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Resumen

En este trabajo se llevara a cabo un proceso de deteccion de carros en imagenes extraidas de
diferentes videos. Para ello se utilizan técnicas de Machine Learning, en concreto la deteccion
de objetos en imagenes mediante clasificacion, lo cual consiste en un proceso con tres etapas:
anotacion, entrenamiento y test. En esta memoria se explicara con detalle tanto el procedimiento
seguido en cada una de estas etapas como las herramientas utilizadas.

X1



Xii



Abstract

In this project, a car detection process will be carried out in images extracted from different videos. For
this, Machine Learning techniques are used, specifically the detection of objects in images through
classification, which consists of a process with three stages: annotation, training and test. In this memory,
both the procedure followed in each of these stages and the tools used will be explained in detail.
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1 INTRODUCCION

En esta primera parte de la memoria se realizara una breve introduccion al proyecto junto con una serie de
razones por la cual se ha decidido abordarlo. Por otro lado, se indicaran los objetivos a conseguir al final del
mismo junto con una indicacién de la estructura que seguiremos durante el desarrollo de la memoria para la
explicacion del proceso completo.

1.1 Motivacion y contexto.

La deteccion de objetos es un tema fundamental pero desafiante en el campo del analisis de imagenes,
desempeniando un papel importante en una amplia gama de aplicaciones y recibiendo especial atencion en los
ultimos afios. Esta deteccion es, a su vez, una combinacion de clasificacion de imagenes con localizacion precisa
precisa de objetos que proporciona una adecuada y completa comprension de la imagen.[1]

La deteccion en imagenes mediante clasificacion a través de algoritmos de Machine Learning implica el uso de
una red neuronal convolucional, la cual se define como el algoritmo capaz de proporcionar al computador del
sentido de la vista, que detecte una cantidad limitada o especifica de objetos. Este tipo de problema de deteccion
presenta esta caracterizado por:

e Bounding Box: es un rectangulo “imaginario” que sirve como punto de referencia para la deteccion de
objetos. Estos rectangulos son dibujados por los anotadores sobre las imagenes, extrayendo el objeto de
interés de las imagenes mediante la definicion de sus coordenadas X e Y. Ademas, es una de las técnicas
mas populares en la anotacion de imagenes en Deep learning, debido a que comparado con otros
métodos el uso de BoundingBoxes nos reduce costes y aumenta la eficiencia en la anotacion.

o Clases: diferenciacion de los distintos tipos de objetos que se pretenderan detectar.

e Confidence: probabilidad de que una deteccion realizada contenga un objeto. [2]

Partiendo de esta base, se decidid abordar un proyecto en el cual, haciendo uso de una metodologia apropiada
para ello, se lograse disponer de un algoritmo capaz de realizar la deteccion de un tipo concreto de objetos, que
en este caso seran carritos.

Este proyecto ha sido llevado de manera coordinada con la empresa 4i Intelligent Insights, la cual se encargaria
de proporcionarnos un conjunto de videos procedentes de diferentes supermercados, en los cuales se pueden
apreciar distintos tipos de carros, lo que hara posible el desarrollo de la idea planteada.
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1.2 Objetivos.

Los objetivos marcados para ser cumplidos durante el proyecto son los siguientes:

Estudio del problema de deteccion, asi como las diferentes etapas que lo conforman.

e Para cada una de las etapas, hacer un estudio de las posibles herramientas a emplear, eligiendo una
para cada etapa.

e FEstudio de la red neuronal YOLO, empleada para el proceso de deteccion de imagenes y de la cual
se hara uso.

e Obtencion de diferentes modelos de deteccion, haciendo uso de un conjunto de imagenes mas o
menos reducido y viendo las diferencias entre ellos.

e Planteamiento de posibles avances o mejoras a realiza en un futuro, partiendo de este mismo
proyecto.

1.3 Estructura del documento.

Es asi que se planteara una division del contenido durante la memoria, disponiendo de la siguiente
distribucion:

e Capitulo 2: En este capitulo se explicara el estado del arte, presentando y explicando de manera
mas detallada la red neuronal YOLO, la cual sera empleada para el proceso de deteccion, asi
como su tercera version YOLOV3.

e (Capitulo 3: Presentacion y explicacion detallada de la red neuronal YOLO, la cual sera
empleada para el proceso de deteccion, asi como su tercera version YOLOV3.

e Capitulo 4: Metodologia empleada para la resolucion del problema y resultados obtenidos.

e Capitulo 5: Conclusion del proyecto y posibles mejoras a realizar en un futuro.

e Referencias: Se referenciara todo aquel documento, libro, etc, del que se haya extraido
mformacion.
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2 ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

En este estado se explicara es estado del arte en la deteccion de objetos usando técnicas de Deep Learning.

La deteccion de objetos es una combinacion de clasificacion de imagenes con localizacion precisa de objetos
que proporciona una completa comprension de la imagen. Antiguamente, la extraccion manual de caracteristicas
acompanada por arquitecturas sin mucha profundidad para el entrenamiento eran utilizadas en este problema de
deteccion. No obstante, con a llegada de las herramientas de Deep Learning se han conseguido superar muchas
de estas limtaciones de las técnicas tradicionales para la deteccion de objetos. La deteccion genérica de objetos
ha sido llevada un punto mas lejos, dividiéndose en categorias como la deteccion de caras, deteccion peatonal,
etc. Esto es un proceso fundamental en el proceso de vision por computador el cual proporciona informacion
semantica sobre imagenes y videos.

Esto tiene diferentes aplicaciones en varios campos de la vida, como puede ser el reconocimiento de caras,
diagndsticos médicos, clasificacion de imagenes, etc. Por tanto, este campo ha sid centro de estudio de
muchosinvestigadores recientemente.

La deteccion de objetos incluye dos operaciones, la localizacion del objeto en la imagen y su clasificacion a una
determinada clase a la que pertenece y la cual definira el tipo de objeto del que se trata.

Reciéntemente se han publicado un gran nimero de estudios impresionantes en cuanto a la deteccion de objetos
se refiere, tal y como se muestra en la figura 2.1. Estos estudios han sido llevados a cabo sobre aplicaciones que
son capaces de detectar objetos particuares como podria ser la deteccion de texto, caras, peatonal o de vehiculos.
Otros estudios recientes se centran en los problemas en la deteccion en lugar de en su principio basico de
funcionamiento.Es aqui donde entra el juego el Deep Learning.

El Deep Learning ha traido avances significativos en diferentes areas como la deteccion de objetos,
procesamiento de lenguaje natural, reconocimiento de voz, imagenes médicas o reconocimiento visual, entre
otras, a través de un proceso de aprendizaje de representaciones complejas, abstractas y sutiles por parte de los
sistemas.

Los avances actuales en cuanto a la deteccion de objetos necesitan ser puestos en comun, especialmente para
nuevos investigadores que quieren realizar investigaciones acerca de la vision artificial.

Bounding box regression Object detection

Generic Object detection

Salient Object detection

=== ’

Large contrast
wwgmentation
¥

: ~ -
-

Pedestrian detection

‘
Text detection

End of Road 24

Mutti-scale Adaptation

Multi-feature Boosting forest

Figura 2.1: Estudios recientes realizados sobre la dteccion de objetos.
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Antes de entrar de lleno en los detalles de la deteccion de objetos mediante técnicas de Deep Learning, es
importante explorar los beneficios que proporciona la arquitectura base del Deep Learning. Una red neuronal
con una arquitectura profunda es conocida como un ‘deep model’. La era de las redes neuronales comienza
en 1940; la idea detras de esto fue la resolucion de un problema comun de aprendizaje a través de la imitacion
del cerebro humano. La popularidad del Deep Learning aumenta en los 80s y 90s con el desarrollo de un
algoritmo de ‘back-propagation’ propuesto por Hinton.

A principios de los 2000, la popularidad del Deep Learning comenzé a decaer debido a la falta de ‘big data’,
los altos requerimientos de potencia computacional y el rendimiento insignificante en comparacion a otras
herramientas de Machine Learning. No obstante, en el afio 2006 se produjo un ascenso en cuanto a
popularidad del Deep Learning dado sus fantasticos resultados en el reconocimiento del habla. Alguno de los
factores que contribuyeron a esta recuperacion fueron los siguientes:

e En primer lugar, la principal razén fue la disponibilidad de grandes datasets de entrenamiento con
anotaciones como en ImageNet.

e Lainvencion de sistemas computacionales en paralelo de alto rendimiento, como las GPUs.

e Avances significativos en la arquitectura del modelo de Deep Learning y en las estrategias de
entrenamiento.Auto-Encoder y Restricted Boltzmann Machine proporcionan un buen comienzo sin
supervision y estrategias de pre-entrenamiento por capas. El problema de overfitting durante el proceso
de entrenamiento pueden ser resueltos usando aumento de datos y eliminacion de regularizacion.
Ademas, se lleva a cabo una normalizacion de Batches para la optimizacion del tiempo. La era de alto
rendimiento comienza con los avances en la arquitectura de la red, como en AlexNet, GoogleNet,
ResNet, etc.

La base principal de los modelos de Deep Learning es un modelo de red neuronal convolucional. El mapa
caracterizado es unnombre adicional para el modelo de capas de la red neuronal y su capa de entrada es una
matriz tridimensional para la intensidad de pixel de los tres canales de color.

Cada neurona se adjunta a una neurona adyacente hasta la capa posterior. Filtrando y agrupando se pueden
crear especificaciones de caracteristicas mas robustas.

Algunas de las ventajas en el uso de una red neuronal convolucional sobre los métodos tradicionales son las
siguientes:

e La habilidad de una ‘deep neural network’ para emitir es mucho mas alta que en los métodos
convencionales

e Escapaz de aprendr la jerarquia de las caracteristicas automaticamente de manera directa desde los
datos usando unaestructura multi-fase que supone a su vez una representacion multi-nivel desde
los pixels hasta las caracteristicas semanticas de alto nivel.

e La arquitectura de la red neuronal convolucional puede proporcionar mejoras en ciertas tareas
como la regresién en Boundng Boxes y clasificacion multi-tarea de manera similar a la usada en
Fast R-CNN.

La deteccion genérica de objetos, por su parte, es el proceso de localizacion de u objeto a través del uso de
Bounding Boxes para indicar la confianza en la deteccion asi como para clasificarlo en una clase concreta.

En la figura 2.2 se puede ver el estado del arte actual en la deteccion genérica de objetos, de manera que
explicaremos algunos de ellos.
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Figura 2.2: Estado del arte de la deteccion genérica de objetos.
2.2 Region Proposal Object Detection

Esta estructura imita la capacidad de atencion del cerebro humano. En primer lugar, se realiza un escaneo de
todp el escenario para posteriormente centrarse en la region de interés. De entre todas OVERRRFEAT presentea
el rendimiento mas prometedor. Fue la primera vez que nua red neuronal convolucional fue introducida en modo
de ventana corrediza, la cual se encargaba de predecir Bounding Boxes directamente.

» R-CNN

El modelo R-CNN incluye tres modulos, tales como propuesta de regiones, extraccion de caracteristicas con
base en ‘deep’ redes neruronales convolucionales y un médulo de clasificacion/localizacion (figura 2.3)

Region Selection
Search

R-CNN(Regions with CNN features)

[ Aeroplane? No A
p e
P

Feature Extraction
CNN +FC Layers For Each Rol

— —

|
|
csvm | i
Classification |4 Person? Yes
|
|
|

C BB Regressors w
[TV monitor? No @

(Pre-trained)

Step1: Input Image Step2: region proposal Classification

extraction —— i —— — — — — — — —

Figura 2.3: Estructura R-CNN.

En cuanto a la propuesta de regiones, R-CNN hace uso de una busqueda de seleccion y genera 2000 regiones



Metodologia para la deteccion de objetos en imégenes basada en la libreria YOLO con aplicaciéna 8

la deteccion de carros.

propuestas a partir de una simple imagen. La indicacion prominente y la agrupacion de abajo hacia arriba han
sido usadas para proporcionar una mas rapida seleccion del tamafio de Bounding Boxes candidatos y reducir
la busqueda de espacio para la deteccion de objetos.

En el segundo modulo, consistente en la red neuronal convolucional, se realiza una redimension de la imagen
para obtener alrededor de 4096 caracteristicas dimensionales.

En el tercer modulo, la localizacion final del objeto es respaldada por un ajuste y filtrado del resultado en las
regiones a través de regresion de Bounding Boxes y supresion no maxima. Normalmente, los modelos pre-
entrenados son usados para evitar el problema de insuficiencia de datos.

» FPN(Featured Pyramid Network)

La invarianza de escala en los sistemas de deteccion de objetos pueden ser abordados a través de la construccion
de piramides de caracteristicas en las pirdmides de la imagen , dando lugar a pirdmides de imagenes
caracterizadas. Sin embargo, esto incrementa rapidamente el consumo de memoria y tiempo de entrenamiento.
En muchas de las técnicas, una sola escala de entrada es usada para representar semanticas de alto nivel. En
contraposicion a esto, una variacion de escala puede llevarnos hacia un modelo més robusto (figura 2.4) e
inconsistencia entre el aumento de tiempo de entrenamiento y test debido a la construccion de la imagen durante
el proceso de test.

Sin embargo, la arquitectura de FPN en un camino de arriba abajo y de abajo a arriba. Esto se traduce en una
combinacion de baja resolucion y caracteristicas robustas semanticamente con resolucion de alto nivel usando
severas conexiones laterales, tal y como se muestra en el apartado d) de la figura 2.4. Con el paso de 2, el ‘sown-
sampling’ del mapa de caracteristicas produce una jerarquia de caracteristicas en el camino de abajo hacia arriba
de lared troncal de reenvio ConvNet. Mientras, en el camino de arriba a abajo se crea un conjunto de referenciade
los mapas de caracteristicas a través de la seleccion de la tltima capa de cada etapa de la red, la cual es un
conjunto de mapas de salida de cada capa de tamafio fijo. Los mapas de caracteristicas de las capas superiores
no son muestreados y se mejoran usando una conexion auténtica del mismo tamafio espacial desde abajo hacia
arriba y desde arriba hacia abajo construyendo un camino de arriba a abajo.

Por su parte, las dimensiones del canal han sido reducidas, agregando una capa convolucional de 1x1 al mapa
no sampleado mientras que la adicion de elamentes se usa simplemente en caso de emergencia. El mapa de
caracteristicas final se genera a través de la adicion de una convolucion 3x3 para cada mapa combinado
reduciendo el efecto de aliasing.El mapa de resolucion mas excepcional se consigue a través de multiples
iteraciones.
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Figura 2.4: Concepto central de red FPN

Dentro de este tipo de Region Proposal Object Detection podemos encontrar otras redes, como son Mask R-
CNN, Fast R.CNN. Faster R-CNN o R-FCN.

2.3 Regression/Clasification Object Detection

Esta arquitectura incluye varias fases correlacionadas, tales como generacion de propuestas de regiones,
extraccion de caracteristicas mediante el uso de una red neuronal convolucional, regresion de Bounding Box y
clasificacion, la cual entrena por separado.Un entrenamiento alternativo requiere del dearrollo de parametros de
convolucion compartidos entre la red de deteccion y RPN, usado en modulo final-a-final del Faster R-CNN. En
aplicaciones de tiempo real, el tiempo requerido para las tareas de deteccion de objetos se ve reducido con la
invencion de arquietecturas de una sola etapa basadas en probabilidad de clases, mapeadas directamente del
pixel de la imagen a las coordenadas del Bounding Box, y clasificacion/regresion global.

Esfuerzos significativos han sido ejercidos para mejoras los modelos de deteccion como tareas de
clasificacion/regresion. D.Erhan ha usado regresion basada en una red neuronal convolucional para detectar
objetos mediante el desarrollo de méscaras binaria de test para imagenes e inferencia de Bounding Boxes para
los objetos extraidos. Aun asi, localizar la superposicion de objetos y usar sobremuestreo ara producir un
Bounding Box es una tares complicada. Para ello el autor propone un modelo de red neuronal convolucional
basado en dos ramas paralelas, la primera para generar la mascara de segmentacion de clases y la segunda para
detectar el centro del objeto. El rendimiento del modelo es eficiente debido a que la segmentacion y el resultado
o marca de clase son obtenidos en el mismo modelo, el cual contiene en su mayoria operaciones ligadas a la red
neuronal convolucional. [1]

Dentro de este conjunto aparece YOLO, el cual se explicara a continuacion con una mayor profundidad dado
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que sera el utilizado para la realizacion de nuestro proyecto, tal y como se explicara en el tercer apartado de esta
memoria.

Ademas de YOLO aparecen otros como DSOD o RetinaNet.

» YOLO

YOLO (You Only Look Once) es una red de deteccion de objetos en tiempo real. YOLO aparecié como un
nuevo enfoque para la deteccion de objetos, puesto que, si anteriormente a esta red se reutilizaban los
clasificadores para la deteccion de formas, ahora la deteccion se orienta a un problema de regresion en el que
aparecen cuadros delimitadores separados espacialmente y con probabilidades de clase asociada. Asi,una sola
red neuronal predice cuadros delimitadores y probabilidades de clase directamente desde imagenes completas a
través de una sola evaluacion.Desde que todo el pipeline de deteccion se compone de una sola red, este puede
ser optimizado extremo a extremo directamente en cuanto a rendimiento.

La arquitectura de YOLO es extremadamente rapida, procesando en tiempo real a 45 frames por segundo. A su
vez, existe una version mas rapida de la red, Fast YOLO, que procesa 155 frames por segundo manteniendo
alrededor del doble de precision en sus detecciones en comparacion a otros detectores en tiempo real.

En contraposicion, YOLO comete por norma general mas errores de localizacion, pero es menos propenso a
predecir falsos positivos, esto es, marcarcomo deteccion un objeto que realmente no deberia ser detectado.
YOLO aprende representaciones generales de los objetos y supera a otros métodos de deteccion como pueden
ser R-CNN o DPM.

< Arquitectura y funcionamiento de la red.
Procesar imagenes con YOLO es simple y directo, realizando uns serie de pasos:
1. Cambiar tamano de la imagen de entrada a 488x488.
2. Ejecutar la red convolucional.

3. Umbralizar las detecciones resultantes a través de la ‘confidence’ del modelo.

Esto puede visualizarse en la figura 3.1.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 2.5: Estructura sistema de deteccion de YOLO.
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Para evitar los problemas de rapidez que aparecian en los métodos que se nombraron anteriormente, YOLO
replantea la deteccion de objetos como un unico problema de regresion desde, directamente desde los pixeles de
la imagen hasta las coordenadas del Bounding Box y la probabilidad de pertenencia a una clase determinada.
Con este planteamiento, solo miramos una vez a la imagen para predecir qué objetos hay en ella y donde se
encuentran situados.

YOLO es relativamente simple: una sola red convolucional predice simultaneamente multiples Bounding Boxes
y probabilidades de clases para cada uno de ellos. YOLO entrena directamente sobre la imagen completa y
optimiza el rendimiento de deteccion.

El hecho de que YOLO sea extremadamente rapido se debe a la simplificacion de su pipieline. Simplemente se
ejecuta la red sobre la imagen. Dado que como se dijo anteriormente la red funciona a 45 frames por segundo,
esta sera capaz de procesar la transmision de video en tiempo real con menos de 25 milisegundos de latencia,
con mas del doble de precision que el resto de sistemas de deteccion en tiempo real.

En segundo lugar, al visualizar la imagen completa YOLO codifica implicitamente informacion contextual sobre
las clases y su apariencia. Esto le hace cometer menos de la mitad de errores en comparacion con otros sistemas
como Fast R-CNN.

En tercer lugar, YOLO aprende representaciones generales de los objetos, siendo menos probable a “romperse”
cuando se aplicaa nuevos dominios o inputs inexperados.

Es importante tener en cuenta, tal y como se indic6 anteriormente, que YOLO todavia se encuentra por detras
de otros sistemas de deteccion en cuanto a precision se refiere, ya que si bien los detecta rapidamente esta
deteccion puede llegar a ser bastante imprecisa en cuanto a localizacion, especialmente en objetos pequefios.

YOLO dispone de codigo abierto.

En cuanto a la deteccion, YOLO la realiza de forma unificada, es decir, unificando todos los elementos de
deteccion en una sola red neuronal. Asi, utiliza caracteristicas de toda la imagen para cada Bounding Box,
predeciendo a que clase pertenece cada uno simultaneamente.

El sistema divide la imagen de entrada en una cuadricula de SxS.Si el centro de un objeto cae en una de las
celdas de esta cuadricula, esa cuadricula es la responsable de detectar este objeto.

Cada celda de la cuadricula predice B cuadros y proporciona un resultado de confianza para cada Bounding
Box. Esta marca de confianza indica la precision con la que piensa que el Bounding Box ha sido capaz de
detectar el objeto que hay contenido dentro de él. Esta confianza se define como la convolucion entre la
probabilidadad de pertenencia a una determinada clase y la interseccion entre el Bounding Box de anotacion y
el de prediccion (Intersect of Union,IoU). Si no existe objeto, este resultado ha de ser cero. De lo contrario,
queremos que el resultado de confianza sea igual al del IoU.

Cada Bounding Box consta de 5 predicciones (x,y,w,i and confidence). Las coordenadas x ,y representan el
centro del Bounding Box en relacion a los limites de la celda de la cuadricula. El ancho y el alto son predecidos
en relacion a la imagen completa. Finalmente la confianza o confidence representa el IoU entre el Boundng Box
de prediccion y el cuadro de anotacion.

Cada celda predice a su vez una probabilidad C condicional de clases Pr(Classi|Object),la cual esta condicionada
a la celda que contiene al objeto. Solo se predicen un conjunto de probabilidades por celda de la cuadricula,
independiente del nimero de Bounding Boxes B.

Durante la estapa de test, se multiplica la probabilidad condicional de clase con la confianza del Bounding Box
individual de prediccion, lo cual nos da un resultado un resultado de pertenencia especifica a cada clase de cada
“caja”. (figura 3.2)
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Pr(Classi|Object) * Pr(Object) * [OUtruthpred = Pr( Classi) * IOUtruth

S X S X Bbounding boxes
confidence = Pr(object) x loU(pred, truth)

SxSgridon inut Final detections

Pr(Class, | object)

Class probability map

Figura 2.6 Funcionamiento interno de YOLO.

Lared de YOLO es una red convolucional.

Las primeras capas convolucionales extraen caracteristicas de la imagen mientras que el conjunto de capas
conectadas predicen las probabilidades y coordenadas de salida.

Esta red neuronal estd inspirada por el modelo de GoogleNet para la clasificacion de imagenes. La red de YOLO
esta constituida por 24 capas convolucionales seguidas por 2 capas totalmente conectadas. Simplemente se usan
1x1 capas de reduccion seguidas de 3x3 capas convolucionales. (figura 3.3)
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Figura 2.7: Arquietectura de la red neuronal de YOLO
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Para llevar a cabo el entrenamiento en YOLO, se debe realizar previamente un entrenamiento, Una posibilidad
seria pre-entrenar las 20 primeras capas convolucionales seguidas de una capa de agrupacién-media y una capa
completamente conectada.

Una vez preentrenado, convertimos el modelo para llevar a cabo la deteccion. Siguiendo el ejemplo
proporcionado por Ren et al. Se aladen 4 capas convolucionales y dos completamente conectadas con unos pesos
inicializados de manera aleatoria. Posteriormente, se incrementa la resolucion de entrada de la red a 488x488.

Por su lado, la ultima capa predice la probabilidad de clase y las coordenadas del Bounding Box. x,y,w,/# son
expresadas como 0 y 1, ya que w,s se normalizan respecto al tamafio de la imagen real,y x,y se parametrizan
para ser un offset de una celda en particular.

Se usa una funcién de activacion lineal para la tltima capa y todas las demas usan la activacion linela rectificada.

Para la optimizacion a la salida de nuestro modelo a través de un eroor de suma de cuadrados debido a la facilidad
que esto supone para la optimizacion, aunque no corresponda con nuestro objetivo de maximizacion de la
precision media.

Para remediar esto, auentamos la pérdida en las predicciones de las coordenadas de los Bounding Boxes y
decrementamos la perdida de confianza en las predicciones para los Bounding Boxes que no contienen objetos.
Para ello se utilizan dos parametros, Acoord y Anoobj, ambos con un valor de 5.

La suma de cuadrados también equilibra el error en los pesos en cajas grandes y pequefias. Nuestra métrica de
error deberia reflejar una menor importancia en desviaciones en cajas grandes que en cajas pequefias. Para ello,
predecimos la raiz cuadrada de w,/ en lugar de hacerlo directamente.

YOLO preice multiples Bounding Boxes por cada celda, mientras que en el entrenamiento solo se busca la
prediccion de un Bounding Box para cada objeto. Para ello asignamos a un “predictor” como responsable de
predecir el objeto en funcion de cual disponer de una mayor loU. Esto hace que cada uno de estos “predictores”
mejore la prediccion de ciertos tamafios, relaciones de aspecto o clases de objetos.

No obstante, YOLO consta de una serie de limitaciones. Al imponer fuertes restricciones en cuanto a la
prediccion de Bounding Boxes pues cada celda solo puede predecir dos cajas y solo puede tener una clase. Esta
limitacion espacial reduce el nimero de objetos cercanos que nuestro modelo es capaz de predecir, siendo
bastante impreciso en la deteccion de pequelos objetos que aparecen en grupo.

Ademas, dado que nuestro modelo aprende a predecir Bounding Boxes a partir de datos, se “pierde’al
generalizar objetos que presentan relaciones de aspecto nuevas o inusuales, asi como nuevas o inusuales
configuraciones. El modelo utiliza por tanto caracteristicas relativamente generales para predecir Bounding
Boxes dado que su arquitectura dispone de multiples capas de submuestreo desde la imagen de entrada.

Finalmente, mientras entrenamos, nuestra funcion de error trata de la misma manera errores en Bounding Boxes
grandes y pequefios, mientras que un error pequeiio en un Bounding Box grande no tiene demasiada importancia
al contrario que un error pequefio en un Bounding Box pequetio, ya que este tendria un efecto mucho mayor en
el valor del IoU.

Desde su aparicion se han desarrollado diferentes versiones, siendo la tiltima de ellas la cuarta (YOLOv4),
aunque en ese proyecto se hara uso de la tercera (YOLOvV3). [3](doc YOLO)
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» YOLOv3

En esta tercera version de YOLO, el sistema predice los Bounding Boxes usando grupos de dimensiones como
“anchor boxes” . Asi lared predice 4 coordenadas por cada Bounding Box, #x,#y,fw,th. Si la celda esta desplazada
(offset) desde la esquina superior izquierda por (cx,cy) y el Bounding Box anterior tiene anchura y altura pw,ph,
la predicion corresponde con (figura 3.4):

bx = o(tx) + cx
by = o(ty) + cy

bw = pwe"™
bh = phe®

C.‘&'
Py
C o
Y u n
E b, E
o(t) b =a(t )+C,
o | Dy MI 7| E b=oCtD+C
Ho oty ||i bpe
: b=p,e’
:'llllhlllllllllllql:

Figura 2.8: Prediccion Bounding Box en YOLOv3

Durante el entrenamiento se hace uso de la suma de pérdida del error al cuadrado.

YOLOV3 predice un resultado objetivo para cada Bounding Box usando regresion logistica. Esto deberia
realizarse si el Bounding Box anterior sobrepasa la “tierra de verdad” del objeto en mayor medida que cualquier
Boundnig Box anterior. Si este Bounding Box anterior no es el mejor pero sobrepasa la tierra de verdad del
objeto en una cantidad superior a cierto umbral, se ignora la prediccion. Este umbral es .51 un Bounding Box
anterior no esta asignado a ninguna tierra de verdad de ningun objeto no incurre en la pérdida de coordenadas o
prediccion de clase.

Cada cuadro o caja predice la clase que el Bounding Box puede contener a través de un clasificador
multietiqueta. Para lograr un buen rendimiento, se usa logistica clasificadora independiente. Durante el
entrenamiento se usa la pérdida de entropia binaria cruzada (binary cross-entropy los) para las predicciones de
clase.

El clasificador multietiqueta modela mejor los datos en caso de disponer de datassets en los que se produce una
superposicion de etiquetas.
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YOLOV3 predice Bounding Boxes en 3 diferentes escalas. Nuestro sistema extrae caracteristicas desde estas
escalas usando un concepto similar para asi presentar una red piramidal. A partir del extractor base de
caracteristicas se afiaden una serie de capas convolucionales, de las cuales las ltimas predicen un tensor en 3-d
que codifica el Bounding Box, la objetividad y la prediccion de clases.

Se hace uso a s vez de una nueva red para llevar a cabo la extraccion de caracteristicas. Esta nueva red es un
hibrido entre la red que constituia la version anterior (YOLOV2), conocida como Darknet-19 y una nueva red
residual. Nuestra red usa sucesivas capas convolucionales de 3x3 y 1x1 disponiendo de mas conexiones a la vez
que es significativamente mayor. En concreto dispone de 53 capas conolucionales por lo que recibira el nombre
de Darknet-53.(Figura3.5).

Type Filters Size QOutput
Convolutional 32 3x3 256 = 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3x3

Hesidual 128 x« 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3x3

Hesidual B4 » 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3x3

Hesidual 32 =32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Hesidual 16 = 16
Convolutional 1024 3 x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x 1

4x| Convolutional 1024 3 x3

Hesidual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Figura 2.9: Estructura de la red Darknet-53.

Esta nueva red es mucho mas potente que Darknet-19 y sigue siendo mas eficiente que ResNet-101 o ResNet-
152 (Figura 3.6)

Backbone Top-1 Top-5 BnOps BFLOPfs FPS
Darknet-19 |1 5] 74.1 1.8 7.24 1246 171
ResNet-101]5] 77.1 937 19.7 1039 53
ResNet-152 5] 77.6 93.8 294 1090 37
Darknet-33 77.2 93.8 18.7 1457 78

Figura 2.10: Comparativa entre diferentes redes.

Atendiendo a los resultados de la figura 3.6, vemos que Darknet-53 es mejor que ResNet-101 y 1.5 veces mas
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rapida, mientras que tiene un rendimiento similar a ResNet-152 pero es 2 veces mas rapida.

Ademaés, Darknet-53 logra la mas alta medida de operaciones de punto flotante por segundo, lo cual significa
que la red aprovecha mejor la GPU, haciendo su uso mas eficiente a la vez que mas rapido.

Por su parte, el entrenamiento se sigue realizando sobre la imagen completa Se hace uso de entrenamiento multi-
escala, normalizacion de batches y todo aquello que yase realizaba previamente. Se hace uso de la estructura de
Darknet-53 tanto para entrenamiento como para testado.

Es importante destacar, que con las nuevas predicciones multiescala, se logra revertir la situacion de los
problemas causados en la deteccion de objetos pequefios, aunque en comparativa funciona algo peor para
medianos y grandes objetos. [4](Doc YOLOV3)

G

* YOLOvV3

@ RetinaNet-50

{ RetinaNet-101
Method mAP-50 time
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 461 85
[D] R-FCN 519 85
[E] $8D513 504 125
[F] DSSD513 533 156

[G] FPM FRCN 891 172
HetinaMet-50-500 509 73
RetinaMNet-101-500 53.1 90
HetinaMNet-101-800 575 198

YOLOv3-320 B1s 22
48 + YOLOv3-416 553 29
YOLOv3-608 579 M

20 100 150 200 250

inference time (ms)

Figura 2.11: Rendimiento Yolov3 en comparacion a RetinaNet-50 y RetinaNet-101
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3 METODOLOGIA E IMPLEMENTACION

En coordinacién con la empresa 4i Intelligent Insights, se procedera a la realizacién de un problema de
deteccion de carros en imagenes, el cual ha sido propuesto por la misma empresa.

Asi, valiéndonos de distintos acuerdos de la empresa con una serie de supermercados se obtendran una serie de
videos de grabacion continua a través de camaras de seguridad, tanto frontales como cenitales, que nos serviran
para la realizacion del problema.

3.1.Problema a resolver

Aplicando la deteccion de objetos mediante técnicas de Deep Learning, se procede a realizar un modelo que sea
capaz de detectar carros, tal y como se explico anteriormente. Para ello se hara uso de YOLOV3, asi como de
las herramientas necesarias para abordar el proyecto en su totalidad. Una vez desarrollado, el modelo debera ser
capaz de realizar detecciones y clasificar las mismas en las siguientes tres clases:

0. Shopping carts : clase correspondiente a los carros de la compra.
1. Baby carts : clase asociada a carritos de bebés.
2. Others : clase que abarca desde carritos de mano hasta varios carros en fila.

El problema constara por tanto de tres partes distintas, las cuales seran desarrolladas en los siguientes apartados:

< Anotacion.
«» Entrenamiento.
«» Testado.

3.2. Anotacion

La anotacion puede ser vista como el proceso en el cual dotamos al modelo de vision artificial de informacion
acerca de lo que aparece en la imagen. Asi, una vez definidas las tres clases que vamos a tratar de detectar, estas
son anotadas a través de Bounding Boxes.

Existen distintas herramientas para llevar a cabo la notacion de imagenes. Para nuestro proyecto, haremos uso
de CVAT (Computer Vision Annotation Tool).

CVAT es una herramienta de anotacion gratuita, la cual nos ofrece la posibilidad de anotar imégenes de manera
interactiva con un gran ntimero de propiedades. Esta plataforma ofrece dos versiones, una de ellas una demo
online, limitada a un maximo de 10 tareas con 500Mb para datos.

Por otro lado, la version completa, cuya guia de instalacion encontramos en la siguiente direccion:
https://openvinotoolkit.github.io/cvat/docs/administration/basics/installation/

Resulta conveniente destacar dentro del proceso de instalacion el uso de Docker, el cual es un contenedor de
aplicaciones, permitiendo ejecutarlas, compilarlas, depurarlas y probarlas, aunque no sera aqui donde
expliquemos su uso debido a que todo lo necesario aparece en las instrucciones del enlace adjuntado en el parrafo
anterior.

Una vez realizada la instalacion, siempre que iniciemos el equipo debemos de asegurarnos de haber iniciado

19
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correctamente el contenedor en caso de querer dar uso a la aplicacion. Podemos tener certeza de ello sin
necesidad de abrir la aplicacion si en la barra de herramientas el simbolo del contenedor presenta el aspecto de
la figura 3.1:

Figura 3.1 Simbolo Docker activo.

El simbolo de advertencia puede o no puede aparecer en caso de haber actualizaciones disponibles.

Tras haber inicializado correctamente el contenedor, pasamos al uso de la aplicacion. Una vez creado nuestro
superuser de manera local, algo que se explica en la guia de instalacion, y abierta la herramienta, nos
encontraremos con la pantalla de la figura 3.2 en la cual deberemos iniciar sesion:

Login

New to CVAT? Create an account

Forgot your password?

© Intel Corporation | Terms of Use | Cookies | Privacy

Figura 3.2 Pestafia de identificacion en CVAT.

En el momento en que hayamos iniciado sesion correctamente, nos encontraremos con la pantalla de la figura
3.3:
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QCVAT Projects  Tesks O GitHub @ Help & davhorjim ¥
Tasks Q + Create new task

Open

#31; annotation_14 N
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Figura 3.3 Pagina principal de CVAT.

Es aqui cuando podremos empezar a trabajar. Para trabajar en CVAT debemos tener claros los conceptos de
proyecto (Project) y tarea (Task):

e  Projects: Los proyectos, de manera general, sirven para definir el proceso, ya que son en estos en los
que quedan definidas las clases que posteriormente seran utilizadas en las tareas para llevar a cabo la
anotacion, como veremos mas adelante.

A la hora de crear un nuevo proyecto, nos encontraremos con la pantalla de la figura 3.4:

QCVAT Projects  Tesks € GitHub @ Help & davhorjim ¥

Create a new project

* Name

Labels:

Z Raw Constructor @ Copy

Add label @

Issue tracker

Figura 3.4 Crear proyecto en CVAT.

Como se puede intuir, debemos dotar a cada proyecto de un nombre, de manera que a través de ¢l podremos
asociar las tareas. Ademas, podemos crear las clases o etiquetas en este caso haciendo click izquierdo en
Add label, y esto puede ser mediante dos formatos distintos :

o Raw: para usuarios mas avanzados. Representa la informacion de las diferentes etiquetas en
lenguaje json con opcion de editar y copiar etiquetas a través de texto.[5]

o Constructor: Formato en el que se definen de manera interactiva. En ¢l inicamente sera
necesario definir el nombre de la etiqueta o clase y darle un color determinado. Esto tltimo es
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importante a la hora de anotar para ser capaces de diferenciar los Bounding Boxes de las
diferentes clases en caso de aparecer varias de ellas en una misma imagen.

e  Tasks: Es en ellas en las que se llevara a cabo el proceso de anotacion. A la hora de crear una tarea, nos
encontraremos con la pantalla de la figura 3.5:

QCVAT Projects  Tasks © GitHup @ Help & davhoim =

Create a new task -

Basic configuration

*Name

Project:

“ Labeis

2 Raw & Constructor

a

Add labe! @

* Select fles:

My computer Cornected flesnare  Remote sources

Click or drag files to this area

> Advanced configuration

Figura 3.5 Crear tarea en CVAT.

Como se puede observar, debemos asignarle un nombre a la tarea, tras lo cual debemos asociarla a un
proyecto. Esto se realiza simplemente indicando el nombre del proyecto al que queramos asociar la
tarea en el campo Project. Esasi que las clases o etiquetas que fuesen creadas en el proyecto en cuestion
estaran disponibles en la nueva tarea.

Tras haber realizado ambas cosas, simplemente con arrastrar las imagenes o videos que vayan a ser
anotados a select file tendremos la tarea lista para comenzar a trabajar en ella.

Es asi como para nuestro proyecto, a la hora de crear el proyecto se crearan 3 clases o etiquetas a la hora de crear
un nuevo proyecto, una con el nombre de shoppingcarts, otra con el nombre de baby carts y otra que serd
others. Asi, una vez abramos el proyecto apareceran como en la figura 3.6:

Carts 7

Issue Tracker
Not specified £

Z Raw Constructor 0 Copy

Add label ®

Figura 3.6 CVAT labels.
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Una vez dentro del proyecto procedemos a abrir una de sus tareas. En concreto, para este trabajo se abriran 10
tareas, de manera que seran anotados 10 videos.

Si abrimos una de las tareas creadas nos encontramos una interfaz como en la figura 3.7:

QCVAT Foen oo O Gtid @ Meb 8 dahom v
NP N o © £ D V| nwws
04-25-2080 Sin 14:01:40 - Objects  Labels  lssues
3 ’
9 Eij _ = 8 & v seayy 0o
(&}
=
&
v Appescance
)
O AN Grove
« O
® .

Outhonc boedess &

SBow bemup Pow peogecton

Figura 3.7 CVAT interface.

Esta es la interfaz de trabajo de CVAT, la cual se ira explicando paso a paso.

En primer lugar, si nos fijamos aparece un nimero, en este caso 0, en la parte superior. Esto se corresponde con
el frame del video en el que estamos trabajando, ya que CVAT descompone ¢l video en frames de manera
automatica, como parece 10gico para poder anotar.

Para pasar de un frame a otro disponemos de tres opciones, podemos avanzar un frame haciendo click izquierdo
en la flecha simple, avanzar 10 frames haciendo click en las dos flechas o avanzar hasta el Giltimo o primer frame
si clickamos en la flecha limitada por una barra. Ademas se puede saltar a cualquier frame que deseemos
escribiendo su niimero en la casilla donde aparece el cero y haciendo intro. En nuestro caso, se hara uso del
avance de 10 frames para llevar a cabo la anotacion.

Una vez vayamos avanzando y nos encontremos un carrito perteneciente a cualquiera de las tres clases definidas,
debemos proceder a anotar manualmente. Esto se realiza dibujando el Bounding Box que delimita el objeto
dentro de la imagen, teniendo en cuenta siempre la clase del objeto.

Para ello, dentro de la herramienta nos vamos a icono de la figura 3.8, en la cual aparecera una pestafia con
diferentes opciones:

Draw new rectangle
&y | Label
shopping_carts
I:I Drawing method
O (@) By 2 Points By 4 Points
—

Shape Track
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Figura 3.8 Configuracion de un nuevo Bounding Box en CVAT .

Dentro de las opciones a la hora de configurar la siguiente anotacion a realizar a través de Bounding Box nos
encontramos el nombre de la etiqueta, el cual debera corresponderse con el tipo de carro que vaya a ser anotado,
asi como la opcion de dibujar la “caja” a través de dos o cuatro puntos. Ademas, podemos comprobar que
aparecen dos opciones, las cuales son:

e Shape: Se utiliza en casos en los que un objeto aparece para ser anotado en un Unico frame, de manera
que una vez llevada a cabo su anotacion, cuando avancemos cualquier miimero de frames su Bounding
Box “desaparecera” estando inicamente presente en en el frame en el que fue utilizado.

o  Track: Sirve para llevar a cabo la interpolacion, es decir, cuando un objeto que estd en movimiento
aparece en varios frames, el Bounding Box ha de seguir a este objeto adaptandose a su nueva posicion,
orientacion e incluso luminosidad en la imagen. Es asi que esta opcion mantiene la “caja” entre frames,
siempre que estos sean posteriores al frame en el que se produjo su aparicion, y seremos nosotros los
encargados de hacerla desaparecer en el momento en que el objeto quede fuera de la imagen y por tanto
no deba ser anotado. En las figuras 3.9, 3.10, 3.11 se puede comprobar de manera visual un ejemplo de
interpolacion:

|

Outhned borden &

Trow Dreap Srow prosecRom

Figura 3.9 Interpolacion CVAT 1/3.
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Figura 3.10 Interpolacion CVAT 2/3.
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Figura 3.11 Interpolacion CVAT 3/3.

Una vez haya desaparecido el objeto de la imagen, para indicérselo al programa debemos de marcar la siguiente
opcion dentro de la pestafia que aparece en la figura 3.12:

shopping_carts

Figura 3.12 Finalizar interpolacion en CVAT.

Este es el procedimiento basico para llevar a cabo la anotacion. Una vez hayamos acabado de anotar, debemos
de extraer los datos. Para ello disponemos de dos opciones con diferentes formatos cada una de ellas:

e  Dump annotations: Sirve para extraer simplemente las anotaciones, el cualquiera de los formatos que
nos ofrece la plataforma, entre los que podemos encontrar CVAT for images, CVAT for video, COCO
1.0, YOLO 1.1, etc.

o  Export as a dataset: En este caso, lo que exportamos del programa es un dataset, el cual se compone
tanto de anotaciones como de imagenes, de manera que se descargan todos los frames como imagenes
individuales mas los ficheros de anotacion correspondientes.

Por otro lado, podemos “subir” anotaciones previamente extraidas mediante la opcion Upload annotations.
(figura 3.13)
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B

Dump annotations >
Upload annotations >
Export a5 3 dataset >

Remowve annotations

Open the tazsk

Fequest a review

Finish the job

Figura 3.13 Pestafia de CVAT para exportar en importar anotaciones.

Es asi como se efectuaran las anotaciones a lo largo de los diferentes videos, los cuales como se indico
anteriormente vendran grabados por camaras frontales de entrada y salida, asi como por camaras cenitales de
dentro del supermecado. (figuras 3.14, 3.15, 3.16)

0 &

(o)
v

@® s

Ovthowd torden &

Show bitrmap $how projecton

Figura 3.14 Ejemplo imagen camara cenital.
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QCVAT Projects  Tasks © GitHub @ Help F-Wdavhorjim 84
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Figura 3.15 Ejemplo imagen camara frontal de entrada.
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Figura 3.16 Ejemplo imagen camara frontal de salida.

Estos serian por tanto los diferentes puntos de vista sobre los que se realizaran las anotaciones.

Ademas, para intentar llevar a cabo un entrenamiento lo mas completo posible, no solamente en cuanto a la
orientacion de los carros en las imagenes si no también en aspectos de luminosidad, se efectuara una anotacion
de videos que fueron grabados a distintas horas del dia.
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3.3. Entrenamiento.

Una vez terminada la anotacion de los diferentes videos que vayan a ser incluidos en el set de entrenamiento,
pasamos a la ejecucion del mismo.

Para poder llevar a cabo el entrenamiento, tal y como se coment6 anteriormente se hard uso de YOLOV3. Esta
red se caracteriza por establecerse a través de lo que se conoce como ‘YOLO Pipeline’, el cual deberemos
“montar” en un entorno de programacion adecuado. En concreto, en lo conocido como Jupyter Notebooks.

Jupyter Notebook es una interfaz web de cddigo abierto que permite la inclusion de texto, video, audio e
imagenes, asi como la ejecucion de codigo a través del navegador en diferentes lenguajes. Esta ejecucion se
realiza mediante la comunicacién con un niicleo (kernel) de calculo.[7]

Para la ejecucion de este tipo de interfaz, existen diferentes herramientas. Hemos de tener en cuenta que, a la
hora de realizar el entrenamiento sera conveniente el uso de una GPU que permita reducir la carga de trabajo del
procesador central.

Se hara uso durante el proyecto de dos herramientas, la primera que sera utilizada sera Google Colab.

Una vez dentro de la aplicacion, se realiza en ella una definicion de si misma(figura 3.17)

L ;Qué es Colaboratory?

Colaboratory, también llamado "Colab", te permite ejecutar y programar en Python en tu navegador con las siguientes ventajas:

« No requiere configuracion
« Da acceso gratuito a GPUs
« Permite compartir contenido facilmente

Figura 3.17 Explicacion Colab.

Para empezar a trabajar en Colab, debemos crear un nuevo cuaderno. Para ello, disponemos de la pestaiia de la
figura 3.18.
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————————————————————————————————————————————————————————

Ejemplos Recientes Google Drive GitHub Subir
~
Abierto por Abierto por —
Titulo - ) [ B
lltima vez a primera vez
~
) Tedamos la bienvenida a Colaboratory 2322 18 de mayo | e}
L Object_custom_detection_init.ipynb 13:31 18 de mayo n =z
() Tedamos la bienvenida a Colaboratory 29 de mayo 29 de mayo @
() Datos externos: archivos locales, Drive, Hojas de célculo y Cloud Stora... 27 de mayo 27 de mayo @
L Object_custom_detection.ipynb 19 de mayo 19 de mayo B &
A4
W
< >

Nuevo cuaderno  Cancelar

Figura 3.18 Pestana de inicio en Colab.

Asi, haciendo click izquierdo sobre Nuevo Cuaderno, crearemos el cuaderno en el que se implementara el
Pipeline de YOLOV3, el cual se detallara paso a paso:

e  Enprimer lugar, aprovechandonos de las facilidades de Google para conectar sus propias herramientas,
“asociaremos” una cuenta de Drive a Colab, de manera que cualquier archivo generado en Colab en el
directorio correspondiente al Drive quedara almacenado de manera permanente en este ultimo. Hay que
tener en cuenta que el almacenamiento en Colab es volatil, es decir, una vez desconectados de la GPU
actual el contenido generado hasta el momento de la desconexion desaparece del almacenamiento local

de Colab, al contrario que en el Drive. Por tanto, la primera accion a realizar sera la aparente en el codigo
3.1.

v e RS e
& from geogle.colab import drive
}dzive.mount ('/content/dzive’)

Enter your authorization code:

Codigo 3.1 “Montar” Google Drive en Google Colab.

Como vemos en el codigo 3.1, nos aparecera un enlace al que deberemos acceder para elegir la cuenta
de Google cuyo Drive queremos asociar a Colab. Una vez elegida, nos aparecera un codigo que
debemos copiar y pegar en el cuadro de texto que aparece en blanco. (Figura 3.19, codigo 3.2)
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Google
Iniciar sesion
Copia este codigo, ve a tu aplicacion y pégalo en ella:

4/ 1BX4XEWAWECCuZEBL_poyXTol85m0BRLcPRAYhIckszW [[)
1dmd 3RMAEXOtboXo

Figura 3.19 Clave de autorizacion para Drive en Colab.

° from google.colab import driwve
drive.mount {"'/content/drive")

[» Mounted at /content/drive

Cadigo 3.2 Drive “montado” en Colab.
Es ahora cuando ya tendriamos asociada la cuenta de Drive deseada con nuestro a cuaderno de Colab.

e Tras asociar ambas herramientas, nos “moveremos’ hasta el directorio de drive en el cual dispondremos
e una carpeta especifica para el contenido de YOLO, creada manualmente. Una vez dentro, clonaremos
en el mismo el repositorio de git en el cual se encuentra la arquitectura de la red (codigo 3.3)

!1s '"/content/drive/My Drive/yolo custom model Training'

T~ L @ B

° !git clone 'https://github.com/AlexeyiB/darknet' '/content/drive/My Drive/yolo_custom model Training/darknet' #Clonamos el repositorio

Cddigo 3.3 Directorio de entorno de YOLO y clonar repositorio.

Una vez hayamos clonado el repositorio al completo, en Drive dispondremos de la carpeta
correspondiente a la red, con el nombre de darknet. Tras esto, pasaremos a crear un entorno, en Drive,
para poder llevar a cabo el entrenamiento al completo. Asi, este entorno estara compuesto por 5 carpetas:

o Darknet: La carpeta indicada anteriormente, contiene todos los archivos o ficheros que
componen la red neuronal. Posteriormente se indicaran los ficheros a modificar dentro de la
misma.

o Obj train_data: Carpeta que dispondra de los datasets de entrenamiento, con todos los ficheros
necesarios para disponer de los archivos que nos permitan realizar el propio entrenamiento, los
cuales se indicaran méas adelante.
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o Obj test data: Idénticaaobj train data, con la diferencia de que dispondra de los datasets que
seran utilizados para el test.

o Custom_weight: En esta carpeta guardaremos un modelo pre-entrenado, necesario para llevar
a cabo el entrenamiento.

o Backup: Carpeta en la cual se guardaran los modelos generados en el entrenamiento.

Tras haber dejado creado el entorno, pasaremos a la modificacion de los ficheros necesarios para el
correcto funcionamiento, en concreto se modificaran:

»  Makefile: En la carpeta darknet. Ya que en Colab haremos uso de una GPU remota, debemos
activar las opciones de GPU Y CUDNN, poniéndolas a ‘1’ tal y como se nos indica en el propio
fichero. Por otro lado, debemos activar la opcion de OPENCYV, la cual es una biblioteca de
vision artificial desarrollada por Intel.(codigo 3.4)

OFENMP=0
LIBSO=0

ZED CEMERR=0
ZED_CAMERA v2_B=0

) GPU: Volta, Xavier, Turing and higher

e W e e

Codigo 3.4 Makefile.

" creating-files-data-and-name.py y creating-train-and-test-txt-files.py: En estos ficheros
escritos en Python, tal y como indica su extension, realizaremos una modificacion muy simple,
ya que en ambos documentos se indicara la ruta en la cual se encuentran las imagenes sobre las
que este fichero deberd actuar, indicando las carpetas obj train data u obj test data,
dependiendo de si nos encontramos en el proceso de entrenamiento o test,
respectivamente.(codigo 3.5)

full path to images = 'obj_ train data’

Codigo 3.5 Ruta donde encontrar imégenes en ficheros .py para el entrenamiento.

= Yolov3 custom.cfg: En la carpeta cfg, dentro de darknet. En este fichero, se “configura” el
entrenamiento o el test, ya que se definen el niimero de batches y subdivisiones para ambos
casos, comentando y descomentando la parte correspondiente segiin el proceso a realizar.
Ademas, se definen otros aspectos importantes como anchura y alturao ntimero de canales, que
debera ser igual al numero de clases.
Por otro lado, en este fichero se definen el nimero de iteraciones a realizar en el entrenamiento,
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siendo el numero de pasos el 80% y 90% de las iteracciones totales.

Como ultima accion a realizar, en las partes correspondientes a YOLO se definiran las méscaras
y el nimero de clases, asi como los anchors fijos, entre otras cosas.(co6digo 3.6)

[net]
# Testing
batch=1
subdivisions=1
#Training
#batch=64
#subdivisions=16
width=41&
height=416
channels=3

1 momentum=0.9

2 decay=0.0005

3 angle=0
saturation = 1.5
exposure = 1.5
hus=.1

learning rate=0.001
burn_in=1000
max_batches = 2000
21 policy=steps

22 steps=1600,1800

23  scales=.1,.1

[volao]
51 mask = 0,1,2
52 anchors = 10,13, 14,30, 33,23, 30,61, &2,45, 59,1159, 116,90, 156,198, 373,326
3 classes=3
num==5
jitter=.3
ignore_thresh = .7
truth_thresh = 1
random=1

Codigo 3.6 Configurar yolov3 custom.

e Tras tener todos los ficheros necesarios modificados, pasaremos a la siguiente parte dentro del proceso.
En ella, realizaremos la compilacion de la red al completo a través del ejecutable darknet, el cual se
encuentra dentro de la carpeta con su mismo nombre.(codigo 3.7)

%cd /content/drive/My Drive/yole custom model Training/darknet

ENOTE . ANTES TEF COMBTIAR  URR ST RBo
INCTA: ANTES DE CCMPILAR, VER SI ES

0 TEST PARA CAMBIRR yolov3 custom.cfg

° 'make clean

'make

Cddigo 3.7 Compilacion de la red Darknet.

Como podemos apreciar, lo que debemos hacer en primer lugar es “movernos” hacia el directorio de
Darknet. Una vez en el mismo, con !make clean lo que haremos sera “limpiar” la compilacion para
asegurarnos de que no quedan residuos de compilaciones anteriores, para posteriormente compilar a
través del comando !make. Es importante destacar que antes de realizar la compilacion debemos
asegurarnos de tener el fichero yolov3_custom.cfg programado de acuerdo al proceso a realizar, tal y
como se indica en el comentario. Tras terminar la compilacion, si ejecutamos el comando del codigo
3.8:
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'darknet/darknet

Codigo 3.8 Comprobacion de correcta compilacion.

Nos debe aparecer un mensaje por la consola en la cual se nos indique que darknet es una funcion. En
caso de ser asi, la compilacion se ha realizado de manera correcta.

e Tras compilar la red, pasaremos a ejecutar los ficheros de Python creating-files-data-and-name.py y
creating-train-and-test-txt-files.py. Para ello, debemos encontrarnos en el directorio del entorno de
YOLO, ejecutando el codigo 3.9.

!python obj_train data/creating-files-data-and-name.py # o !python obj_test_data/creating-files-data-and-name.py

° 'python obj_train_data/creating-train-and-test-txt-files.py # o !'python ch:’_t:a;n_data_.-"c:Eat;r.c_x—t:a;n—and—test—txt—f;;es.p)-i

Cadigo 3.9 Ejecutar ficheros .py en set de imagenes para generar archivos .txt, .data y
.names.

Estos ficheros se encargan de generar los ficheros train.txt, test.txt, labelled data.data'y classes.names.
Los ficheros de texto (.txt) incluyen el nombre de todas las imagenes presentes en la carpeta, necesario
para que a la hora de entrenar o testar el programa sea capaz de hallar las mismas.

Por su lado, el fichero .data incluye informacion importante, como es el numero de clases, la ruta hacia
train.txt o test.txt, asi como el directorio donde guardar los modelos generados en el entrenamiento y la
ruta hacia el fichero .names, el cual indica las clases que aparecen en el proyecto.

e Una vez dispongamos de todo lo anterior, pasaremos a realizar el entrenamiento. Antes de esto,
debemos asegurarnos de disponer de un modelo pre-entrenado como se indicé anteriormente. En
nuestro caso sera darknet53.conv.74.

Asi podemos pasar a entrenar. Para ello ejecutamos el codigo 3.10.

A= = I . Wy
° !darknet/darknet detector train obj_train data/labelled data.data darknet/cfg/volov3_custom.cfg custom weight/darknet53.conv.74 -dont_show #train
T PO B i

Caodigo 3.10 Comando de entrenamiento a partir de modelo pre-entrenado.

En este comando ejecutamos la red a través de la funcion Darknet, indicando que se va a realizar un
entrenamiento mediante el argumento #rain y haciendo referencia a su vez a los directorios donde se
encuentran tanto el archivo .data, cuyo contenido se explico anteriormente, asi como la ruta tanto al
fichero yolov3 custom como al modelo pre-entrenado del que nos serviremos para entrenar.
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Hemos de tener en cuenta que a medida que va avanzando el entrenamiento, se iran guardando los
modelos cada 1000 iteraciones, ademas de guardarse un modelo correspondiente a la ultima iteracion
con el nombre yolov3 custom_last.weights, de manera que si queremos continuar un entrenamiento
previamente iniciado pero no terminado, lo que haremos sera ejecutar el codigo 3.10 cambiando el
modelo pre-entrenado por este generado por el entrenamiento, dando lugar al cédigo 3.11.

TV o = M p B

° 'darknet/darknet detector train obj_train data/labelled data.data darknet/cfg/yolov3_custom.cfg backup/yolov3 custom last.weights -dont show #train

(0) gradient’®

NOTEDOOKS

Codigo 3.11 Comando de entrenamiento a partir de modelo de entrenamiento previo.

Es aqui cuando nos encontramos con un problema en el uso de Colab, ya que los entrenamientos
dependiendo del niumero de iteraciones pueden tardar mas o menos horas en completarse, aunque
siempre son de larga duracion. El problema radica en que Colab se desconecta de la GPU de forma
automatica después de llevar un tiempo sin estar realizando ninguna accion sobre el cuaderno, pudiendo
perder el progreso si trabajamos fuera del directorio correspondiente a Drive. Ademds, hemos de tener
en cuenta que el espacio de almacenamiento disponible en Drive es limitado, de manera que para
entrenamientos de varios videos, cada uno de ellos con miles de frames, es muy probable quedarnos sin
espacio. Es asi que se buscara otra alternativa.

Tras barajar diferentes alternativas, finalmente se ha decidido utilizar una herramienta llamada Gradient
Paperspace. Esta plataforma ofrece, al igual que Colab, la posibilidad de desarrollar Jupyter Notebooks,
con la diferencia de que ahora se nos permitira elegir entre diferentes plantillas (templates) para

posteriormente crear una instancia sobre ella, en la cual se pasara a programar en el cuaderno.(figura
3.20)

Create a notebook

Name

Seledt a runtime Recommended

RAPIDS

NVIDIA RAPIDS

PYTHRCH 1

Tensor|

Transformers + NLP TensorFlow 2.4.1

fast.ai

Paperspace + Fast.Al
1
& cetstarted

Figura 3.20 Crear cuaderno en Gradient.
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(0) gradient’

Seled: a machine
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1
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Figura 3.21 GPUs ofrecidas por Gradient.

Ademas, a diferencia de Colab, se nos permite elegir entre diferentes GPUs (figura 3.21) a las que poder
conectarnos, siendo algunas de estas de pago por horas de uso, con tiempo de auto-shutdown en el cual finalizara
la conexion. Esta es una de las ventajas que esta herramienta presenta frente a Colab, ya que hasta que este
tiempo no haya transcurrido podremos tener la certeza de que permaneceremos conectados a la GPU sin
desconexiones aleatorias.

Para nuestro proyecto, se hara uso de PyTorch 1.8, haciendo uso a su vez de una GPU P5000. Es importante
comentar que cada vez que nos conectemos a la instancia podremos hacerlo desde una GPU distinta con un
tiempo de auto-shutdown a elegir, de manera que no estaremos limitados a una sola configuracion GPU/tiempo.

Una vez creado el cuaderno o Notebook, trataremos de entender de manera general el entorno que se nos ofrece:

o Porun lado, en la interfaz de la herramienta podemos visualizar todo el contenido presente en
el directorio del cuaderno. Dado que se dispone de una memoria local, los archivos quedaran
almacenados de manera permanente en este directorio. (figura 3.22)

RESTART KERMEL

Figura 3.22 Interfaz cuaderno Gradient.
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No obstante, si comprobamos mediante el comando !pwd el directorio en el que nos encontramos, vemos que
nos aparece en la consola un mensaje con la ruta /notebooks, por lo que podemos intuir que existe un directorio
superior y por tanto que la herramienta dispone de un espacio de direcciones dentro del cual se encuentra la del
cuaderno. Asi, pasaremos a comprobar cual es este espacio de direcciones, para lo que ejecutaremos el comando
cd .. el cual nos llevara hacia el directorio superior. Una vez en €1, haciendo !Is podremos visualizar este espacio
de direcciones, en el cual aparecen los directorios que conforman la instancia (figura 3.23)

datasets home 1ib64 mnt nvidia root srv tmp workspace
dev 1lib 1ibx32 models opt run storage usr
ete 1ib32 media notebooks proc sbin sys wvar

Figura 3.23 Espacio de directorios de Gradient.

Viendo la organizacion de los directorios, nos aprovecharemos del mismo para llevar a cabo nuestro programa,
disponiendo de una mejor organizacion de los datos que van a componer el mismo. Asi, se hard uso el directorio
/workspace para disponer del entorno de YOLO (yolo_environment) dentro del mismo, asi como del directorio
/media para almacenar en €l los sets de imagenes tanto de entrenamiento como de test que seran utilizados
durante el desarrollo del proyecto.

Una vez planteada esta organizacion, el siguiente paso sera “traer” todo el entorno de YOLO desde Drive hasta
Gradient. Para ello, haremos uso del comando /wget. Este comando nos permitira importar archivos de Drive,
siendo a través de archivos comprimidos la manera mas sencilla de hacerlo, por lo que todo aquello que
queramos importar debera ser previamente almacenado como archivo .zip en Drive.

Para poder importar los archivos de Drive, debemos disponer de la id del archivo. Esto se consigue haciendo el
archivo publico mediante su enlace y extrayendo su id del mismo, la cual dentro del enlace sera el visible en la
figura 3.24.

https://drive.google.com/ffile/d,/1]_xhIgEBIZ1CQX8eUBHZRrCVEhkLStme/view?usp= ;haring|

Figura 3.24 Identificador de archivo en Drive para poder ser compartido

Asi, ejecutando el comando jwget, en el cual debemos copiar la id correspondiente del archivo a importar y
nombrando al archivo junto con su extension (nombre que tendra dentro del entorno de Gradient) seremos
capaces de “traernos” cualquier archivo comprimido de Drive. Siempre se almacenaran los archivos importados
en el directorio en el que nos encontremos al ejecutar el comando
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o Tras haber importado en el programa tanto el entorno de YOLO como el conjunto de sets de
imagenes, en primer lugar de entrenamiento, y copiado los mismos en la carpeta
correspondiente, seguiremos el mismo proceso que en Colab, es decir, compilaremos la red,
ejecutaremos los archivos de Python y comenzaremos a entrenar.

En este proyecto se han realizado, en concreto, 3 entrenamientos diferentes:

= En primer lugar, un entrenamiento con un set de un tnico video grabado a partir de
una cdmara frontal, con el objetivo de familiarizarnos con el proceso y determinar la
forma de extraer los modelos generados. Para este entrenamiento, se definiran 2000
como el niimero de iteraciones a ejecutar para completar el mismo. Una vez finalizado,
en el directorio correspondiente al entorno de YOLO aparecera una grafica de la
evolucion seguida durante el entrenamiento, indicando el error a medida que avanzan
las iteraciones(figura 3.25)

C:0.0%
Loss

8.0

6.0

4.0

2.0

H
0.0 \\——
0

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 20
current avg loss = 0.0361 iteration = 2000 approx. time left = 0.19 hours
Press 's' to save : chart.png — Saved Iteration number in cfg max_batches=2000

Figura 3.25 Grafica de entrenamiento con set de 1 video.

Como se puede apreciar, el average loss decae de manera exponencial durante las primeras 400 iteraciones
aproximadamente, manteniéndose mas o menos constante hasta las 2000 iteraciones entorno al 0.04. No
obstante, ni en este caso ni en los siguientes nos basaremos en este valor, simplemente se mencionara, ya que
seran otras métricas las que determinene la validez o precision de nuestros modelos.

Ademas, se generan 4 modelos con este entrenamiento, en concreto:

o yolov3 custom_ 1000.weights: Modelo a las 1000 iteraciones
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o yolov3 custom 2000.weights: Modelo para 2000 iteraciones.

o yolov3 custom_last.weights:Modelo correspondiente a la ultima iteraccion de entrenamiento,
por tanto sera igual que yolov3 custom 2000.weights

o yolov3_custom_final. weights: Modelo de mayor precision dentro del entrenamiento.

Es importante indicar que para poder extraer cualquier archivo de Gradient, el procedimiento seguido se ha
basado en aprovechar la posibilidad que ofrece la plataforma de abrir el cuaderno desde JupyterLab (figura 3.26).

File Edit Vview Run Kernel Tabs Settings Help

= + B i g [&] Object_custom_detection_in ®
-/
o Name - Last Maodified
8 Datasets 3 manths ago
@ B images 3 months ago
B models 12 days ago
. I Storage 3 months ago
g 8 Testresults a month ago
o
§ B workspace a month ago
§ 01 Learn the Basics.i... 3 months ago
02 Quickstart Tutoria... 3 manths ago
\\ 03 Tensors.ipynb 3 months ago
04 Datasets & Datal... 3 months ago
o 05 Transforms.ipynb 3 manths ago
06 Build a Model.ipy... 3 manths ago
07 Autograd.ipynb 3 months ago
08 Optimization.ipynb 3 manths ago
09 save & Load Mo... 18 days ago
O 11zip 13 days ago
Object_custom_dete... 7 minutes ago
(3 Object_custom_dete... 18 days ago
o Mo @ NokKernel|Starting Mode: Command @ Ln1,Col 1 Object custom_detection_init.ipynb

Figura 3.26 JupyterLab Interface.

En esta plataforma solo tendremos acceso al directorio del cuaderno, de manera que lo que haremos sera, en
Gradient, copiar los archivos necesarios de los directorios de trabajo y pegarlos en uno de los directorios del
cuaderno. Es asi que podremos descargarlos directamente haciendo click derecho sobre el archivo y click
izquierdo sobre download, lo que descargara directamente el archivo.(figura 3.27)
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Figura 3.27 Descargar archivo en JupyterLab.

Tras haber realizado el entrenamiento para el set de 1 video, pasaremos a realizar un
entrenamiento para un set de 5 videos, todos de camaras frontales. Mas adelante se
analizaran las métricas de cada uno de ellos, pero ahora simplemente nos limitaremos
a ver las graficas y mencionar los modelos generados. Asi, una vez terminado el
entrenamiento, el cual también se fijara a 2000 iteraciones, obtendremos la grafica de
evolucion del error de la figura 3.28:

0.0

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 201
current avg loss = 0.0568 iteration = 2000 approx. time left = 0.13 hours
Press 's' to save : chart.png — Saved Iteration number in cfg max_batches=2000

Figura 3.28 Gréfica de entrenamiento con set de 5 videos.
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Tal y como se puede apreciar en la gréafica, para este entrenamiento no se produce una caida del average loss, si
no que practicamente se mantiene constante durante todo el entrenamiento, siendo ahora de unos 0.057
aproximadamente.

A su vez, tal y como se produjo en el entrenamiento del set de un tinico video, se generaran los modelos:

yolov3_custom_1000.weights
yolov3_custom_2000.weights
yolov3_custom_final.weights
yolov3 _custom_last.weights

O O O O

Una vez generadas graficas y modelos se exportaran descargandolos en JupyterLab, tal y como se hizo
anteriormente.

= Tras haber realizado el entrenamiento con este set de 5 videos, pasaremos a realizar el
ultimo entrenamiento, en este caso de un set de imagenes procedentes de 8 videos
procedentes tanto de camaras frontales como cenitales. En este entrenamiento,
ademas, aumentaremos el nimero de iteraciones a 6000.

En este caso la grafica aparecera cortada a las ultimas iteraciones. Esto se debe a que debido a la larga duracion
del entrenamiento se realiz6 en dos conexiones diferentes con la GPU, cumpliendo en una de ellas un tiempo de
auto-shutdown de 6 horas, de manera que se sobreescribi6 unicamente la grafica de evolucion de esta segunda
parte. Aun asi, seremos capaces de ver el error medio una vez finalizado el entrenamiento, como se muestra en
la figura 3.29.
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Figura 3.29 Gréfica de entrenamiento con set de 8 videos.

En este caso, como podemos comprobar se dispone de un average loss de un 0.1189. Ademas, se generan en
este caso un mayor numero de modelos al disponer a su vez de un mayor nimero de iteraciones para el
entrenamiento, en concreto:

yolov3_custom_1000.weights
yolov3 _custom_2000.weights
yolov3_custom_3000.weights
yolov3_custom_4000.weights
yolov3_custom_5000.weights
yolov3_custom_6000.weights
yolov3_custom_final. weights
yolov3_custom_last.weights

O O O O O o0 O O

Llegados a este punto, podemos dar por concluida la parte correspondiente al entrenamiento, de manera que
pasaremos a la tercera y ultima parte, correspondiente al test.

3.4. Test.

En esta tercera y ultima parte de nuestro proyecto, nos encargaremos de comprobar la validez de nuestros
modelos previamente generados. Para ello, se hard uso de dos métricas distintas:

o  mAP (mean-Average Precision) : Esta métrica sirve para comprobar tanto si la clase es correcta como
si la posicion del Bounding Box de deteccion respecto del de anotacion es “buena”, devolviendo un
resultado en tanto por ciento.

o IloU(Intersect of Union): Métrica que indica el porcentaje de acierto del area de prediccion frente al
Bounding Box de anotacion (real) que se pretende detectar. (figura 3.30)
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Area of Overlap

loU =
Area of Union

Figura 3.30 Explicacion visual del Intersect of Union.

Una vez conocidas ambas métricas, pasaremos a calcularlas a través del propio programa. Es importante tener
en cuenta que para hallar tanto el mAP como el IoU haremos uso del set de entrenamiento, mientras que
posteriormente se realizara el test sobre el set generado especificamente para ello, compuesto tanto por un video
procedente de camara frontal como uno de camara cenital.

Es asi que una vez generados los distintos modelos de entrenamiento seremos capaces de obtener tanto el loU
como el mAP a través del codigo 3.12.

Idarknet/darknet detector obj_train_data/labelled data.data darknet/cfg/yolovi_custom.cfg backup/yolov3 custom final.weights

Codigo 3.12 mAPeloU.

En él, tal y como se puede apreciar, seguimos la estructura del comando ejecutado para el entrenamiento, solo
que esta vez aparecera el argumento map en lugar de frain, indicando asi que es esto 1o que queremos hallar al
ejecutarlo, mientras que por otro lado el modelo sobre el que queremos hallar las diferentes métricas debe ser,
tal y como indica la 16gica, uno de los modelos generados en el entrenamiento y no el modelo pre-entrenado, de
manera que debemos indicar la ruta y el modelo en concreto sobre el que trabajar.

Se hallaran asi por tanto las métricas para los modelos genrerados con 5 y 8 videos, obteniendo los siguientes
resultados:

e Setde S videos:
o yolov3 custom 1000.weights
= mAP=10.098519 (9.85 %)
= JoU=27.63%

o yolov3_custom_2000.weights = yolov3_custom_final.weights = yolov3_custom_last.weights
" mAP=10.295982 ( 29.60 %)
= JoU=49.08 %
e Setde 8 videos:
o yolov3 custom 1000.weights
" mAP=10.068165 (6.82 %)
» JoU=24.12%
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o yolov3 custom_2000.weights
= mAP=0.401651 (40.17 %)
= JoU=62.86%

o yolov3 custom_ 3000.weights
= mAP=10.605599 ( 60.56 %)
= JoU=61.05%

o yolov3 custom_ 4000.weights
* mAP=10.560977 ( 56.10 %)
= JoU=5297%

o yolov3 custom_ 5000.weights
= mAP=10.675226 ( 67.52 %)
= IoU=6717%

o yolov3 custom_ 6000.weights = yolov3 custom_final.-weights = yolov3 custom_last.weights
= mAP=10.677878 (67.79 %)
= JoU=6520%

En vista de los resultados, podemos comprobar que tanto en el set de 5 como en el de 8 videos se produce un
gran aumento en el valor de las métricas en el paso de 1000 a 2000 iteraciones. Dado que el set de 5 videos no
dispone de mas modelos aparte de estos 2, no podremos hallar conclusiones a partir del mismo, aunque si lo
podremos hacer de los modelos generados con el set de 8 videos.

De hecho, si observamos en el paso de 2000 a 3000 iteraciones, podemos comprobar que también se produce
un aumento significativo en torno a un 20% en la métrica correspondiente al mAP, aunque el IoU se mantiene
practicamente constante al reduirse tinicamente en un 1%.

Una de las particularidades de estos resultados se puede observar en el paso de 3000 a 4000 iteraciones, ya que
se produce una disminucion del mAP que ronda el 5%, asi como una decaida del loU de aproximadamente un
10%. Esto no ha de preocuparnos demasiado, ya que puede ocurrir que al ir iterando un conjunto tan elevado de
imagenes se produzcan una serie de aumentos y disminuciones en las métricas. Sin ir mas lejos, vemos como ya
a las 5000 iteraciones se vuelve a producir una subida que ronda el 10% y 15% para mAP e loU,
respectivamente.

Por ultimo, a las 6000 iteraciones el valor de las métricas es casi idéntico al de 5000, con una simple disminucion
de un 2% en el IoU.

Tras hallar estas métricas y ver la ‘validez’ de los diferentes modelos generados, pasaremos a implementar dos
de ellos, uno del set de 5 videos y otro del set de 8 videos, sobre el set generado para el test. Asi, seremos capaces
de comprobar las distintas detecciones realizadas por cada uno de ellos, pudiendo a su vez realizar una
comparativa.

Lo primero que debemos hacer, una vez generado el set de imagenes para el test a partir de dos videos, uno de
camara frontal y otro de camara cenital, es modificar el fichero yolov3 custom.cfg. En él inicamente deberemos
comentar la parte referente al nimero de batch y subdivisions de entrenamiento, descomentando a su vez los
valores de los mismos para el testado, que seran 1 en ambos casos.

Tras todo esto, volvemos a compilar la red y pasamos a realizar el test. Para ello ejecutaremos el codigo 3.13:



Metodologia para la deteccion de objetos en imé&genes basada en la libreria YOLO con aplicaciéna 44

la deteccion de carros.

!darknet/darknet detector test obj_train_data/labelled_data.data darknet/cfg/yolov3_custom.cfg

backup/yolov3 custom final.weights -dont show -ext output < obj test data/train.txt > result].txt

Codigo 3.13 Test con .ixt de salida.

Ambas imagenes conforman el comando completo. Como vemos tiene una estructura similar al de
entrenamiento y métricas, con la diferencia de que en este caso se realizara el test, de ahi el argumento test.
Ademas, debido a que ha resultado imposible para el testado extraer todas las imagenes con su Bounding Box
de deteccion, se ha adoptado una solucion consistente en extraer los resultados en un fichero de texto con el
nombre result.txt, en el cual apareceran las detecciones realizadas para todos y cada uno de los frames, con un
tanto por ciento de probabilidad de pertenecer a la clase detectada. Presenta por tanto el aspecto de la figura 3.31:

obj test data/frame 881133.PNG: Predicted in 18.322886 milli-seconds.
shopping_carts: 28% (left_x: 168 top_y: 214 width: 25 height: 38)
Enter Image Path: Detection layer: 82 - type = 28

Detection layer: 94 - type = 28

Detection layer: 186 - type = 28

obj test data/frame B88216.PNG: Predicted in 18.354888 milli-seconds.
shopping_carts: 95% (left_ x: 96 top_y: 386 width: 73 height: 118)
shopping_carts: 57% (left_x: 773 top_y: 245  width: 78 height: 81)
Enter Image Path: Detection layer: 82 - type = 28

Detection layer: 94 - type = 28

Detection layer: 186 - type = 28
obj_test_data/frame_888297.PNG: Predicted in 18.391080 milli-seconds.

others: 28% (left_x: 26 top_y: 247 width: 18  height: 26)
shopping_carts: 27% (left_x: 94  top_y: 384 width: 58  height: 184)
shopping carts: 48% (left_x: 786 top_ y: 243 width: 86 height: 88)

Enter Image Path: Detection layer: 82 - type = 28
Detection layer: 94 - type = 28
Detection layer: 186 - type = 28

Figura 3.31 Ejemplo de resultados del test.

Esta imagen esta extraida del .zxt correspondiente al test del set de 8 videos. Como vemos, se indica para cada
una de las imagenes el tiempo de deteccion, la clase detectada y la colocacion del Bounding Box de deteccion
dentro de la imagen a través de sus coordenadas (x,y) correspondientes al vértice superior izquierdo del cuadro,
ademas del ancho y alto de cada uno de ellos.

Dado que el test sobre el set creado especificamente para ello se implementara para ambos modelos, a través de
estos .zxt de resultados podemos comprobar si realmente hay diferencias entre el uso de un modelo y de otro.

Si observamos la deteccion realizada sobre uno de los frames del video del testset grabado a partir de una camara
cenital (recordar que el set de entrenamiento de 8 videos incluia videos con este tipo de cdmara, mientras que el
de 5 no) podemos comprobar lo siguiente:



Metodologia para la deteccion de objetos en iméagenes basada en la libreria YOLO con aplicacion a 45

la deteccion de carros.
e Modelo de 8 videos:

obj_test_data/frame_B@08263 .PNG: Predicted in 18.32908@ milli-seconds.

shopping_carts: 37% (left_x: 186 top_y: 392 width: 58  height: 87)
shopping_carts: 51% (left_x: 731 top_y: 238 width: 72 height: 89)
shopping_carts: 62% (left_x: 876 top_y: 398 width: 73 height: 128)

Enter Image Path: Detection layer: 82 - type = 28
Detection layer: 94 - type = 28
Detection layer: 186 - type = 28

Figura 3.32 Ejemplo 1 resultado test modelo de 8 videos.

Como vemos en la figura 3.32, se han detectado 3 carros pertenecientes a la clase shopping carts
con probabilidades de 37%, 51% y 62% de pertenencia a esta clase.

e Modelo de 5 videos:

obj_test data/frame_BBB263.PNG: Predicted in 18.299808 milli-seconds.
Enter Image Path: Detection layer: 82 - type = 28

Detection layer: 94 - type = 28

Detection layer: 186 - type = 28

Figura 3.33 Ejemplo 1 resultado test modelo de 5 videos.

Por su lado, para el mismo frame, en la figura 3.33 vemos que el modelo de 5 videos no ha detectado
carros de ninguna clase.

Si observamos ahora un ejemplo de un frame perteneciente a un video procedente de una camara frontal, el cual
también fue incluido en el testset, podemos comprobar lo siguiente:

e  Modelo de 8 videos:
:bj_test_datai_test_&TSE.PNG: Predicted in 18.373000 milli-seconds.
shopping carts: 48% (left =x: 27 top_V: 613 width: 418 height: 466
Enter Image Path: Detection layer: &2 - type
Detection layer: 54 - type = 28
Detection layer: 106 - type = 28

Il ce

o

21

Figura 3.34 Ejemplo 2 resultado test modelo de 8 videos.

Con el modelo correspondiente al set de 8 videos (figura 3.34) se produce la deteccion de un carro
perteneciente a la clase shopping carts con una probabilidad de pertenencia de 48% como se puede
apreciar en la imagen.

e Modelo de 5 videos:

ij_test_data!_test_é?Sﬁ.PNG: Predicted in 185.367000 milli-seconds.
Tnter Image Path: Detection layer: 82 - type = 28

Detection layer: 94 - type = 2
Detection layer: 106 — type =
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Figura 3.35 Ejemplo 2 resultado test modelo de 8 videos.

Por su lado, con el modelo de 5 videos (figura 3.35) no se detecta nada para un mismo frame.

No obstante, nos gustaria poder apreciar estas diferencias en la deteccion también de forma visual. Tal y como
se comentd anteriormente, no se ha conseguido extraer todas las imagenes con su Bounding Box de deteccion
mediante el uso de un solo comando. Aunque, por otro lado, si existe la posibilidad de extraer estas imagenes
frame a frame, de manera que observando los resultados de los .#xt de salida generados en los test, podremos
extraer un conjunto reducido de frames en el que se observen diferencias entre los modelos y visualizar las
detecciones de ambos. El comando es el que aparece en el codigo 3.14:

obj_train_data/labelled data.data darknet/cfg/yolov3 custom.cfg

backup/yolov3_custom_ last.weights obj_test data/_test 4736.PNG -dont_show

Codigo 3.14 Test realizado sobre un frame, con imagen de resultado de prediccion.

En conjunto, ambas lineas forman el comando con el que podemos extraer esta imagen de deteccion. Como se
puede observar, el comando es similar al del test en el que extraiamos el .zxt con los resultados, solo que en este
caso aparece un argumento que indica el frame sobre el que queremos realizar la deteccion. Una vez ejecutado,
se generard una imagen con el nombre de predictions.jpg, la cual podremos guardar en el espacio del cuaderno
y descargar a través de JupyterLab.

A continuacion, se mostraran varios ejemplos (figuras 3.36, 3.37, 3.38, 3.39, 3.40, 3.41, 3.42, 3.43).

e  Modelo de 5 videos:




Metodologia para la deteccion de objetos en imé&genes basada en la libreria YOLO con aplicaciéna 47

la deteccion de carros.

Figura 3.36 Deteccion camara cenital con modelo de 5 videos.

Para este frame de la figura 3.36 con el modelo de 5 videos, se produce la deteccion de un inico carro. Ademas,
vemos que el Bounding Box de deteccion no se corresponde con la superficie real del carro.

Figura 3.37 Carro con Bounding Box de deteccion con modelo de 5 videos.

Esto es lo que se conoce con un verdadero positivo (true positive), ya que se produce la deteccion de un carro
como un carro.(Figura 3.37)

Por otro lado, si nos fijamos en la imagen completa, en la parte inferior izquierdo aparece lo que se conoce como
un falso negativo(false negative) ya que no se produce la deteccion de un carro como un carro.

e  Modelo de 8 videos:

04-25-2021°Suw.d4 05

S

-

Figura 3.38 Deteccion camara cenital con modelo de 8 videos.

Como parece l6gico, con el modelo de 8 videos (figura 3.38) se ha llevado a cabo una deteccion mas ajustada a
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lo que realmente buscabamos, ya que este modelo incluye videos con este tipo de camara.Es asi que se han
detectado dos carros (dos verdaderos positivos), con unos Bounding Boxes de deteccion muy parecidos a lo
que seria el Bounding Box de anotacion (figura 3.39):

Figura 3.39 Carros con Bounding Boxes de deteccion con modelo de 8 videos.

Vamos a visualizar ahora un ejemplo procedente de uno de los frames del video del testset grabado con la camara
frontal:

e Modelo de 5 videos:

Figura 3.40 Deteccion camara frontal con modelo de 5 videos.

Como se puede apreciar en la figura 3.40, en este caso aparece un falso negativo, ya que no se produce la
deteccion del carro que aparece en la imagen.



Metodologia para la deteccion de objetos en imé&genes basada en la libreria YOLO con aplicaciéna 49

la deteccion de carros.

e Modelo de 8 videos:

Figura 3.41 Deteccion camara frontal con modelo de 8 videos.

En este caso (figura 3.41), por el contrario, si que se produce la deteccion del carro (verdadero positivo). No
obstante, el Bounding Box de deteccion no se ajusta de una manera muy precisa al que seria de anotacion, de
manera que la deteccidon no dispondra de una probabilidad de pertenencia muy elevada a esta clase de carros.

Por 1ltimo, se procedera a visualizar uno de los posibles casos muy recurrentes en los problemas de deteccion,
el cual corresponde con los falses positives (false positive). Esto se produce cuando se realiza una deteccion
errénea, como en las figuras 3.42 y 3.43.
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Figura 3.42 Falso positivo 1.

Esta deteccion (figura 3.42) ha sido realizada por el modelo de 5 videos, y tal y como se puede apreciar se ha
producido una deteccion erronea al considerar una region de la imagen como un carro, cuando en realidad no lo
es.

Figura 3.43 Falso positivo 2.

En este ejemplo (figura 3.43), procedente de una deteccion realizada con el modelo de 8 videos, aparece otro
falso positivo, dado que se considera como un carro una region de la imagen que en realidad no lo es.
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4 CONCLUSION Y MEJORAS FUTURAS

5.1 Conclusiones.

Este trabajo ha sido el inicio de un largo proyecto que sera desarrollado por la empresa. Asi, aun no llegando a
haber generado un modelo lo suficientemente fiable como para poder empezar a pensar en una posible
comercializacion, si que se pueden apreciar ciertos indicios que marcan un desarrollo importante a medida que
se han ido generando los distintos modelos. Ademas, el objetivo de la empresa a corto plazo es simplemente la
deteccion de carros, en una especie de deteccion binaria (si hay carro/ no hay carro) lo cual es algo que con los
modelos actuales, especialmente el de 8 videos, empieza a realizarse con un gran ntimero de aciertos. Esto invita
a pensar que con un modelo mas completo en cuanto a nimero de videos se podria llegar a disponer de un
modelo bastante apto en cuanto a nuestras pretensiones.

5.2 Mejoras futuras.

Atln quedan una serie de aspectos a mejorar como podrian ser:

Conseguir un set de entrenamiento con un mayor nimero de videos con el que logremos obtener un
modelo que logre obtener un valor cercano al 100% en las métricas de validez, especialmente en el
mAP, reduciendo asi el numero de falsos positivos y falsos negativos.

Lograr encontrar una plataforma que nos permita desarrollar un entrenamiento y testado sin tantas
limitaciones como las que aparecen en Gradient y Colab. Ya que en Colab el tiempo de conexion a la
GPU es reducido pero se producen desconexiones arbitrarias, mientras que en Gradient se dispone de
un rango de tiempo en el que evitamos la desconexion de forma casi segura, pero por el contrario tarda
un tiempo excesivo en preparar la instancia y conectar con la GPU. Algunas alternativas podrian ser las
plataformas Cloud de Facebook o Amazon, entre otras.

Formar un set de test mas completo, afiadiendo mas videos procedentes de diferentes camaras de manera
que podamos determinar si nuestros modelos son realmente validos viendo un mayor nimero de casos.

Implementacion de un modelo para la deteccion en tiempo real, ya que es como realmente se le dara
uso al proyecto en caso de lograr comercializarse.

Probar YOLOvV4 y comparar con YOLOV3.
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