorre la estructura con los cuadros seleccionados; agrupa
los nimeros de cuadros cercanos en el tiempo, segin cierta distancia d, elige
el cuadro con probabilidad mas alta de los agrupados, y lo agrega en la nueva
coleccién. En la figura 4.15 se observa una representacion gréafica del proceso de
unificaciéon de defectos. El proceso comienza con la estructura de cuadros selec-
cionados (parte superior) que contiene m parejas (¢;, 2;), donde ¢; corresponde al
namero de cuadro y z; a la probabilidad asociada, ambos valores representando
el instante en el video-inspeccién de la ocurrencia del defecto y su probabilidad
de veracidad. Esta estructura es el resultado que se obtuvo del proceso anterior
(figura 4.14). Sobre esta misma, se procede a realizar agrupamientos de defec-
tos segin una distancia d entre los ntimeros de cuadros de cada pareja. En la
figura, se observan intervalos de colores diferentes que representan agrupamien-
tos distintos. Por tanto, aquellas parejas que cumplan con la particularidad de
que su diferencia en nimero de cuadros es menor o igual que la distancia d, se
las agrupa de manera conjunta en una nueva estructura, como se aprecia en la
figura (parte intermedia). La idea subyacente es que los cuadros dentro de cada
agrupamiento correspondan al mismo defecto en el video-inspeccién. La distan-
cia d es un pardmetro del sistema, y como tal, se puede ajustar. Obtenidos los
agrupamientos, se procede a extraer un unico cuadro que represente el mismo
defecto, de manera de reducir la cantidad de cuadros. Para ello, se selecciona la
pareja (¢, z;) cuyo z; sea el maximo dentro de cada agrupamiento, obteniendo
una nueva estructura con los defectos unificados, como se visualiza en la figura
(parte inferior). De esta forma, no solo se reduce significativamente el tamafio
de la estructura previa, sino que se simplifica la seleccién de cuadros. Se tiene
un unico cuadro que representa la presencia de un defecto en un instante da-
do, logrando reducir el nimero cuadros, y por tanto, de imégenes a incluir en
el documento. Este proceso descrito, se realiza para la estructura de cuadros
seleccionados de cada tipo de defecto.

Por ultimo, una vez obtenidas las estructuras unificadas de cada tipo de
defecto se procede a realizar el mismo proceso de unificacién sobre todas estas
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Estructura con cuadros seleccionados
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Estructura con defectos unificados

Figura 4.15: Representacién del proceso de unificacién de defectos. En la par-
te superior, se encuentra una estructura con los cuadros seleccionados para un
tipo de defecto dado. Posee m parejas (¢;, z;) donde ¢; corresponde al nimero
de cuadro y z; a la probabilidad asociada. En la parte del medio, una nueva es-
tructura que contiene los agrupamientos realizados sobre la estructura anterior,
donde la diferencia entre los niimeros de cuadros dentro de cada agrupamiento,
es menor o igual que una distancia d. Por dltimo, en la parte inferior, una nueva
estructura con defectos unificados, que reduce significativamente el tamafno de
las estructuras previas y simplifica la seleccién de cuadros.

estructuras, obteniendo asi una tinica estructura final que sera utilizada para la
extraccion de imagenes del video-inspeccion e incluirlas en el reporte a generar.
En la figura 4.16 se observa una representacion grafica de dicho proceso. El pro-
ceso comienza con las estructuras con los defectos unificados (parte superior)
de cada tipo de defecto, obtenidas del procedimiento anteriormente descrito.
En la figura se aprecian estas estructuras marcadas en colores distintos, donde
cada una corresponde a un tipo de defecto diferente. Asimismo, cada estructura
contiene parejas (¢;;, #;;), donde ¢;; corresponde al nimero de cuadro y z;; a la
probabilidad asociada, siendo i el indice en la estructura y j el tipo de defecto.
Notar que cada estructura posee distintas cantidad de cuadros seleccionados,
por ejemplo la estructura en rojo tiene u cuadros seleccionados mientras que la
azul, r cuadros. Continuando con el proceso, se colocan todos los elementos de
las estructuras en una nueva coleccién (parte intermedia de la figura) ordenadas
segtin el nimero de cuadro c;;. Notar que ahora los nimeros de cuadros perte-
necen a tipos de defectos distintos, y ademads, sucede nuevamente que existen
cuadros que se encuentran muy proximos a otros. Esto se debe a que en un
mismo instante del video-inspeccion pueden ocurrir mas de un defecto al mis-
mo tiempo. Por tanto, se procede a efectuar un nuevo proceso de agrupamiento
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de parejas cuadro-probabilidad segin cierta distancia d. A diferencia del caso
anterior, en lugar de tomar el cuadro con la probabilidad asociada més alta, se
toma el primero de cada agrupamiento y se lo almacena en una nueva estructura
(parte inferior de la figura) junto con una lista que contiene todos las probabili-
dades distinguidas segun el tipo de defecto, contenidas en dicho agrupamiento.
Notar que esta accién no se efectia en el caso anterior por tratarse de cuadros
de un mismo tipo de defecto. Finalmente, se obtiene una coleccién de datos que
contiene unicamente los nimeros de cuadros a extraer del video-inspeccion, y
para cada uno, una lista con los tipos de defectos presentes y sus probabilida-
des. En el anexo F se encuentra un pseudocddigo sobre el funcionamiento de la
funcién heuristica.

Estructuras con defectos unificados

[(c,pr2) oonle,z,) ] [(c,2,) 4een(c 2z )]
Ordenamiento segtin C',]_ ﬂ
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Estructura final

Figura 4.16: Representacién del proceso de unificacién final. En la parte superior,
se encuentra una estructura con los cuadros seleccionados para cada tipo de
defecto. Cada una, posee parejas (¢ , zi;) donde ¢;; corresponde al nimero de
cuadro y z;; a la probabilidad asociada, siendo ¢ el indice en la estructura y j
el tipo de defecto. En la parte del medio, una nueva estructura que contiene
las parejas de todas las estructuras anteriores, ordenadas segin los c¢;;. Por
ultimo, en la parte inferior, una nueva estructura con defectos unificados segin
los agrupamientos de la estructura anterior utilizando una distancia d entre los

Cij-

Extraccion de distancia de los defectos

Se implement6 la opcion de incluir la distancia a la que se encuentra un
defecto en la tuberia, en el reporte generado. Los videos de inspeccion utilizados
por la empresa son filmados con un dispositivo robético que al grabar un video
agrega informacion en la imagen sobre datos como la velocidad del robot y la
distancia a la que se encuentra en la tuberia. Por tanto, al momento de extraer
un cuadro del video de inspeccién para incluirlo en el informe, se puede realizar

60



reconocimiento de texto y extraer el valor de distancia a la que se encuentra
el robot, y por tanto, en donde fue detectado el defecto. Para ello, se utiliza la
biblioteca FasyOCR de Python el cual consiste de un médulo de aprendizaje
profundo que permite la identificacién y extraccion de texto de documentos. En
la figura 4.7 se visualiza en la descripcién de los defectos reportados, la distancia
de cada uno.

Por defecto, el sistema tiene esta funcionalidad activada, pudiendo el usuario
desactivarla en caso de que asi lo desee.

4.4.3. Evaluacién

El proceso de evaluacién del sistema desarrollado no resulta una tarea sen-
cilla ni directa, especialmente si se quiere conocer qué tan bien se desempena
el sistema en la generacién de reportes. Notar que interesa la generacion de
reportes y no la de videos, por tratarse de la actividad principal que realiza la
empresa. Ademas, la generacién de videos es una funcionalidad complementaria
a la de reportes, donde se visualiza el proceso de clasificacién del modelo em-
pleado sobre el video-inspeccién a analizar. Por lo cual, se estaria evaluando el
modelo en si, tarea que se presenta en la seccién de experimentacion 4.3.

Consiguientemente, se pretende evaluar la calidad de los reportes generados
por el sistema, y para dicha tarea, se utiliza como referencia un documento
realizado por DICA & Asociados para un video de inspeccion, y otro generado
por el sistema, para el mismo video. Se comparan ambos documentos contando
la cantidad de defectos reportados, y en base a las imagenes, determinar cuéles
son el mismo.

A modo de ilustracién, en la figura 4.17 se visualiza una pagina de un reporte
generado por DICA & Asociados (izquierda), y otro generado por el sistema
(derecha). Ambas pdginas contienen seis imagenes de defectos pero solo tres de
estas corresponden al mismo defecto en ambos reportes. La figura 9 de ambos
reportes son el mismo defecto, asimismo lo son la figura 10 del reporte de la
empresa y la figura 11 del reporte del sistema, y por ultimo, la figura 11 de la
empresa y la 12 del sistema. Este mismo procedimiento se efectiia para todas
las paginas de ambos reportes evaluando la interseccién de los defectos.

Particularmente, se generd un reporte con el sistema para un video de inspec-
cién de 11 minutos y 46 segundos de duracién. El reporte generado por DICA
& Asociados detecté un total de 16 defectos mientras que el generado por el
sistema, 20. En cuanto a la interseccién de defectos, fueron 11 los reportados
por el sistema que coinciden con los de la empresa. Este dato, denota un buen
desempeno en la deteccién de defectos por parte del sistema.

No obstante, el sistema tiende a detectar defectos que no se corresponden
precisamente con los reportados por la empresa. Esto se debe a que el modelo
seleccionado puede poseer cierta sensibilidad en la detecciéon de un defecto en
particular producto del conjunto de entrenamiento utilizado, contingencia que
puede ser solventada mediante el ajuste de la sensibilidad en la deteccién para
cada tipo de defecto. En el anexo G se encuentra una tabla que complementa
la comparativa visual de ambos reportes.
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Figura 7 Figura 8

Figura 3 Figura 10

Figura 11 Figura 12

Figura 4.17: Reporte de defectos brindado por DICA & Asociados (izquierda), y
generado por el sistema (derecha). La figura de la izquierda provista por DICA
& Asociados.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo
Futuro

En este proyecto se trabajé en desarrollar redes neuronales para la deteccién
de defectos estructurales en saneamiento a partir de un video. En este senti-
do, se consideraron los distintos enfoques posibles y se opt6 por usar redes de
clasificacién de imédgenes. Fue viable entrenar estos modelos gracias a la dispo-
nibilidad del conjunto Sewer-ML (Haurum y Moeslund, 2021), el cual se utilizé
para entrenar todas las redes generadas en el proyecto.

El mejor modelo generado fue DaViT-base entrenado con 1.170.000 iméage-
nes de Sewer-ML. Este modelo obtuvo mejores resultados que los demés en
todas las métricas, obteniendo una Micro F1 de 0.7790. Ademds, se generaron
otros modelos que también brindan métricas cercanas a las de DaViT-base pero
ofrecen tiempo de inferencia menores.

Un segundo objetivo del proyecto era generar un programa que permitiera a
la empresa DICA & Asociados utilizar las redes neuronales generadas. En este
sentido, el equipo mantuvo reuniones con personal de la empresa para evaluar sus
necesidades y desarrollar un programa que permita automatizar la generaciéon
de reportes de video-inspecciones.

5.1. Conclusiones

Desde una etapa temprana del proyecto el equipo descubrié que la calidad
del conjunto de datos usado impacta significativamente en los resultados de
los modelos entrenados. La diferencia en la calidad de conjuntos de datos de
defectos en saneamiento disponibles para deteccién de objetos y clasificacion de
imégenes fue lo que desaté la decision de enfocar la investigacién exclusivamente
en clasificacién de imdgenes. Puntualmente, el conjunto Sewer-ML dispone un
gran volumen de imagenes clasificadas por profesionales. Se encontrd que tener
una gran cantidad de datos de calidad es un punto clave para que los modelos
neuronales logren aprender a clasificar correctamente.
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En relaciéon a esto iltimo, un punto importante y un riesgo que el equipo
asumié fue que el conjunto de datos utilizado fue creado en un ambiente distinto
en su naturaleza al ambiente con el que las redes generadas trabajarian. Esto es
porque Sewer-ML fue creado con imagenes de video-inspecciones en Dinamarca,
mientras que las redes generadas en este proyecto buscan ser utilizadas en el
saneamiento de Montevideo. Tras probar las redes generadas con videos de ins-
pecciones de la empresa DICA & Asociados, se encontrd que las redes generadas
funcionan correctamente para las imagenes del saneamiento local.

Respecto a los modelos con los que se experimentd, se encontré que en gene-
ral dentro de una familia los modelos més grandes obtienen mejores resultados.
Por ejemplo, ResNet152 obtuvo mejores resultados que todos los deméas modelos
de esa familia. Concretamente, DaViT-base obtuvo los mejores resultados y es
el modelo més grande con el que se experimentd, con 88 millones de pardmetros.
Por otra parte, se encontré que los modelos mas grandes suelen tener tiempos
de inferencia mayores, lo cual los hace menos atractivos para aplicaciones de
tiempo real. Ademads, se experimenté principalmente con dos arquitecturas de
redes neuronales, las convolucionales, como ResNet, DenseNet e Inception y las
viston transformer como ViT y DaViT. No se encontré una diferencia sustan-
cial en cuanto a los resultados obtenidos por ambas arquitecturas, sin embargo
cuando se tiene en cuenta la cantidad de pardametros y el tiempo de inferencia
las arquitecturas convolucionales parecen mas atractivas.

A partir de la generacién de un sistema que permite generar reportes a partir
de una video-inspeccién se encontré que las redes generadas tienen la capaci-
dad de aportar valor a los procesos de trabajo de los profesionales del area. La
herramienta generada tiene la capacidad de automatizar parte del proceso de
trabajo actual de la empresa DICA & Asociados ahorrando tiempo de profesio-
nales calificados, que de otra manera estaria siendo utilizado en tareas tediosas.
Esto reafirma la utilidad de los modelos generados.

Reflexionando sobre los resultados, se concluye que las redes de clasificacion
son un modelo apropiado para el tratado del problema de deteccion de defectos
en saneamiento.

Finalmente, el equipo concluye que existe potencial de mejora en varias
aristas relacionadas a las decisiones que fueron tomadas en el proyecto. En la
siguiente seccién se elabora sobre las mismas.

5.2. Trabajo futuro

En esta seccion se elabora sobre los diferentes puntos de mejora que se con-
sideran en el trabajo realizado.

5.2.1. Deteccién de objetos

Como fue mencionado en la seccién 4.1, se optd por tomar el camino de
la clasificacién de imagenes para afrontar el problema dado, esta decisién fue
tomada debido a que no se disponia un conjunto de datos de tamano y calidad
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suficiente para deteccién de objetos. Si se dispone de dichos recursos, este es un
enfoque que podria aportar modelos de interés para la investigacion del grupo
MINA.

Queda como posible trabajo futuro el probar esta via, de forma tal que se
pueda ademaés de detectar la existencia de defectos, la ubicacién de los mismos
dentro de una imagen. Esto también podria mejorar la experiencia de la empresa
DICA & Asociados, mejorando también la calidad de los reportes.

Es importante recalcar que para llevar a cabo este enfoque se debe disponer
de un conjunto de datos de este tipo o crearlo. La segunda es una tarea que
requiere muchos recursos, principalmente horas de trabajo de personal calificado
en inspecciones de saneamiento.

5.2.2. Eleccion de modelos

Debido a la limitacién de tiempo del proyecto, y a limitaciones del hardware
disponible el equipo se limito a trabajar con modelos con menos de 88 millones de
pardametros. Como se comenté en secciones anteriores, el entrenamiento de redes
neuronales es un proceso que requiere de hardware especializado y que consume
tiempo. En particular, la infraestructura utilizada ClusterUY (Nesmachnow y
Iturriaga, 2019) tiene la limitacién de que cada trabajo tiene un tiempo maximo
de ejecucién de 72 horas. El equipo se enfocd en trabajar con modelos que
logren terminar su entrenamiento en un solo trabajo para facilitar la operativa.
Ademas modelos con muchos parametros exigen utilizar varias GPUs para su
entrenamiento debido a la demanda de memoria RAM que tienen.

Se deja planteado como trabajo futuro experimentar con modelos més gran-
des. Tanto los resultados obtenidos como la investigacién sobre el estado del
arte apuntaron a que modelos con mas pardametros pueden permitir obtener
mejores resultados en las métricas. En la fuente (PapersWithCode, s.f.) se en-
cuentran los mejores modelos del estado del arte en clasificacién de iméagenes,
los modelos que figuran mads alto en este rango suelen tener una gran cantidad
de pardmetros.

5.2.3. Creacién de conjuntos de datos

Como continuacién de los dos anteriores puntos, en una posible siguiente
iteracion de este proyecto se podria considerar la creacién de un nuevo conjunto
de datos, tanto si se decide por continuar por la linea de la clasificacion de
imégenes (5.2.2) o por pivotar y cambiar a la deteccién de objetos (5.2.1).

Como se menciond previamente, en el caso de optar por la creacién de un
nuevo conjunto de datos, se deberd contar con el apoyo de expertos en el area
debido a las complicaciones que pueden surgir a la hora de no solo clasificar
los defectos, que ya de por si es una tarea complicada si no se es conocedor de
la materia, sino también de una posible delimitacién de los mismos. Para esto
ultimo es ain mas importante el hecho de contar con apoyo profesional, debido
a la dificultad que surge a la hora de afrontar la problematica de la delimitaciéon
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de defectos, ya que en este aspecto puede haber varios puntos de vista inclusive
si se cuenta con expertos en el drea, ya que se tratan diferencias milimétricas.

5.2.4. Mejora del producto

Finalmente, se aborda el dltimo punto, el de la mejora del producto. En esta
etapa se pueden encontrar a su vez varios caminos para posibles mejoras del
mismo.

En que refiere a la parte de preprocesado (la parte donde entra la inteligencia
artificial) del producto, se pueden probar distintos modelos para el sistema, tanto
si se decide utilizar alguno de los modelos presentados en este trabajo o por el
contrario, si se decide utilizar algtiin otro modelo sea de clasificacién de imagenes
o de deteccién de objetos. También se puede probar la utilizacion de distintas
heuristicas o mismamente la incorporacion de odometria u otros datos del robot
para la generacién de reportes. A este ultimo punto se le puede agregar la idea de
diferenciar dos imagenes diferentes usando el angulo del robot como referencia,
o de validar la distancia recorrida con los datos del robot.

En cuanto al producto visto como pieza de software, queda como trabajo
futuro el cambiar el resultado de salida del sistema de un video a una interfaz,
que si bien es necesario que también contenga ese mismo video, esta deberia ser
interactiva por el usuario final. Finalmente en cuanto a la generacién de reporte,
se podria generar un mapa a modo grafico del camino recorrido por el robot,
de la misma forma que se hace en el flujo de trabajo de la empresa DICA &
Asociados.

Como 1ultimo punto, se puede intentar agregar la opcién de realizar la infe-
rencia en la nube, a algun servicio como lo puede ser por ejemplo AWS o Azure
y asi poder disminuir el tiempo de cémputo.
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Anexo A

Funcionamiento del
programa trainer

A continuacién se presentan tanto el funcionamiento general del programa
trainer, asi como algunos conceptos necesarios para el entendimiento de dicho
programa. El programa trainer se encarga del entrenado de los distintos modelos
elegidos.

A cada iteracién del bucle de entrenamiento se le denomina época. Cada épo-
ca tiene primero una fase de entrenamiento, donde se hace una pasada por cada
imagen del conjunto de entrenamiento con el objetivo de aprender a clasificar
las imagenes. Por consiguiente se tiene una fase de validacién, donde se recorre
el conjunto de validacion con el objetivo de evaluar el aprendizaje realizado en
la fase de entrenamiento. Este proceso, se debe hacer en un conjunto distinto al
utilizado en el entrenamiento, de ahi el uso de un conjunto de validacién. De esta
forma, se observa si el error disminuye en un conjunto de imagenes que el modelo
desconoce, y asi evitar el sobreajuste sobre el conjunto de entrenamiento.

El programa permite elegir el maximo de épocas que se desea entrenar. Una
vez que se cumple ese numero de épocas, la ejecucién finaliza y se guardan los
pesos aprendidos.

En la fase de entrenamiento, el modelo toma las imagenes del subconjunto
de datos de entrenamiento de a lotes hasta recorrer todo el conjunto. El tamano
de los lotes es un pardametro del programa.

Se realiza inferencia para cada lote, obteniendo las predicciones del mode-
lo para las entradas. Se calcula el error entre las predicciones del modelo y el
etiquetado de las imagenes, denominado pérdida o loss. Este error se calcula
utilizando la funcién de pérdida Binary Cross Entropy, la cual ha probado ob-
tener buenos resultados para problemas de clasificaciéon multi-etiqueta como lo
es el caso de estudio. Para elegir esta funcién se consulté la fuente (Brownlee,
2020).

Se calculan los gradientes hacia atras sobre los pesos, y se utiliza el optimi-
zador para ajustar los pesos en base a los gradientes observados. Este ajuste es
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lo que modifica a la red para que aprenda, y lo tltimo que se hace en la fase de
entrenamiento.

Luego, en la fase de validacién, se toman las imagenes del conjunto de vali-
dacion y se realiza inferencia usando al modelo con los pesos aprendidos en la
fase anterior. Se calcula la pérdida sobre las imégenes del conjunto de validacién
y se promedia el resultado obtenido para las imagenes.

El modelo solo guarda los pesos aprendidos si estos logran obtener un error
en validaciéon mejor que los obtenidos en épocas anteriores. De esta forma, al
final del entrenamiento se tiene guardados los mejores pesos, los que obtuvieron
el menor error en el conjunto de validacién.

Ademsés se implementa un mecanismo de early stopping, que permite termi-
nar el entrenamiento antes del méximo de épocas asignado si existe una tenden-
cia a no mejorar al seguir entrenando. Este mecanismo funciona utilizando el
valor de pérdida calculado sobre el conjunto de validacién, y finaliza, de manera
temprana, la ejecucién de entrenamiento del modelo si este valor no mejora tras
un nimero determinado de épocas. A este numero, se le denomina paciencia y
es un parametro del programa que por defecto tiene el valor de tres épocas.

Luego de la fase de validacién termina la época y comienza la ejecucion de
la siguiente.

Al terminar la ejecucién del bucle de entrenamiento, se tienen guardados los
pesos con los que se obtuvo mejor rendimiento en el conjunto de validacién.

Por ultimo, el programa trainer implementa la evaluacién de métricas sobre
los modelos, en el subconjunto de evaluacién. Estas son las métricas que utilizé
el equipo para comparar de forma cuantitativa y objetiva el rendimiento de los
modelos. Las métricas fueron utilizadas extensivamente en la seccion de experi-
mentacion, y son descritas en la seccién 4.3.2. El archivo de ejecucion trainer.py
se encuentra en el directorio trainer en el repositorio de este proyecto (Proyecto
de Grado - Redes neuronales para deteccidn de defectos en saneamiento, 2024).
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Anexo B

Tiempos de inferencia para
los modelos seleccionados

Se realizaron experimentos midiendo los tiempos de inferencia de los mode-
los seleccionados. Por un lado, se experimenté realizando la inferencia en CPU,
buscando simular las condiciones en las que podria realizar la inferencia la em-
presa DICA & Asociados. Por otro lado, se experimenté realizando la inferencia
en GPU, reflejando los resultados obtenibles cuando se dispone de hardware
especializado.

Para ambos experimentos, se procesé inferencia en todos los cuadros de un
video de inspeccién de la empresa DICA & Asociados de 10 segundos de duracién
y de 25 cuadros por segundo (FPS), y luego se calculé el tiempo de inferencia
que demordé en promedio la inferencia de un cuadro. Para agregar redundancia
a los experimentos, se realizo este célculo 10 veces para cada modelo, y se tomd
el tiempo promedio de todas las ejecuciones.

En cuanto al hardware utilizado, para el experimento haciendo inferencia
en CPU se utilizo un sistema con un CPU Intel i5-11400 y 32 GB de memoria
DDRA4. Para el experimento haciendo inferencia en GPU se utilizé la infraes-
tructura de ClusterUY (Nesmachnow y Iturriaga, 2019), en particular se realizé
la inferencia en una GPU NVIDIA Tesla P100 con 16 GB de memoria HBM2.

En la tabla B.1 se presentan los resultados de estos experimentos.
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Modelo Parametros | Tiempo CPU | Tiempo GPU
Inception v3 24M 0.0594 0.0267
ResNet50 26M 0.0481 0.0383
ResNet101 45M 0.0756 0.0231
ResNet152 60M 0.1000 0.0306
DenseNet121 8M 0.0477 0.0297
DenseNet161 29M 0.0939 0.0374
DenseNet201 20M 0.0748 0.0454
ViT-base 86M 0.0993 0.0341
DaViT-base 88M 0.1339 0.0413

Tabla B.1: Modelos seleccionados y los tiempos de inferencia en segundos para
un cuadro.
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Anexo C

Métricas utilizadas

Antes de describir las métricas utilizadas, es necesario primero explicar cier-
tos términos:

Verdadero positivo: Clasificacion en la que exitosamente se evalia un caso
positivo como tal. Se utiliza la abreviatura VP (o en inglés TP, de True
Positive).

Verdadero negativo: Clasificacién en la que exitosamente se evalia un caso
negativo como tal. Se utiliza la abreviatura VN (o en inglés TN, de True
Negative).

Falso positivo: Clasificacién en la que erréneamente se evalia un caso
negativo como uno positivo. Se utiliza la abreviatura FP (comparte sigla
con la versién en inglés, False Positive).

Falso negativo: Clasificacién en la que erréneamente se evalia un caso
positivo como uno negativo. Se utiliza la abreviatura FN (comparte sigla
con la versién en inglés, False Negative).

Clasificacién binaria: Clasificacion que puede devolver dos valores: positivo
0 negativo.

Finalmente, en el contexto de las clasificaciones binarias tenemos las siguien-
tes definiciones:

Exactitud: Del inglés accuracy, es la medida que mide el porcentaje de

. VP+VN
aciertos de un modelo. Se calcula de la manera VPIVNIFPIFN -

Precisién: Del inglés precision, es la medida que se utiliza para calcular la
proporcién de verdaderos positivos dentro de todos los clasificados como
positivos. Se calcula como vai_‘iﬂp.

Exhaustividad: Del inglés recall, es la medida que se utiliza para calcular

la proporcién de positivos que se evaluaron como tales. Se calcula como
VP
VP1FN"

(0]



= Valor-F: Del inglés F-score, es una medida utilizada para combinar en
cierta forma la precisién y la exhaustividad. Se calcula de la manera (1 +

2 precisiénkexhaustividad . . .
B?) * (B xprecision) +exhaustividad’ siendo 3 el valor F elegido, por ejemplo

si se quiere tomar la métrica Valor-2 se debe sustituir F por 2.

Nota: En todas las métricas nombradas se toma el promedio de forma
no ponderada, es decir, se hace el promedio simple de los valores.
Para la métrica de valor-F, se decidié calcular también el promedio
ponderado segun la cantidad de instancias de cada defecto, por lo
que para el valor-F se va a tener la versién macro (no ponderada) y
la versién micro (ponderada).
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Anexo D

Resultados experimentales

A continuacién se exponen los resultados de la etapa de experimentacion
que se presentd en el capitulo 4.3. Como se comenté en dicho capitulo, la expe-
rimentacién conté de tres etapas, cada una de las cuales conté con un conjunto
de imagenes de distinto tamano. Aqui se muestran las métricas obtenidas para
los distintos modelos que entrenados.

Nota: En la columna épocas se puede apreciar que varias filas tienen un
asterisco (*) al lado de la época, lo esto que describe es que hubo early stopping
(descrito en 4.2.3), lo que significa que hubo un detenimiento temprano al haber
pasado tres épocas sin mejoramiento del valor de pérdida en el conjunto de
validacién.

Modelo Parametros | Lote Epocas Exactitud | Precisiéon | Exhaustividad | Macro F1 | Micro F1
AlexNet 62M 64 21% 0.9531 0.7139 0.2995 0.3703 0.6265
ResNet-18 11M 64 10* 0.9570 0.6808 0.4363 0.5073 0.6779
ResNet-50 26M 64 8* 0.9583 0.6440 0.4949 0.5486 0.7037
ResNet-101 45M 64 8* 0.9585 0.6305 0.5003 0.5532 0.6931
InceptionV3 24M 32 13* 0.9569 0.6815 0.4043 0.4699 0.6703
DenseNet-121 8M 32 12% 0.9575 0.7016 0.3935 0.4789 0.6655
DenseNet-161 29M 32 10* 0.9572 0.6632 0.4308 0.4960 0.6822
DenseNet-201 20M 16 11%* 0.9567 0.6722 0.3874 0.4772 0.6578
ViT-base 86M 64 3 0.9570 0.7695 0.3646 0.4457 0.6720
DaViT-base 88M 128 8* 0.9592 0.6856 0.4654 0.5393 0.6836

Tabla D.1: Resultados de los entrenamientos con 120.000 imagenes.
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Modelo Parametros | Lote Epocas Exactitud | Precisién | Exhaustividad | Macro F1 | Micro F1
ResNet-50 26M 64 10%* 0.9639 0.7081 0.5399 0.6029 0.7337
ResNet-101 45M 64 9* 0.9649 0.7331 0.5225 0.5997 0.7367
InceptionV3 24M 32 21* 0.9641 0.7333 0.4926 0.5794 0.7257

DenseNet-121 8M 32 15 0.9629 0.7501 0.4929 0.5273 0.7147
DenseNet-161 29M 32 15 0.9642 0.7641 0.4817 0.5728 0.7220
DenseNet-201 20M 32 15 0.9638 0.7202 0.5097 0.5851 0.7245

ViT-base 86M 64 11* 0.9645 0.7730 0.4959 0.5900 0.7274

DaViT-base 88M 64 8* 0.9653 0.8113 0.4931 0.6013 0.7156
Tabla D.2: Resultados de los entrenamientos con 500.000 iméagenes.

Modelo Parametros | Lote Epocas Exactitud | Precisién | Exhaustividad | Macro F1 | Micro F1
ResNet-50 26M 64 12% 0.9685 0.7575 0.5690 0.6435 0.7628
ResNet-101 45M 64 12* 0.9693 0.7789 0.5815 0.6587 0.7692
ResNet-152 60M 64 12% 0.9690 0.7627 0.6025 0.6677 0.7707
InceptionV3 24M 32 15 0.9658 0.7515 0.5431 0.6121 0.7470

DenseNet-161 29M 32 15 0.9674 0.7868 0.5390 0.6264 0.7507

ViT-base 86M 64 8% 0.9626 0.8030 0.4293 0.5433 0.6876

DaViT-base 88M 128 9* 0.9702 0.7919 0.6050 0.6794 0.7790

Tabla D.3: Resultados de los entrenamientos con 1.170.000 imagenes.
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Anexo E

Tiempos de ejecucion del
sistema

Se efectuaron mediciones de los tiempos de ejecucién del sistema, precisa-
mente, de los procesos de generacion de documento y de video. Para ello, se con-
sidera un video-inspeccién de entrada de 11 minutos y 46 segundos de duracion,
brindado por DICA & Asociados, a partir del cual se generard un documento
que reporte los defectos hallados y un video que exhiba graficamente el proceso
de clasificacién del modelo. En este sentido, se selecciond el modelo ResNet152
(uno de los que obtuvieron mejores resultados) para realizar el proceso de infe-
rencia, obteniendo las predicciones utilizadas para la generacién de documento
y video. A fin de contemplar distintos escenarios, se ejecutaron ambos procesos
en la infraestructura de ClusterUY (Nesmachnow y Iturriaga, 2019), utilizando
una CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6138, y una GPU NVIDIA Tesla P100 con 16
GB de memoria HBM2.

Para cada proceso, se desglosa el tiempo que conlleva la inferencia del modelo
(médulo de clasificacién) y la construccién del documento (médulo de documen-
to) o del video (médulo de video), segiin corresponda. El tiempo de inferencia
es siempre el mismo, dado que ambos procesos precisan de las predicciones del
modulo de clasificacién.

Modelo Hardware | Moédulo de clasificacion | Médulo de documento Total
GPU 06:36 01:12 07:48
ResNet152 CPU 01:06:23 01:06 01:07:29

Tabla E.1: Tiempos de ejecucion para la generacion de documento, utilizando
el modelo ResNet152 para la inferencia del video de inspeccién de entrada.
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Modelo Hardware | Médulo de clasificacién | Médulo de video Total
GPU 06:36 03:58:51 04:05:27
ResNet152 CPU 01:06:23 05:06:55 06:13:18

Tabla E.2: Tiempos de ejecucién para la generacion de video, utilizando el mo-

delo ResNet152 para la inferencia del video de inspeccién de entrada.
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Anexo F

Pseudocdédigo funcion
heuristica

Se describe un pseudocddigo del funcionamiento de la funcion heuristica. La
funcién principal que se invoca es obtener_cuadros_defectos que a su vez invoca
a las otras dos, aplicar_heuristica y unificar_cuadros_defectos.

DEFECTOS = [’defecto_-1’, ’defecto-2’, ..., ’defecto_n ’]
FPS = m

FUNCION unificar_cuadros_defectos (cuadros, segundos_separacion):
distancia = segundos_separacion x FPS
subgrupos_cuadros = []

subgrupo = [cuadros [0]]
nro_cuadro = cuadros [0][0]
PARA i EN rango(1l, longitud(cuadros)):
SI cuadros[i][0] — nro_cuadro <= distancia:
subgrupo . agregar (cuadros|[i])
SINO:
subgrupos_cuadros.agregar (subgrupo)
subgrupo = [cuadros[i]]
nro_cuadro = cuadros[i][0]

subgrupos_cuadros.agregar (subgrupo)

RETORNAR subgrupos_cuadros

FUNCION aplicar_heuristica (predicciones, umbral,
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segundos_intervalo, segundos_separacion ):
long_intervalo = segundos_intervalo x FPS
cuadros_defecto = {}

PARA i EN rango(longitud (predicciones)):

tope = i 4+ long_intervalo
ST tope > longitud (predicciones):
CORTAR
SINO:
promedio = suma(predicciones[i:tope]) / long_intervalo
SI promedio > umbral:
max_prediccion = max(predicciones[i:tope])
nro_cuadro = indice(predicciones[i:tope], max_prediccion)
cuadros_defecto[nro_cuadro] = max_prediccion
cuadros_defecto = [(cuadro, cuadros_defecto[cuadro])
PARA cuadro EN cuadros_defecto ]
grupos_cuadros = unificar_cuadros_defectos(

cuadros_defecto, segundos_separacion)

cuadros_unificados = []

PARA grupo EN grupos_cuadros:
nro_cuadro, prediccion = obtener_cuadro_max_prediccion (grupo)
cuadros_unificados.agregar ((nro_cuadro, prediccion))

RETORNAR cuadros_unificados

FUNCION obtener_cuadros_defectos(predicciones , umbrales,
segundos_intervalo, segundos_separacion ):
cuadros_a_reportar = []
PARA i EN rango(longitud (DEFECTOS)):
cuadros_defecto = aplicar_heuristica (predicciones[i],
umbrales[i] segundos_intervalo, segundos_separacion)
PARA cuadro_pred EN cuadros_defecto:
cuadros_a_reportar.agregar ((cuadro_pred , DEFECTOS[i]))

cuadros_a_reportar = [(cuadro, cuadros_a.reportar [cuadro])
PARA cuadro EN ordenado(cuadros_a_reportar)]
grupos_cuadros = unificar_cuadros_defectos ()

cuadros_a_reportar = {}

PARA grupo EN grupos_cuadros:
primero = grupo [0][0]
cuadros_a_reportar [primero] = [grupo [0][1]]
PARA i EN rango (1, longitud (grupo)):
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cuadros_a_reportar [primero]. agregar (
grupo [i][1])

RETORNAR cuadros_a_reportar
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Anexo G

Comparativa visual de los
reportes

A continuacién se compara lado a lado los reportes provistos por la empresa
DICA & Asociados con los generados por el sistema. Esta es una forma directa y
visual de comparar los informes que permite observar si los defectos reportados
por el sistema corresponden con los reportados por profesionales.

En la figura 4.17 se visualiza un ejemplo de un reporte generado por DICA
& Asociados (izquierda) y por el sistema (derecha).

En la tabla G.1 se realiza una comparativa entre los defectos e imagenes
obtenidos en los reportes de la figura 4.17, donde se compara imagen a imagen
describiendo el tipo de defecto, en qué reporte se encuentra y el momento en el
video de inspeccion.

Tipo de defecto | Reporte DICA & Asociados | Reporte sistema | Tiempo
1 Grieta/Rotura Figura 7 - 22:09:01
2 Grieta/Rotura - Figura 7 22:08:43
3 Grieta/Rotura Figura 8 - 22:09:50
4 | Junta desplazada - Figura 8 22:09:35
5 Grieta/Rotura Figura 9 Figura 9 22:10:08
6 | Junta desplazada Figura 10 Figura 11 22:10:59
7 Grieta/Rotura - Figura 10 22:10:17
8 | Junta desplazada Figura 11 Figura 12 22:11:08
9 Grieta/Rotura Figura 12 - 22:10:48

Tabla G.1: Tabla comparativa entre imagenes obtenidas de los informes genera-
dos por DICA & Asociados y por el sistema.

Observando los resultados de la tabla, se aprecia que el informe generado

por el sistema reporta imégenes en la misma forma que el brindado por la
empresa. Particularmente, tres de las seis imagenes reportadas por el sistema

85



corresponden a las mismas reportadas por la empresa, es decir, al mismo tipo
de defecto e instante en el tiempo del video-inspeccién. Esto se ve reflejado en
las filas cinco, seis y ocho de la tabla G.1, donde se tiene al mismo defecto en
ambos reportes (no necesariamente en la misma posicién).

Los reportes generados tanto por la empresa como por el sistema, poseen
mas de una pégina con imagenes de defectos. En la figura 4.17 y en la tabla G.1
se visualiza solo una péagina de estos reportes. Puede suceder entonces, que un
defecto presente en la primera pagina del reporte generado por la empresa tenga
una correspondencia con un defecto presente en la segunda pagina del reporte
generado por el sistema. Por ejemplo, la Figura 7 del reporte del sistema no
tiene una correspondencia directa con las imagenes del reporte de la empresa
que se visualizan en la figura 4.17, pero si la tiene con la pagina anterior del
reporte de la empresa.

Por defecto, el sistema tiende a detectar una mayor cantidad de defectos en
comparacion con los reportes generados por profesionales. De esta forma, se le
da al operador la opcién de eliminar aquellas que no desee, o eventualmente,
modificar los parametros de generacion de reportes del sistema.
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