Jornadas de Robdtica, Educacion y Bioingenieria, Malaga, 18-20 de mayo 2022

DETECCION DE PARTES DEL CUERPO EN IMAGENES
MULTIMODALES DE BUSQUEDA Y RESCATE

Alejandro Gonzélez Centeno, Ricardo Vazquez-Martin, Anthony Mandow y Alfonso Garcia-Cerezo
Universidad de Malaga, Andalucia Tech, Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automética
amandow@uma.es

Resumen

Los sistemas de vision son fundamentales en ta-
reas de bisqueda y rescate (SAR), principalmente
en misiones cruciales como la deteccion de posi-
bles victimas en entornos de desastre. El uso de
imdgenes de los espectros visible (RGB) e infra-
rrojo térmico (TIR) para la deteccion de objetos
son complementarias, y permiten la deteccion en
condiciones de visibilidad limitadas. Fl presente
trabajo analiza como las técnicas de aprendizaje
profundo basadas en redes neuronales convolucio-
nales (CNN) pueden aplicarse a ambas modalida-
des para la deteccion de partes del cuerpo en esce-
narios de catdstrofe. Con este fin, se ha empleado
la red YOLOvS en ambos espectros wutilizando el
conjunto publico de datos UMA-SAR dataset. Fi-
nalmente, se evalian sus resultados en distintas
condiciones de visibilidad.

Palabras clave: visiéon por computador, apren-
dizaje profundo, redes neuronales convolucionales,
YOLOV5, imégenes térmicas, robotica para catés-
trofes.

1. INTRODUCCION

Las tareas de busqueda y rescate (SAR) en catés-
trofes y entornos hostiles demandan una respues-
ta rapida y eficiente para salvar vidas humanas y
conllevan un cierto riesgo para los intervinientes.
Por esta razon, en la roboética aplicada a opera-
ciones SAR es importante que los vehiculos no
tripulados sean capaces de efectuar misiones con
precision y seguridad. Con este fin, resulta crucial
que los robots dispongan de capacidades de per-
cepcidén mediante sistemas de visiéon que puedan
identificar y clasificar caracteristicas del entorno y
distintos objetos clave, tales como victimas, par-
tes del cuerpo de las mismas o personal de rescate
[T, 17, (1T, [12].

La robotica SAR puede beneficiarse de los desa-
rrollos recientes en aprendizaje automatico [16], y
especialmente de las técnicas de aprendizaje pro-
fundo mediante de redes neuronales convolucio-
nales o Convolutional Neural Network (CNN), las
cuales han demostrado en los iltimos anos ser una
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herramienta altamente eficaz en aplicaciones de
vision artificial como el reconocimiento de patro-
nes y la clasificacion [18]. Ademaés, la disponibili-
dad de unidades de procesamiento grafico (GPU)
embarcables en el vehiculo facilita el procesamien-
to de imagenes en tiempo real [2]. No obstante, las
redes requieren un gran volumen de datos para al-
canzar un nivel aceptable de aprendizaje y propor-
cionar resultados ttiles. Las condiciones adversas
en operaciones SAR dificultan la adquisicion de
los datos y su disponibilidad. Ademas, se necesi-
tan muchos recursos para el etiquetado de con-
juntos de datos, atin cuando es posible recurrir a
la transferencia de conocimiento a partir de redes
previamente entrenadas [5].

Asimismo, debido a las condiciones desfavorables
en las que se suele trabajar en estos entornos (es-
casa visibilidad, polvo, humo), el reconocimiento
de objetos en imagenes de catéastrofes puede re-
querir la combinacién de distintas modalidades de
percepciéon donde las imagenes del espectro visi-
ble (RGB) se complementan con nubes de puntos
lidar [4] o imagenes térmicas en el espectro infra-
rrojo 3}, [6].

El objetivo principal de este trabajo es conseguir
una red CNN capaz de detectar partes del cuerpo
humano, en concreto cuatro (cabezau7 torso, pier-
nas y brazos), en condiciones de operaciones SAR.
Para alcanzar este objetivo se han empleado mo-
delos YOLOV5 [§], una arquitectura que presenta
un buen equilibrio entre precision y velocidad [15].
Estos modelos se reentrenan con un dataset espe-
cifico en condiciones SAR que incluye iméagenes
del espectro visible y del espectro infrarrojo tér-
mico, tomadas del UMA-SAR dataset [10]. Asi-
mismo, se compara el rendimiento de dos modelos
de distinto tamano.

2. RED YOLOv5

En este trabajo se emplea la arquitectura YO-
LOvV5 [§], la cual ofrece algunas mejoras respecto
a las versiones anteriores [I4], principalmente en
cuanto a rapidez, al mismo tiempo que mantie-
ne un alto nivel de precision. Ademas, incorpora
distintos modelos preentrenados con el dataset de
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COCO [9] que pueden utilizarse con técnicas de
transferencia del conocimiento.

La arquitectura de YOLOvV5 se compone de tres
partes principales. En primer lugar, la columna
vertebral o Backbone se encarga de realizar la con-
volucién para extraccion de caracteristicas. La se-
gunda, denominada cuello o Neck, se encarga de
realizar la reduccién del muestreo mediante la fu-
sién de las caracteristicas obtenidas en la capa
anterior. Finalmente, la parte denominada cabe-
za o Head, realiza la clasificacion de las caracte-
risticas obtenidas (etiquetado, localizacion en la
imagen, tamano de la caja delimitadora, etc). Es-
ta parte es la que se necesita reentrenar para las
nuevas clases correspondientes a partes del cuer-

po.

YOLOV5 proporciona cuatro modelos con distin-
tos tamanos de red adecuados para distintas apli-
caciones. Las redes de menor tamano sacrifican
precision, pero resultan interesantes para aplica-
ciones en condiciones de tiempo real en equipos
embarcados con capacidades de computacion li-
mitada. Estas versiones se denominan YOLOv5x,
YOLOv5], YOLOvbm y YOLOv5Ss en orden de-
creciente de tamano. En este trabajo se evaltian
dos de estos cuatro modelos, la version YOLOv5x
y YOLOv5m, con el objetivo de analizar la preci-
sion de redes de distinto tamano en aplicaciones
SAR.

3. MODELO DE DATOS

3.1. EL DATASET UMA-SAR

Para el entrenamiento hemos utilizado nuestro
conjunto de datos UMA-SAR Dataset [10], dispo-
nible piblicamente en www.uma.es/robotics-and-
mechatronics/sar-datasets.

Este dataset recopila informacion sensorial multi-
modal capturada desde un vehiculo tripulado to-
doterreno durante ejercicios realistas de busqueda
y rescate celebrados en 2018 y 2019 en el Area
de Experimentacion en Nuevas Tecnologias para
la Intervencion en Emergencias de la Universidad
de Malaga [17]. En la Fig. [[(a) se muestra el con-
junto sensorial, formado por dos cadmaras mono-
culares sincronizadas de luz visible (RGB) e infra-
rrojo térmico (TIR), un lidar tridimensional (3D)
Velodyne HDL-32, asi como una unidad de medi-
cion inercial (IMU) y dos receptores del sistema de
posicionamiento global (GPS) con los que obtener
el ground truth.

Nuestra mision en los ejercicios fue recoger una
amplia gama de datos del dominio SAR (Search
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s

Figura 1: (a) Vehiculo todoterreno y sistema sen-
sorial, (b) Imagenes de camaras RGB/TIR y nube
de puntos 3D del LIDAR.

and Rescue), incluyendo personas, vehiculos, es-
combros y actividad SAR en terreno no estruc-
turado. En concreto, se recogieron cuatro secuen-
cias de datos siguiendo rutas cerradas durante los
ejercicios, con una longitud total de la trayecto-
ria de 5,2 km y un tiempo total de 77 minutos.
Ademas, proporcionamos tres secuencias mas del
lugar vacio (es decir, antes o después del ejercicio)
con fines de comparacion (4,9 km adicionales y 46
min). Adicionalmente, los datos se ofrecen tanto
en formato legible para el ser humano como en
formato de archivos rosbag, y se proporcionan dos
herramientas de software especificas para extraer
y adaptar este conjunto de datos a la preferencia
de los usuarios. La Figura [I[(b) muestra un ejem-
plo de imagenes y nubes de puntos 3D capturadas
durante el ejercicio de 2019.

El dataset contiene un total de 32.260 imé&genes,
de las cuales la mitad pertenecen al espectro vi-
sible y la otra mitad al infrarrojo térmico. En las
imagenes aparecen numerosas instancias de per-
sonas, ciudadanos de a pie y personal de emer-
gencias. También se utilizan imagenes obtenidas
durante las jornadas sobre Seguridad y Emergen-
cias de 2020 (no incluidas atn en el dataset UMA-
SAR) en situaciones de visibilidad escasa, para la
validacion de la red bajo estas condiciones.
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3.2. DATOS Y CATEGORIAS PARA
EL ENTRENAMIENTO

Para este trabajo se han etiquetado un total de
1142 pares de imagenes (un total de 2284, consi-
derando RGB y su correspondiente TIR) para el
entrenamiento, validacion y test. Ademas, se eti-
quetaron 116 imégenes para tests adicionales en
distintos escenarios. A la hora de elecciéon en el
espectro infrarrojo térmico, se ha intentado que
las imagenes térmicas elegidas correspondan en su
mayoria con las imégenes del espectro visible. Pa-
ra el etiquetado, se hace uso del programa CVAT
(Computer Vision Annotation Tool). CVAT es
una herramienta gratuita de codigo abierto para
anotaciéon de imagenes y videos basada en la web.
La distribucién de imagenes empleada ha sido la
siguiente:

= Entrenamiento (70 % del total), para reentre-
nar el modelo.

= Validacion (15 %), utilizadas durante el en-
trenamiento para ajustar los parametros del
modelo y evitar el sobreentrenamiento.

s Test (15%), para la evaluacion del modelo,
posterior al entrenamiento. Ademés de este
15% inicial, se han utilizado 116 imAgenes
adicionales con el fin de evaluar distintos es-
cenarios.

El objetivo de este trabajo es la deteccion de par-
tes del cuerpo humano. Para ello, el conjunto de
clases de interés se compone de los siguientes ele-
mentos:

= DBrazo. Esta clase puede aparecer en distin-
tas posturas, desde doblado hasta completa-
mente extendido. Ademaés, son susceptibles a
ser parcialmente ocluidos por otras partes del
cuerpo, especialmente el tronco.

= Pierna. Aligual que el brazo, puede presentar
mucha variabilidad en las imégenes, si bien es
menos frecuente su oclusion.

» (Cabeza. A priori, presenta una menor varia-
bilidad en la imagen.

= Torso. Clase de mayor tamano, con menor
variabilidad.

3.3. AUMENTO DE DATOS

El aumento de datos consiste en ampliar el nu-
mero de imégenes para el entrenamiento aplican-
do transformaciones a las imégenes originales y
a sus etiquetas. Las transformaciones modifican

ISBN 978-84-09-41095-8

las imégenes para que puedan aportar informa-
cion, tal y como distintos encuadres del objeto,
giros, o condiciones iluminacién. En este trabajo,
el aumento de datos se ha desarrollado en Python
[13], para realizar varias transformaciones sobre
las imagenes y sus etiquetas, haciendo uso de la
libreria de cédigo abierto Albumentations.

Sobre las imagenes originales se realizaron cinco
transformaciones:

= Volteo horizontal. Esta transformacion se
aplica sobre la totalidad de las imagenes.

= Cambio en la saturacién. Se aplica un
cambio en la saturacién en un rango entre
el -20% y el 20 %.

= Cambio en el contraste. Cambio en el con-
traste en un rango entre el -20% y el 20 %.

= Rotacién. Rotacion en un rango entre -90°
y 90°.

= Escalado. Cambio de escala en un rango en-
tre el 80 % y el 20 % del tamaiio de la imagen.

Después de estas transformaciones, aplicadas so-
bre la totalidad de las imagenes del dataset utili-
zado, se obtuvo un dataset aproximadamente cin-
co veces mas grande que el original.

4. ENTRENAMIENTO,
EXPERIMENTACION Y
RESULTADOS

4.1. METODOLOGIA

El entrenamiento se ha realizado empleando
transferencia de conocimiento, que consiste en uti-
lizar una red entrenada previamente la cual se re-
entrena para la clasificacion segin el conjunto de
clases de partes del cuerpo. En este caso, se ha uti-
lizado una red pre-entrenada en el dataset COCO,
con los pesos proporcionados en el mismo reposi-
torio. El modelo aplica su conocimiento sobre el
dataset inicial para la detecciéon de las nuevas cla-
ses entrenando la tltima capa (es decir, la capa
de clasificacion). En esta capa se define el nimero
de clases de salida, sustituyendo las 80 clases del
dataset COCO por las cuatro que resultan de in-
terés en este trabajo. Las otras capas del modelo
no se modifican (’congelamiento’del modelo) a fin
de aprovechar el entrenamiento del extenso data-
set de COCO. De esta forma, se necesitan menos
épocas en el proceso de entrenamiento, el cual se
hace mas eficiente y preciso.

Los parametros empleados durante el entrena-
miento se muestran en la Tabla[ll El entrenamien-
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Tabla 1: Parametros de entrenamiento.

Valor

5000 (YOLOv5x) y
2000 (YOLOv5m)
Tamano de lote 8

Tamano de la imagen 704

Pesos iniciales Proporcionados por
la red entrenada del
repositorio

Parametro
Num. de épocas

Tabla 3: Precision media para cada clase con el
modelo YOLOv5x con imégenes del infrarrojo tér-
mico.

Clase mAP@.5 mAP@.5:.95
Todas las clases 0.695 0.291
Cabeza 0.767 0.306
Brazo 0.609 0.251
Pierna 0.658 0.267
Torso 0.745 0.339

Tabla 2: Comparacién de modelos.

Modelo mAPQ@.5 mAP@.5:.95
YOLOv5x RGB 0.656 0.234
YOLOv5x TIR 0.695 0.291
YOLOv5m RGB 0.638 0.229
YOLOv5m TIR 0.668 0.275

to se ha realizado en una estacién de trabajo de-
sarrollada por Nvidia ( WorkStation “Nvidia DGX
Station”) con 4 GPUs NVIDIA Tesla® V100 32
GB/GPU, y una CPU Intel Xeon E5-2698 v4 2.2
GHz 20-Core. En el entrenamiento solo se ha em-
pleado una GPU de las cuatro disponibles en la
estacion de trabajo.

4.2. COMPARATIVA ENTRE
YOLOv5x Y YOLOvVv5m

En el entrenamiento de los modelos YOLOv5x y
YOLOv5m con imégenes en los espectros visible
(RGB) e infrarrojo térmico (TIR) se han obtenido
las precisiones medias (mAP) de las cuatro clases,
mostradas en la Tabla [2| Los mejores resultados
para cada modalidad se obtienen con el modelo
YOLOVvV5x, aunque la diferencia con el modelo de
mayor tamano no es muy significativa. Por otra
parte, la deteccién de partes del cuerpo es mas
efectiva en imégenes térmicas para ambas, lo cual
es consistente con la precisiéon obtenida en traba-
jos anteriores al detectar personas al completo [3].
Esta ventaja del modelo térmico podria explicarse
por que la temperatura caracteristica del cuerpo
humano ayuda a mejorar su detecciéon. En cuanto
al tiempo de inferencia, se han obtenido valores
medios en torno a 3 ms, observiandose una reduc-
cion media de 0.5 ms para el modelo de menor
tamano. En un sistema embarcado con capacidad
de computo limitada la diferencia de tiempos pue-
de resultar maés significativa.

En la Tabla [3| se muestra la precision media de
cada clase, en el caso del modelo YOLOv5x con
iméagenes del infrarrojo térmico, resultados corres-
pondientes al caso méas favorable mostrado en la
Tabla [2} Los mejores resultados se obtienen para
las clases cabeza y torso, que son aquellas con me-
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Tabla 4: Comparacién entre escenarios para mo-
delo YOLOv5x con imagenes RGB.

Escenario mAPQ.5 mAP@.5:.95
Cerca 0.617 0.288
Lejos 0.552 0.200

Dia 0.693 0.334
Noche 0.0529 0.0239

Tabla 5: Comparacién entre escenarios para mo-
delo YOLOv5x con imagenes TIR.

Escenario mAPQ.5 mAP@.5:.95
Cerca 0.582 0.256
Lejos 0.588 0.234

Dia 0.569 0.238
Noche 0.256 0.115

nor variabilidad en las imagenes (ver seccion [3.2]).
El resultado menos favorable corresponde a la cla-
se brazo.

4.3. EVALUACION EN DISTINTAS
CONDICIONES DE VISIBILIDAD

Por otro lado, se ha evaluado el modelo YO-
LOv5x, que ha ofrecido mayor precision en la de-
teccion de las clases, para iméagenes de test corres-
pondientes a distintas condiciones de visibilidad y
proximidad a las cAmaras. Los tests evaluados son:

= Cerca: Escenarios con buenas condiciones de
visibilidad y objetos cercanos a la camara
(por debajo de 5 metros).

= Lejos: Escenarios con buenas condiciones de
visibilidad y objetos lejanos (a mas de 5 me-
tros).

» Dia: Escenarios con buenas condiciones de vi-
sibilidad.

» Noche: Escenarios con malas condiciones de
visibilidad.

Para este andlisis ha sido necesario anadir ima-
genes distintas (un total de 116) a las utilizadas
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en el entrenamiento y en la evaluaciéon anterior,
va que el UMA-SAR dataset no incluye imégenes
nocturnas.

En las Tablas [4 y [f] se muestran los resultados
cualitativos obtenidos en cada escenario, con imé-
genes en el espectro visible e infrarrojo térmico,
respectivamente. Los valores de precision para las
imégenes diurnas y objetos cercanos, correspon-
dientes a las condiciones de los datos de entre-
namiento, resultan semejantes a los obtenidos en
el apartado anterior. Sin embargo, para imégenes
RGB se aprecia una reduccion de la precision para
los objetos lejanos y se hace evidente la limitacion
del espectro visible en condiciones dificiles de ilu-
minacion.

En el caso de las imagenes TIR (ver Tabla , el
indice de precision obtenido es menos sensible a
la distancia de los objetos. Para imagenes noctur-
nas, la precisiéon mejora notablemente respecto a
imagenes RGB, si bien se mantiene por debajo de
la precision diurna (més del 50 %). Este resultado
puede obedecer a que las imagenes recogidas en
el escenario nocturno son notablemente distintas
(v mas exigentes) que las del UMA-SAR dataset
empleado en el entrenamiento y los otros tests.
En concreto, los datos nocturnos corresponden a
un conjunto de victimas yacentes (tanto actores
reales como dummies sin emision de calor) en un
area de escombros con oclusion de partes del cuer-

po.

En cuanto a resultados cualitativos, la Figura
ilustra un par de imagenes de test RGB/TIR pa-
ra la misma escena, adquiridas con buena visibi-
lidad y personas cercanas a las camaras. En este
ejemplo, el modelo logra detectar todas las partes
del cuerpo (cabeza, torso, brazos y piernas) a ex-
cepcion de las partes ocluidas. En la imagen TIR,
no se detectan todas las piernas, que no son com-
pletamente visibles debido a un menor angulo de
vision de la cAmara térmica.

La Figura B]ilustra un par de iméagenes con buena
visibilidad con personas lejanas. En este caso la
detecciéon de partes del cuerpo esta limitada por
resolucion de los objetos en la imagen. Este ejem-
plo corrobora los resultados de las Tablas [ y [f
en cuanto que en las imagenes TIR se logra mejor
precision. Asi, en la izquierda de la Figura [3](b)
se detecta la cabeza de una persona que no es de-
tectada en la imagen RGB correspondiente. Estos
resultados indican que a largas distancias es posi-
ble mejorar la deteccion de personas y partes del
cuerpo debido a su patrén de temperatura.

Por tltimo, la Figura [4](c) ofrece un ejemplo de
imagen en el espectro infrarrojo térmico para el
escenario de imégenes nocturnas. Se observa co6-
mo el modelo es capaz de detectar alguna parte
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(b) Imagen TIR.

Figura 2: Imagenes con objetos detectados por la
red YOLOv5x. Escenario: cerca.

del cuerpo de una persona presente en la escena,
aunque confunde brazo con cabeza. No obstan-
te, no se detectan partes del cuerpo parcialmente
ocluido de la persona en la parte derecha de la
imagen. En la Figura [4](a) se muestra la misma
escena en una imagen capturada de dia, mientras
que en la Figura@(b) se muestra la imagen RGB
de la escena nocturna.

En resumen, los resultados con iméagenes a color
son superiores en condiciones de cercania a la cé-
mara y en buenas condiciones de visibilidad, mien-
tras que en condiciones de visibilidad extrema, co-
mo la lejanfa a las caAmaras y la baja visibilidad
nocturna las imagenes del infrarrojo térmico ofre-
cen un resultado superior.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha evaluado el rendimiento de
la red YOLOV5S para la deteccién automéatica de
partes del cuerpo en imagenes de los espectros vi-
sible (RGB) e infrarrojo térmico (TIR) en situa-
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(a) Imagen RGB.

(b) Imagen TIR.

Figura 3: Iméagenes con objetos detectados por la
red YOLOv5x. Escenario: lejos

ciones de busqueda y rescate (SAR). Con este fin
se han etiquetado 2400 imagenes RGB y TIR per-
tenecientes al UMA-SAR dataset ([10]), etiquetas
correspondientes a partes del cuerpo humano. En
concreto cuatro categorias: cabeza, torso, piernas
y brazos. Se ha comparado el rendimiento de dos
tamanos de modelos YOLOV5, se ha seleccionado
el que ofrece un mejor rendimiento precision/ve-
locidad de inferencia y se han validado en cuatro
escenarios clasificados por proximidad de personas
a las camaras e imagenes diurnas y nocturnas. La
complementariedad de ambos espectros debe com-
binarse para conseguir mejorar los resultados de
precision en la deteccion.

Finalmente, como trabajo futuro es importante
aumentar el ntimero de imagenes en el dataset
en diversas situaciones, que incluyan victimas ya-
cientes e imagenes en condiciones de visibilidad
extrema (noche, polvo, ttnel, etc). Por otro lado,
la implantacién de este trabajo en un vehiculo te-
rrestre no tripulado para su uso en misiones SAR
en tiempo real es un desarrollo importante para
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(a) Imagen diurna.

(b) Imagen nocturna RGB.

(c) Imagen nocturna TIR.

Figura 4: Imégenes con objetos detectados por la
red YOLOvV5x en escenario nocturno.

avanzar en la deteccion de victimas.
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English summary
HUMAN PARTS DETECTION

IN SEARCH AND RESCUE MIS-
SIONS

Abstract
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Vision systems are essential in search
and rescue (SAR) tasks, mainly in crucial
missions such as the detection of potential
victims in disaster environments. The use
of images from the wvisible (RGB) and
thermal infrared (TIR) spectra for object
detection are complementary, and allow
detection wn limited wvisibility conditions.
To this end, this paper analyses how deep
learning techniques based on convolutional
neural networks (CNN) can be applied to
both modalities. The YOLOv5 network
1s employed to optimise the detection of
human body parts in both spectra in disas-
ter situations using the public UMA-SAR
dataset. Finally, their results are evaluated
under different visibility conditions.

Keywords: Computer vision, deep lear-
ning, convolutional neural networks, YO-
LOv5, thermal infrared imaging
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