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Resumen

Este proyecto se enfocard en el &mbito de la Movilidad Inteligente y, mas concretamente, en
la deteccion temprana de objetos en la via. En primer lugar, se realizard una breve descripciéon
del estado del arte de dicha linea de trabajo, en el que se revisaran los modelos y técnicas de
Inteligencia Artificial mas ampliamente utilizados en los Ultimos afios. Posteriormente, se
abordara un estudio comparativo en el que se elegiran cinco de los modelos de Aprendizaje
Profundo de uso mas extendido en esta area. La comparativa dara como ganador un modelo
en concreto, bajo determinadas figuras de mérito tanto en términos de efectividad del modelo
como de tiempo de inferencia. A continuacion, se utilizara dicho modelo ganador como base
para la construccion de uno nuevo utilizando técnicas de Transferencia de Aprendizaje para
un caso de uso concreto: deteccién temprana de ciclistas en la via. A modo de conclusion del
proyecto y con el fin de verificar y validar el modelo desarrollado, se construye un Minimo
Producto Viable consistente en la detecciébn temprana de ciclistas y envio de alertas.
Finalmente se realiza una demostracién de su funcionalidad y se proponen lineas de trabajo
futuras para su evolucion y productivizacion.

Palabras Clave: Movilidad Inteligente, Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales

Convolucionales, Deteccion de objetos, Ciclista.

Abstract

This project is focused on the field of Smart Mobility, and more specifically, on early object
detection on the road. First, the state of the art to which this work belongs will be briefly
described, and the most relevant models and techniques over the last years will be reviewed.
Subsequently, a comparative study will be carried out, by evaluating five of the most widely
used Deep Learning models in this area. As a result, a particular model will be selected as the
best performing candidate, regarding certain figures of merit such as effectiveness and
inference time. Right afterwards, we will rely on this model in order to build a new model, by
means of Transfer Learning techniques, for a specific use-case: early cyclist detection on the
road. As a project closure, and in order to verify and validate the developed model, a Minimum
Viable Product consisting of the early cyclist detection and alerts delivery is built. Finally, a
demonstration of its functionality is performed and future lines of work are proposed for its
enhancement and productivization.

Keywords: Smart Mobility, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Object Detection,

Cyclist.
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1. Introduccion

“En los dltimos 10 afos, los accidentes de trafico con implicacion de bicicletas han pasado de
340 en 2010 a 921 en 2020, un aumento del 270%, segun los datos disponibles en el portal
del Ayuntamiento de Madrid” (Gallello, 2021).

Este dato y el auge que esta tomando la bicicleta como medio de transporte o de ocio en los
ultimos afios hace mas que preocupante la seguridad e integridad de las personas que utilizan

la bici a diario.

En este trabajo se aborda esta preocupacion para proponer una posible solucién, construida
mediante técnicas y herramientas de Inteligencia Artificial, que ayude a mejorar y aumentar la
seguridad de los ciclistas, asi como disminuir el nUmero de accidentes, de heridos y de
fallecidos para poder continuar promoviendo el uso de este medio de transporte tan

beneficioso, tanto para el usuario como para el medioambiente.

1.1 Motivacion

En el presente Trabajo Fin de Master se toma en cuenta esta problematica para encontrar,
desde el punto de vista de la Inteligencia Artificial, una manera de ayudar a visibilizar a los

ciclistas por parte del resto de vehiculos con los que comparten carreteras y trayectos.

Actualmente, ya hay a disposicidon de los conductores distintas herramientas de movilidad
inteligente y conectada, de forma que un conductor puede seleccionar un trayecto a realizar,
y durante el mismo, en tiempo real, ver en pantalla si hay retenciones o atascos, accidentes,
coches averiados, radares, etc (Acosta, 2019). Esto ayuda al conductor a identificar el punto
concreto del mapa donde aparece esa alerta, permitiendo en cada caso aumentar la atencion,
disminuir la velocidad, o cualquier otra maniobra que se considere oportuna para maximizar

la seguridad tanto del propio conductor como del resto de usuarios de la via.

Sin embargo, no hay ninguna que alerte de la presencia de ciclistas en la via, cuando en
realidad este hecho también requiere de atencion por parte de los conductores: aminorar
velocidad, comprobar que no vienen vehiculos en sentido contrario, adelantar con suficiente

distancia, etc.

Comparativa y entrenamiento de modelos de Smart Mobility:
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Es en este punto donde surge la idea de implementar un sistema de vision artificial capaz de
detectar un ciclista en tiempo real, y enviar la notificaciéon correspondiente de forma
automatica para que los conductores que vienen detras puedan recibir esa alerta y haya un
conocimiento global de qué carreteras estan mas frecuentadas y transitadas por ciclistas, y

en gqué momentos y dias.

Con esto, se conseguiria mejorar la seguridad del propio ciclista, al mismo tiempo que la
seguridad al volante en el uso de un sistema de alertas que, a diferencia de los que ya
implementan algunas aplicaciones, serian automaticas y no realizadas de forma manual por

el propio conductor.

Esta herramienta de alertas de ciclistas automaticas, finalmente, se podria llegar a
generalizar, en un futuro, a alertas de otra indole (accidentes, retenciones, coches averiados
o parados en la carretera, ...) y conseguir asi un sistema de alertas que cubra la deteccién de

todo tipo de obstaculos que pueda haber en un trayecto, de forma automaética.

1.2 Planteamiento del trabajo

Para ello, se abordara dicho problema de deteccién y alerta de ciclistas, tanto individuales
como grupos pequefios, hasta grandes pelotones, con la posterior notificacion en una
aplicacion de movilidad para que los vehiculos que se acerquen a la zona con posterioridad
sean conscientes de que circulan por una via transitada por algin (o muchos) ciclistas y

puedan extremar la precaucién de la forma que consideren mas oportuna.

Con estos avisos autométicos mediante la deteccion de los ciclistas con técnicas de vision
artificial no solo se mejora la seguridad de los conductores, pues no tienen que notificar
manualmente la presencia de ciclistas en la via, si no la de los propios ciclistas, puesto que

evidencia su presencia al resto de conductores.

Para ello se realizara un estudio de los modelos de vision artificial y reconocimiento de objetos
mas utilizados en el ambito de movilidad inteligente. Posteriormente, se escogera el que mejor
desempefio tenga, en relacion al objetivo de la deteccion de ciclistas, y se intentara mejorar
para el caso de uso concreto que se trata en este trabajo con las técnicas estudiadas a lo

largo del presente Master en Inteligencia Artificial.
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1.3 Estructura de la memoria

La presente memoria trata en detalle todo el estudio previo y el desarrollo posterior realizado
en la direccion del producto final deseado. En este sentido, los sucesivos apartados introducen
al lector en cada una de las etapas que se ha seguido, desde una contextualizacion y situacion
en el estado del arte de las areas de la Inteligencia Artificial que se van a emplear, pasando
por un estudio de los modelos més utilizados en Smart Mobility en la actualidad, hasta
finalmente la eleccion de uno de ellos y su reentrenamiento, obteniendo finalmente el producto

buscado:

- El apartado 2. Contexto y estado del arte expone en detalle el problema propuesto,
realiza un repaso de las areas de la Inteligencia Artificial que se emplean para llevar a
cabo el desarrollo de la solucién a dicho problema, y sitla y contextualiza al lector en
las técnicas y modelos empleados en la actualidad de forma mas extendida en lo
referente a Smart Mobility, o Movilidad Inteligente o Conectada.

- Elapartado 3. Objetivos y metodologia de trabajo plantea la hoja de ruta que se seguira
para el desarrollo de la solucion buscada, detallando asi las tareas a realizar, orden, y
tiempos.

- El apartado 4. Identificacion de requisitos propone una manera de cumplir y disponer,
tanto a nivel de hardware como de software, de lo necesario para llevar a cabo las

tareas mencionadas en el apartado anterior.

- El apartado 5. Descripcién de la herramienta de software desarrollada explica el
grueso del proceso analitico llevado a cabo en la puesta a punto del entorno, la
comparacion y evaluacion de los modelos, la recopilacion de los datos utilizados, y la

decision del modelo ganador y su reentrenamiento.

- El apartado 6. Evaluacion muestra el producto final obtenido tras todo el trabajo

realizado, en forma de Minimo Producto Viable.

- Elapartado 7. Conclusiones y trabajo futuros comenta, a modo de cierre, la experiencia
y aprendizaje obtenido tras todo el trabajo realizado, asi como siguientes mejoras y

evoluciones del MVP propuesto.
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2. Contexto y estado del arte

En este Trabajo Fin de Master confluyen y se trabajan, principalmente, dos potentes &mbitos
de estudio:

- La Percepcion Computacional
- El Aprendizaje Profundo

En este capitulo se realiza una breve explicacion, a modo repaso, de las tareas que abarca
cada ambito. Se presentan algunos de los problemas mas representativos de la Vision
Artificial, y se recorre la historia y se contextualiza como éstos dieron lugar al nacimiento del
Deep Learning, o Aprendizaje Profundo. Por ultimo, se habla de cémo éste ha ido obteniendo
reconocimiento y popularidad y se introducen los conceptos de Redes Neuronales
Convolucionales, Transferencia del Aprendizaje (o Transfer Learning) y Aumento de Datos (0

Data Augmentation).
2.1. Introduccion a la Percepcion Computacional

Uno de los campos de estudio e investigacion mas populares de la IA es la Percepcion
Computacional, y mas en concreto la Vision Atrtificial (o Visiébn por Computador, Computer

Vision).

El @mbito de la Percepcién Computacional (Partida, Manrique y Barrén, 1995) se encarga de
estudiar los sistemas complejos de percepcion del ser humano para poder entender cmo son
y como funcionan y ser capaces de replicarlos, en la medida de lo posible, en una maquina.
En concreto, uno de los sentidos perceptivos mas ampliamente tratado es la vision, de ahi sus

nombres (Vision Artificial o Vision por Computador).

El estudio de la Visiéon Atrtificial tiene como objetivo procesar imagenes (o videos, al fin y al
cabo, son sucesiones de imagenes en el tiempo, frames) de una forma bioinspirada en el ser
humano, para poder identificar y reconocer objetos, y llegar a entender lo que se ve en la

imagen.

Hasta hace poco, la capacidad de los algoritmos de Vision Artificial era limitada. Sin embargo,
los avances en Inteligencia Artificial en campos como el Aprendizaje Automatico (Machine
Learning) y el Aprendizaje Profundo (Deep Learning), el auge de las Redes Neuronales, el
notable incremento de los datos que se generan y de los que disponemos actualmente (cada
dia se comparten mas de mil ochocientos millones de iméagenes por internet (Khedekar,
2014)), y sobre todo, la capacidad de computo de las maquinas a las que podemos acceder

4
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hoy en dia han propiciado la evolucion de modelos y algoritmos mas eficientes y la aparicion

de maquinas mas potentes.
2.1.1 Problemas dentro de la Vision Artificial

Los problemas mas habituales en los que los algoritmos de Vision Artificial (Brownlee, 2019)
hacen acto de presencia suelen ser los siguientes:

- Clasificacion: dado un conjunto de categorias, ¢en cual se engloba un objeto?

- Identificacion: ¢,qué tipo de objeto es?

- Verificacion: dada una categoria, ¢ pertenece el objeto de la imagen a ella?

- Deteccién: dado un tipo de objeto, ¢ dbénde esta en la imagen?

- Segmentacion: ¢ qué parte de la imagen se corresponde con el objeto?

- Reconocimiento: ¢ qué tipos de objetos hay en la imagen y donde estan?

Computer Vision Tasks

S g Classification ; o Instance
Classification + Locallzation Object Detection Segmentation

» WY

CAT CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

| 2 N _J
Y N
Sinale abiect Multiole obiects

llustracién 1: Problemas de vision artificial.

En este Trabajo Fin de Master, los objetos en los que vamos a centrar la deteccién y el
reconocimiento seran los relacionados con la movilidad inteligente, concretamente y como

primer caso de uso los ciclistas.
2.2. Introduccion al Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo, o Deep Learning (Guo et al. 2016), es una parte del Aprendizaje
Automatico que ha ido tomando tanta relevancia en los Ultimos afios que ya se trata y se

estudia como una rama de la Inteligencia Artificial en si misma.

El Deep Learning estudia los métodos para aprender caracteristicas generalistas y de alto
nivel de un conjunto de datos dado, utilizando para ello estructuras de caracteristicas

jerarquicas, de ahi el calificativo ‘profundo’.
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Estos modelos computacionales se construyen en capas, de forma que cada una aprende y
extrae una determinada informacion de los datos, simulando el comportamiento de un cerebro
humano. De esta forma, la conjuncion del conocimiento aportado por cada capa permite

reconocer patrones complejos dentro de los datos.

Esta intencién de replicar computacionalmente el comportamiento del pensamiento de un
cerebro propicié en 1943 la aparicidén del primero modelo de neurona (McCulloh y Pitts, 1943).
Este fue el inicio de las redes neuronales artificiales, que hoy en dia alcanzan tanta
popularidad porque los estudios y avances en este ambito han conseguido superar los de
otras ramas, como el Procesamiento de Lenguaje Natural (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado
y Dean 2013) o la Vision Artificial (Tokui, Oono, Hido, y Clayton, 2015) propiamente dichas.

A continuacién, podemos observar los principales hitos (Krizhevsky, Sutskever y Hinton, 2012)

contributivos en el Aprendizaje Profundo:

Milestone/contribution

Contributor, year

MCP model, regarded as the ancestor of the Artificial Newral Network
Hebbian learning rule

First perceptron

Backpropagation

Neocognitron, regarded as the ancestor of the Convolutional NL'U ral Network
Boltzmann Machine

Restricted Boltzmann Machine (initially known as Harmonium]
Recurrent Keural Network

Autoencoders

LeNet, starting the era of Convolutional Neural Networks

L5TM

Deep Belief Network, ushering the "age of deep learning™

Deep Boltzmann Machine

AlexMet, starting the age of CNN used for ImageNet dassification

McCulloch & Pitts, 1943
Hebb, 1549
Rosenblatt, 1958
Werbos, 1974
Fukushima, 1980
Ackley, Hinton & Sejnowski, 1985
Smolensky, 1986
Jordan, 1986
Rumelhart, Hinton & Williams, 1986
Ballard, 1987
LeCun, 1980
Hodhreiter & Schmidhuber, 1997
Hinton, 2006
Salakhutdinev & Hinton, 2009
Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012

llustracion 2: Hitos méas importantes del Aprendizaje Automatico que han desembocado en la era del Deep

Learning.

Si bien es cierto que las redes neuronales existen desde mediados del siglo XX, no
comenzaron a tener la popularidad actual hasta el afio 2006, cuando Hilton introdujo la Deep
Belief Network (Hinton, Osindero, y Teh 2006), que supuso el despertar de las arquitecturas

profundas y algoritmos de Aprendizaje Profundo.

El interés actual en el estudio de las técnicas de Aprendizaje Profundo también tiene su origen
en las propias caracteristicas contextuales, en cuanto a datos y tecnologia, de la época en

que vivimos:

e Mas datos con los que entrenar modelos
e Mas capacidades de computacion

e Mas capacidad de procesamiento (GPUSs)
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e Aparicién de frameworks como Tensorflow (Abadi et al., 2016), PyTorch (Paszke et
al., 2017), Caffe (Jia et al., 2014), Chainer (Tokui, Oono, Hido, y Clayton, 2015) , etc.
gue facilitan el trabajo con estas técnicas

2.2.1. Redes Convolucionales

Son numerosos los métodos tradicionales de la Percepcion Computacional (Partida, Manrique
y Barrén, 1995), que se siguen estudiando y utilizando a dia de hoy: deteccidn y cancelacion
de anomalias, operadores de histograma, filtros aritméticos, deteccion de bordes, filtros

morfolégicos, crecimiento de regiones, extraccidon de caracteristicas...

Sin embargo, la mayoria de ellos, aunque funcionan bien, necesitan de un experto que los

configure de forma manual y ad-hoc para cada problema.

Es en este punto donde entra en juego el Aprendizaje Profundo, principalmente con las Redes
Neuronales Convolucionales (Lindsay, 2020), que aprenden, con suficiente entrenamiento,

las caracteristicas mas descriptivas de las imagenes.

Las redes neuronales convolucionales surgieron en el contexto de la vision por computador y
son ubicuas en todo problema que implique el uso de imagenes. Una Red Neuronal
Convolucional es un algoritmo de Aprendizaje Profundo (Voulodimos, Doulamis, Doulamis, y
Protopapadakis, 2018) que, partiendo de un conjunto de datos de entrada (una imagen, en
este caso), aprende y asigna pesos o importancia a las caracteristicas de cada imagen

consiguiendo “entender” qué hay en ella.

Para ello, las CNN (Convolutional Neural Network) asumen ciertas caracteristicas espaciales
de los inputs que permiten simplificar las arquitecturas, reduciendo en gran medida el nimero

de parametros.

o

— CAR
— TRUCK
— VAN

D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN O ep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

llustracion 3: Arquitectura genérica de las Redes Neuronales Convolucionales.
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De nuevo, con inspiracion en el funcionamiento del cerebro humano, las redes
convolucionales se disefian intentando simular los patrones de conectividad de las neuronas
del cortex visual (Lindsay, 2020). Esta bioinspiracion fue fundada en 1959, cuando Hubel y
Wiesel experimentaron con un gato y midieron en su cerebro los estimulos cuando se le
mostraban formas o figuras concretas (Hubel y Wiesel, 1962). Con esto se descubrié que
ciertas areas del cértex se activaban con esas imagenes, y que las neuronas poseen una
organizacion en estructura jerarquica, con neuronas simples que producen respuestas ante

cambios de luz, y otras neuronas mas complejas que responden ante movimientos y formas.

Electrical
signal from
brain

.

Stimulus

LV$
-0

Stimulus  Response

llustracion 4: Reaccion del cerebro de un gato ante estimulos.

En 1998, Yann LeCun, considerado uno de los padres del Aprendizaje Profundo moderno,
introdujo el primer caso practico de una red neuronal convolucional entrenada con Gradient
Descent (LeCun, Bottou, Bengio, y Haffner, 1998) para reconocer digitos para el servicio
postal.

C3:1. maps 16Q10x10
INPUT C1: feadure maps S4:1. maps 16@5S

32432

6@28:28

$2-1. maps CS:tayer g4,
l o T £ ey oyrPUT

Full connection Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connoction

llustracion 5: Arquitectura LeNet5 para el reconocimiento de digitos.

Sin embargo, la verdadera explosiéon en el uso de las CNN vino cuando una red de este tipo

ganod en 2012 la competicion de clasificacion de imagenes ImageNet por un gran margen.
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Algunas de las CNN mas conocidas actualmente son: LeNet (LeCun et al., 1989), AlexNet
(Krizhevsky, Sutskever y Hinton, 2012), GoogLeNet (Szegedy et al., 2015) ResNet (He,
Zhang, Ren, y Sun, 2016)

2.2.2. Transfer Learning

Habitualmente, nos encontramos en una situacion comprometida a la hora de entrenar
modelos de vision Atrtificial debido, principalmente, a que no disponemos de una cantidad
suficiente de datos de entrenamiento. Como se ha explicado anteriormente, las CNN son
modelos complejos con muchos parametros y, por lo tanto, requieren de un conjunto de datos
de entrenamiento de tamafio considerable para conseguir entrenar una red con éxito. Un
modelo con una arquitectura tan grande y compleja entrenado con pocos datos terminara,

muy probablemente, con sobreajuste.

Transfer Learning (Torrey y Shavlik, 2010), o Transferencia del Aprendizaje, es una técnica
que surge para resolver estos problemas, aplicando una transferencia de lo aprendido con

conjuntos de datos grandes a otros problemas de indole similar con menos datos.

1. Train on Imagenet 2. Small Dataset (C classes)
FCC
EEmmE) e | Reinitialize
this and train
MaxPool MaxPool
Conv-512 Conv-512
Conv-512 Conv-512
MaxPool MaxPool
Conv-§12 Conv-512
Conv-§12 Conv-512
MaxPool MaxPool > Freeze these
Conv-256 Conv-286
Conv-256 Conv-256
MaxPool MaxPool
Conv-128 Conv-128
Conv-128 Convy-128
MaxPool MaxPool
Conv-64 Conv-84
Conv-64 Comes | |
[Cimags ] [Cimage ]

llustracion 6: Descripcion genérica de la técnica Transfer Learning.

El concepto subyacente es utilizar un modelo ya entrenado y utilizar el conjunto de datos de
nuestro problema concreto para ajustar Unicamente los parametros de las Ultimas capas del
modelo, manteniendo el resto. De esta manera, el aprendizaje que habia adquirido el modelo
original sobre el problema original se transfiere en cierta medida a nuestro problema concreto,
manteniendo elementos que posiblemente son comunes a ambos (cabe recordar que en las
primeras capas de las redes neuronales convolucionales se realizan las representaciones

simples y generales como bordes, texturas, esquinas y formas).
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No hay realmente una manera exacta de aplicar el Transfer Learning. Dependiendo de los
datos de los que dispongamos, podemos reinicializar y entrenar un mayor nimero de capas

del modelo original.

Por ultimo, siempre hay que tener en cuenta que la efectividad de esta técnica puede verse
comprometida si el problema al que nos enfrentamos difiere demasiado del problema original

para el que se entrend la red original.
2.2.3. Data Augmentation

Otra técnica muy popular en el caso de que no dispongamos de una cantidad de datos
suficiente para garantizar un buen entrenamiento de la red consiste en la obtencién de nuevos
datos de entrada a partir de los que ya se tienen, y asi poder ampliar el conjunto de datos.
Esta técnica es la llamada Data Augmentation, o Aumento de Datos (Van Dyk y Meng, 2001).

El proceso de Data Augmentation consiste en la generacion artificial de datos utilizando
pequefas perturbaciones en los datos originales que ya tenemos. Esto nos permite obtener
nuevos datos, que a ojos de la red son distintos, pero que nosotros sabemos que mantienen
la clase. Es decir, tenemos nuevos datos ya etiquetados.

Este método es ampliamente utilizado en el &mbito de la vision artificial y el tratamiento de
imagenes, llegando a convertirse en un estandar de regularizacién ya que ayuda a combatir

el sobreajuste en las redes neuronales convolucionales.

Aplicado al tratamiento de imagenes, algunas de las transformaciones simples mas

comunmente aplicadas para generar nuevos datos son:
- transformaciones geométricas como volteo, rotacién, traslacion, recorte, escalado...

- transformaciones del espacio de color como fundicién de color, brillo variable e

inyeccion de ruido.

Las transformaciones geométricas tienen buen resultado cuando tenemos imagenes con

sesgos en cuanto a posicion, por ejemplo en un problema de reconocimiento de caras.

Las transformaciones del espectro del color son mas utilizadas para problemas relativos a

iluminacion de escenas u objetos.
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llustracion 7: Tipos de transformaciones en Data Augmentation.

Si bien es verdad que al aplicar estas segundas transformaciones, en ciertos problemas,
puede resultar contraproducente porgue las features o caracteristicas de las imagenes varian,
es muy habitual encontrar Data Augmentation con transformaciones del primer tipo como

ayuda de regularizacion en multitud de entrenamientos.

Para solventar este tipo de problemas, actualmente se esta trabajando en la generacion de
nuevos datos a partir de Redes Adversarias Generativas, 0 GAN (Generative Adversarial
Networks), utilizadas para sintetizar imagenes siguiendo los patrones de las imagenes
originales (Tanaka y Aranha, 2019). No se profundizard mas en este tipo de redes dado que

se escapan del alcance del presente trabajo.

2.3. Modelos mas utilizados en Smart Mobility

Entre las arquitecturas mas utilizadas en la actualidad a la hora de construir un modelo de
Aprendizaje Profundo encontramos dos lineas de investigacion: arquitecturas de dos fases, y
arquitecturas de una fase.

Las arquitecturas de dos fases trabajan, como su propio hombre indica, en dos etapas. En la
primera etapa se generan regiones candidatas a contener un objeto a detectar, y en la
segunda etapa se identifica y clasifica el objeto en si dentro de esa region. Los modelos
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basados en este tipo de arquitectura son conocidos también como detectores de objetos

basados en regiones.

En contraposicion, las arquitecturas de una fase realizan esta tarea en un nivel mayor de
abstraccion, dado que realizan la inferencia de la localizacion del objeto y la identificacién del

mismo en una sola etapa.
2.3.1. Arquitecturas de dos fases: méetodos basados en regiones

El primer tipo de arquitectura que se expone en este trabajo se llama arquitectura de dos
fases, también conocido como arquitectura basada en regiones. Esta tipologia de
construccion de redes vio la luz en el afio 2012 en la competicién propuesta por ImageNet,
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de la mano del que fue su ganador:
AlexNet (Krizhevsky, Sutskever y Hinton, 2012). Este acontecimiento revolucioné las
propuestas de soluciones para problemas de deteccién de objetos, ya que dejo claro que las

redes neuronales convolucionales se iban a abrir paso en este ambito.

Hasta el momento, se utilizaban metodologias similares a la fuerza bruta, o incluso la propia
fuerza bruta en si misma, para detectar en una imagen un objeto en concreto. Esto significa
que se desarrollaban soluciones basadas en una ventana que se deslizaba a lo largo de la
imagen buscando el objeto deseado.

Esto provoca que si se quiere detectar objetos distintos se tengan que usar ventanas distintas,
cada una acorde al tamafio y forma del objeto en cuestion: cada ventana deslizante va
realizando un recorte de la imagen en cada posicion que se desliza, y este recorte se pasa
como entrada a un modelo de clasificacion (regresién, svm, ...). Este modelo de clasificacion

es el responsable de decidir si en ese recorte esta o no el objeto en busqueda.

llustracion 8: Ventana deslizante sobre la imagen.

Como podemos imaginar, este tipo de procedimiento es demasiado costoso e ineficiente,

tanto en tiempos de ejecucion como en recursos computacionales requeridos para ello. Es
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por esto que surge de forma casi inmediata una propuesta para solucionar este inconveniente:

hay que disminuir el nUmero de ventanas que evalUa el modelo de clasificacién.

Partiendo de esta idea, se propone un método cuya mision principal es realizar una propuesta
fundamentada de ventanas deslizantes cuya evaluacion resulte de interés, diferenciandolas
con claridad de las ventanas de las que no obtendriamos un resultado positivo en la
evaluacion del modelo de clasificacion. De esta manera, surgen los modelos de propuestas

de regiones de interés (Kong, Yao, Chen y Sun, 2016), o ROI, de una imagen.

Sobre propuesta de regiones hay mucho trabajo realizado en el campo de la Percepcion
Computacional. El area de estudio de Crecimiento de Regiones o Region Growth, (Yuheng y
Hao, 2017) estudia y propone diversos métodos para segmentar una imagen explorando los
pixeles de ésta y su vecindad, de forma que va expandiendo dichos pixeles a grupos de
pixeles mas grandes que contienen informacioén relacionada. Hay muchas lineas de desarrollo
de este tipo de métodos: basado en semillas, de tipo split and merge, basados en Gradient
Vector Flow, basados en Watershed (por inundacion), basados en grafos... No

profundizaremos en estos métodos dado que excede al tema principal del trabajo.

llustracion 9: Propuesta de regiones.

2.3.1.1 R-CNN
En el afio 2013, Ross Girshick lanz6é una propuesta de arquitectura basada en la idea que
acabamos de comentar de propuesta de regiones de interés, la red neuronal convolucional

que hoy conocemos como R-CNN (Girshick, Donahue, Darrell, Malik y Mercan, 2014).

Esta red convolucional propone alrededor de 2000 regiones de interés por cada imagen que
trata. Posteriormente, cada una de estas regiones de interés propuestas se toma como dato
de entrada para la red convolucional de modo que cada una de estas regiones se evalla de
forma estrictamente individual. A continuacion, todas estas evaluaciones individuales
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confluyen finalmente a través de capas fully connected, haciendo posible, de esta manera, la
estimacién de una caja delimitadora (o bounding box) y la clasificacion del objeto de forma
simultdnea. En la siguiente figura se puede observar cémo es el flujo de este tipo de

arquitectura de red neuronal:

FCo o
Tayor e —
L
e
convolutional network

A SN N
!
|

llustracion 10: Arquitectura de R-CNN.

Una vez obtenido este modelo, las ventajas obtenidas con respecto a los primeros métodos
que comentdbamos basados en fuerza bruta son mas que notorias, basicamente debido a
que la identificacion de regiones de interés aumenta la precisiéon en la deteccién de objetos,
asi como el tiempo de ejecucidon es sustancialmente menor ya que con la propuesta de
regiones se calculan y evalian muchas menos cajas delimitadoras hasta encontrar el objeto

buscado en la imagen.

A pesar de estas mejoras, el modelo R-CNN sigue siendo bastante lento, tanto en la fase de
entrenamiento como en la fase de evaluacion o inferencia. Esto es, fundamentalmente, porque
este método aun propone un nimero de regiones demasiado alto, produciendo asi un solape
(en cierta medida) de muchas de ellas. Esto provoca que este método, aunque si es mejor,

aun no sea optimo.

2.3.2.1 Fast R-CNN

Fue el mismo Ross Girshick quien intentd evolucionar este método y propuso una solucién
para mejorar el algoritmo. Dos afios después de publicar R-CNN, en 2015 publicé una nueva
red neuronal convolucional llamada Fast R-CNN, cuya principal diferencia con respecto a la

primera radica en la manera en que se calculan y se utilizan las ROIs (Girshick, 2015).

Como comentabamos en el apartado anterior, la R-CNN calcula alrededor de 2000 regiones
de interés y evalla independientemente cada una de ellas. Es decir, se realiza el proceso de
extraccion de caracteristicas alrededor de 2000 veces sobre las mismas zonas. Ross Girshick
reflexiond sobre esto y propuso que, en vez de evaluar cada una de esas 2000 imagenes

desde cero, de forma independiente, seria interesante realizar una extraccion de
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caracteristicas de toda la imagen, combinarlo con un método externo de propuesta de
regiones, y posteriormente unificar todo ello mediante las mismas capas fully connected que
llevardn a cabo la localizacién del objeto y su posterior clasificacion. En la siguiente figura

podemos ver como seria este método:

llustracion 11: Arquitectura de Fast R-CNN

Este detector de objetos, Fast R-CNN, reduce a su vez el tiempo con respecto a su antecesor.
No obstante, sigue siendo bastante lento debido a la incorporacion del método de propuesta

de regiones de interés de forma externa.

2.3.3.1 Faster R-CNN

Fue en ese mismo afio, 2015, cuando Shaoquiq Ren y sus compafieros realizaron una nueva
propuesta que alcanza una siguiente mejora en lo que a tiempos de ejecucion se refiere: la
red Faster R-CNN (Ren, He, Girshick y Sun, 2015).

El modelo Faster R-CNN se asemeja mucho a Fast R-CNN, con la salvedad de la sustitucion
del método de propuesta de ROIs por una red neuronal que realiza esa funcion, llamada
Region Proposal Network (o RPN). Esta red RPN tiene como misién realizar la propuesta de
regiones partiendo de las caracteristicas extraidas de la imagen por la red neuronal
convolucional, lo cual significa un avance mas en la direccién de la optimizacion en la

generacién de regiones de interés.

A continuacién, podemos observar en la figura la arquitectura de Faster R-CNN y su
semejanza con la de Fast R-CNN con la Unica salvedad de lo explicado anteriormente: el
método externo de proposicién de regiones se sustituye por la red RPN, partiendo de la

extraccion inicial de caracteristicas del modelo CNN:
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llustracion 12: Arquitectura de Faster R-CNN

En la actualidad, hay muchas arquitecturas que superan en velocidad a Faster R-CNN.
Basandose en el hecho de que el uso de capas fully connected resulta bastante caro en cuanto
a tiempos y recursos de ejecucion, se han empezado a investigar nuevas redes basadas en
capas convolucionales, que resultan bastante mas agiles. De esta forma, surgié la red
convolucional Resnet (He, Zhang, Ren y Sun, 2016) y se integrd en el modelo Faster R-CNN,
dando lugar asi al modelo R-FCN (Dai, Li, He y Sun, 2016), un detector totalmente
convolucional cuyos rendimiento y precision superan con creces el de Faster R-CNN.

2.3.2. Arquitecturas de una fase

2.3.2.1 Single Shot Detector
En 2015 se presenté un método para detectar objetos en imagenes utilizando una Unica red

neuronal profunda.

Este novedoso enfoque, al que llamaron Single Shot Detector, o SSD (Liu et al., 2016),
procesa las imagenes discretizando el espacio de salida en cajas delimitadoras, o bounding
boxes, en un conjunto de cajas delimitadoras predeterminados en diferentes proporciones y

escalas que se distribuyen por toda la ubicacién del mapa de caracteristicas de la imagen.

Para generar la inferencia, la red genera una serie de puntuaciones para cada categoria de
objeto a detectar en cada caja delimitadora, y posteriormente ajusta estos cuadros para que

encajen mejor en el objeto con mayor puntuacion.

Ademas, la red combina predicciones de mdultiples mapas de caracteristicas a diferentes

resoluciones para poder ajustar las cajas delimitadoras a objetos de tamafios variados.

SSD es mas simple que los métodos que utilizan la denominada Region Proposal Network, o
red de propuestas de regién, porque elimina todas las fases de propuestas de regiones
innecesarias hasta que encuentra la regién que se adapta al objeto, a la vez que elimina
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también las etapas de remuestreo de pixeles o caracteristicas posteriores, de forma que
aglutina todos los calculos a realizar en una sola red. Esto la convierte en una red mas rapida

tanto en la fase de entrenamiento como en la de inferencia.

2.3.2.1.1 SSD Resnet

Al eliminar la fase de propuesta de regiones y usar en su lugar cajas de anclaje se gana en
velocidad de inferencia pero se pierde en la deteccion de objetos pequefios (definidos
habitualmente como menores de 36x36 pixeles) ya que, al pasar por todas las capas

convolucionales de la red, un objeto de ese tamafo pierde mucha forma y resolucion.

Para solucionar esto, se introdujo el extractor de caracteristicas Residual Net, o ResNet, un
clasificador deconvolucional que se utiliza para aumentar la resolucion de los mapas de

caracteristicas tras las capas convolucionales (Lu, Kang, Nishide y Ren, 2019).

Este tipo de redes residuales deconvolucionales proporciona conexiones de salto entre
blogues convolucionales, lo que disminuye los efectos del gradiente de fuga y permite que las
redes sean mas profundas. De hecho, los ResNets normalmente pueden llegar a 101 capas,
mientras que otro tipo de arquitecturas, como las redes VGG, solo pueden llegar hasta 19
(Sengupta, Ye, Wang, Liu y Roy, 2019).

2.3.2.1.2 SSD Mobile lite

La arquitectura SSD ha dado lugar a otro conocido detector de objetos, el SSD Mobile Lite
(Sandler, Howard, Zhu, Zhmoginov y Chen, 2018). Este modelo de deteccién es una red
convolucional entrenada con el dataset COCO, y disefiada particularmente para ser ejecutada
en entornos con ciertas restricciones, como podria ser el de conduccion autbnoma u otros

ambitos en Smart Mobility.

Ese disefio especial consiste en una arquitectura que necesita hasta una décima parte de los
parametros que necesitarian otras redes, como por ejemplo Yolo v2, a la vez que mantiene la

precision al nivel de otros modelos con estructura SSD.

Esto lo hace un perfecto candidato para el estudio que se realiza en este trabajo, ya que por
sus caracteristicas podria ser una buena opcion para realizar inferencia en tiempo real en un

problema de deteccion de objetos en Smart Mobility.

2.3.2.2. You Only Look Once

El enfoque que habia hasta entonces consistia en procesos de deteccion que reutilizaban
clasificadores para efectuar esa deteccion. A la hora de detectar un objeto, estos procesos
tomaban un clasificador de ese objeto y lo evaluaban en varias ubicaciones y varias escalas

en una imagen de prueba, bajo el concepto de ‘ventana deslizante’ en el que el clasificador
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se ejecuta en ubicaciones uniformemente espaciadas sobre toda la imagen (Felzenszwalb,
Girshick, McAllester y Ramanan, 2009).

Como hemos visto en el apartado anterior, enfoques mas modernos como, como la R-CNN,
utilizan métodos de propuesta de ROIs para generar, en primera instancia, posibles cajas
delimitadoras en una imagen y, a continuacion, ejecutar un clasificador en estos cuadros
propuestos. Después, se refinan los cuadros delimitadores, eliminando las detecciones
duplicadas y volviendo a puntuar los cuadros basandose en otros objetos de la escena. Todo
este proceso hace que el sistema de deteccidn en general sea lento y dificil de optimizar, dado
gue cada uno de los componentes que lo forman debe entrenarse de forma diferente y

particular.

Cuando en 2015 se presenta You Only Look Once, o cominmente abreviado por sus siglas
YOLO, supone un nuevo enfoque para los problemas de deteccion de objetos. Este trabajo
sobre métodos de deteccion de objetos replantea utilizar clasificadores como detectores de
objetos. Considera la deteccién de objetos como un problema de regresion entre las cajas

delimitadoras separadas en el espacio de la imagen y las probabilidades de clase asociadas.

Se trata de una Unica red neuronal que predice las cajas delimitadoras y las probabilidades
de clase directamente a partir de imagenes completas en una sola evaluacion. Como todo el
proceso de deteccidn es una sola red, puede optimizarse de principio a fin directamente en el

rendimiento de la deteccién.

Esta manera unificada de llevar a cabo un proceso de deteccion tiene ciertas ventajas sobre

las metodologias tradicionales vistas hasta ahora:

- Por un lado, la velocidad de inferencia. Puesto que estamos encajando la deteccion
de objetos dentro de un problema de regresion, el sistema resultante es bastante
simple. Solo hay que ejecutar la red neuronal convolucional sobre una imagen para
obtener las predicciones/detecciones. La red YOLO con estructura basica puede llegar
a funcionar a 45 fps (frames per second), y la version simplificada puede alcanzar
ejecuciones a mas de 150 fps. Esto supone una latencia menor de 25 milisegundos a

la hora de procesar un video en tiempo real.

- Porotro lado, YOLO lleva a cabo un aprendizaje global sobre laimagen cuando realiza
las predicciones. A diferencia de los modelos construidos sobre el concepto de las
ventanas deslizantes y de propuesta de ROIs, YOLO visualiza la imagen al completo
en cada ejecucion, de forma que le resulta posible codificar toda la informacién posible

sobre las clases a detectar, asi como su apariencia.
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- Por dltimo, YOLO es capaz de aprender representaciones generalizables de los
objetos. Cuando se entrena con imagenes naturales y se prueba con obras de arte,
por ejemplo, YOLO supera varios de los detectores de objetos, como DPM y R-CNN

con una amplia diferencia.

No obstante, YOLO sigue estando por detras de los modelos de deteccion mas avanzados en
cuanto a precisién de deteccion, y aunque es capaz de detectar rapidamente los objetos en
las imagenes, encuentra dificultades para encontrar algunos objetos, especialmente los
pequefos, con precision.

3
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llustracion 13: Estructura de la primera version de YOLO, con 24 capas convolucionales seguias de dos capas
fully-connected.

Se han ido publicando varias versiones de YOLO, desde la versién inicial (Redmon, Divvala,
Girshick y Farhadi, 2016), hasta la mas actual YOLOv4 (Bochkovskiy, Wang y Liao, 2020),
publicada en abril de 2020.

Estudiaremos las versiones YOLOv3 (Redmon y Farhadi, 2018) y YOLOv3 tiny (He, Huang,
Wei, Liy Guo, 2019), de especial interés por su tamafio tiny (diminuto, en inglés) en cuanto a
capas de profundidad, lo que se traduce en mayor rapidez, aspecto clave en Smart Mobility,

para llegar a realizar un procesamiento en tiempo real.

2.3.2.2.1. YOLO V3
Comenzamos comentando lared YOLO v3 (Redmon y Farhadi, 2018) ya que incorpora varias
mejoras con respecto a su primera release, algunas de ellas ya encontradas en YOLO v2. Las

més destacadas son las siguientes:

- La normalizacién de lotes en las capas convolucionales.
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- Un clasificador de alta resolucion.

- En la dltima capa convolucional nos encontramos con las cajas de anclaje (o anchor
boxes). En esta capa, en lugar de realizar la prediccion directamente sobre las cajas,
se realiza sobre unas cajas de anclaje previamente definidas. Esto resulta muy
interesante, ya que con ello podemos adecuar la definicion de estas cajas predefinidas

a la forma y tamafio de los objetos que vamos a tratar en nuestras imagenes.

- Clusteres dimensionales: dado que cada objeto posee un tamafio y una forma
concretos, para calcular las cajas de anclaje que cubren toda la variedad de formas de

objetos en un conjunto de imagenes se usa el algoritmo K-Means.
- Una prediccion directa de la ubicacién, dentro de la imagen, del objeto en cuestion.

2.3.2.2.2. YOLO v3tiny
YOLOVS tiny (He, Huang, Wei, Li y Guo, 2019) es una red derivada de YOLOV3 pero que
reduce notablemente su arquitectura hasta un total de 15 capas convolucionales.

Esto hace que esta red sea considerablemente mas rapida en ejecucion y en inferencia,

aungue para ello sacrifica en cierto grado la precisién, principalmente en objetos pequefios.

Es por este motivo que se considera en este trabajo dado el objetivo final, que es ejecutar la

red en un dispositivo portable de poca potencia y bajo consumo.

2.3.2.2.3Y0LO V4

La version de YOLO v4 (Bochkovskiy, Wang y Liao, 2020), si bien presenta mejoras notables
frente a su antecesor, YOLOVS3, tanto en precisiébn como en velocidad, no se utilizara en este
trabajo por los mismos motivos por los que si utilizaremos YOLOV3 tiny: los dispositivos finales

en los que va a ser utilizado.

Si seria un buen modelo para dedicarlo a la conduccién autonoma, con distintos
requerimientos a nivel de hardware, ya que posee una gran velocidad en cuanto a FPS y una

precision muy alta con respecto al conjunto de detectores actuales.

Si bien es cierto que existe una version llamada YOLO v5 publicada con escasamente un mes
de diferencia a partir de la v4, ésta no proporciona una comparativa en profundidad con

respecto a YOLO v4 ni deja claras cuales son las diferencias o mejoras con respecto a ésta.
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3. Objetivos y metodologia de trabajo

El gran objetivo global del proyecto es realizar un trabajo tanto de investigacion como de
analisis y desarrollo que permita sentar una base analitica para aplicaciones de futuro
desarrollo en el &mbito de la Movilidad Inteligente.

3.1. Objetivo general

Este Trabajo fin de Master, dentro del alcance que permiten los conocimientos obtenidos tras
el estudio de sus asignaturas, tiene como objetivo general desarrollar un modelo de deteccién
de ciclistas en tiempo real. Este modelo estara basado en una red neuronal convolucional ya
existente, que se seleccionara para este caso de uso de entre las mas utilizadas en el ambito

de la movilidad inteligente, mediante una comparacién y evaluacion de las mismas.

Posteriormente, a partir de ese modelo ganador, se utilizaran técnicas de Transfer Learning
para ajustar su precision a este caso de uso, asi como otras técnicas de recopilacion de datos
y Data Agumentation para confeccionar un conjunto de datos de entrenamiento adecuado
para tal finalidad.

Fuera del alcance de este Proyecto, se pretende continuar este trabajo partiendo de este
modelo como base para, a futuro y sin pérdida de generalidad, detectar otros objetos u
obstaculos relevantes en el ambito de la conduccion, e implementar un sistema de alertas
compartidas de forma que con cada deteccién se emita una notificacion con la informacion de
objeto detectado, momento, y lugar, que sea recogida por una aplicacion de movilidad y

navegacion.

Esto es de especial interés dado que los sistemas de alertas implementados en las
aplicaciones de navegacion actuales no son automaticos, sino que es el propio conductor
quien tiene que seleccionar manualmente, de entre un catalogo de notificaciones, la que

quiere sefalizar mientras va conduciendo.

3.2. Objetivos especificos

A lo largo de este trabajo se planifican y desarrollan una serie de tareas destinadas a cubrir
los siguientes objetivos especificos de una manera SMART (Specific, Medible, Attainable,

Relevant, y Time-related):
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- Buscar y comprender la informacién necesaria sobre los modelos de deteccion de
objetos mas relevantes en la actualidad.

- Disefar un entorno de prueba y comparacion de modelos.
- Importar y utilizar modelos ya entrenados por terceros.
- Evaluar modelos, compararlos y elegir el mejor para un caso de uso.

- Disefiar un conjunto de datos de entrenamiento y validacion, aplicando para ello
técnicas de Data Augmentation donde sea necesario.

- Reentrenar un modelo ya existente aplicando técnicas de Transfer Learning.

- Disefiar una herramienta basica de prueba para implementar un envio de alertas a
partir del modelo de deteccion.

- Planificar las tareas necesarias para la consecucion de estos objetivos, teniendo en
cuenta orden, prioridad, y tiempo.

- Comunicar todas las tareas realizadas para la consecucién de estos objetivos de forma
clara, precisa, y entendible.

3.3. Metodologia del trabajo

A continuacién se muestra la relacion de tareas necesarias para la consecucién de cada uno

de los objetivos especificos. Ademas, se detalla el orden, prioridad y tiempo de cada tarea.

Tareas

Buscary comprender la informacié n necesaria sobre los modelos de deteccion de
objetos mas relevantes en la actualidad.

Buscaryleerarticulos e informacion.
Definir sobre qué modelos se va a trabajar.
Estudiar los Frameworks de DL y repositorios de modelos a utilizar

Disefiar una plataforma de prueba y comparacién de modelos.

Definir de métricas e indicadores de la comparacion
Importar y probar los modelos.
Disefiar un conjunto de datos para la comparacion.

Evaluar modelos, compararlos y elegir el mejor para un caso de uso. m

Evaluar todos los modelos sobre los datasets.

Obtener las métricas e indicadores y realizar la comparacion objetiva.

Re-entrenar un modelo ya existente. “

Aplicar Data Augmentation.
Aplicar Transfer Learning.

Disefiar una herramienta de prueba para realizar el envio de alertas tras el modelo. .

MVP:Prueba, evaluaciény demo. .

Comunicar todas las tareas realizadas para la consecucion de estos objetivos de forma
clara, precisa, y entendible.

llustracion 14: Diagrama de Gantt y planificacion de tareas del TFM.
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4. ldentificacion de requisitos

En esta seccion se habla de los requisitos necesarios, a distintos niveles, para poder llevar a
cabo la consecucion de las tareas mencionadas en el apartado anterior, con el Unico objetivo

del transcurso continuo del flujo de conocimiento y trabajo hacia el objetivo final deseado.

Para ello, mencionaremos la infraestructura que se utilizara tanto a nivel hardware, como los

repositorios analiticos de terceros a nivel de software.

4.1. Hardware

4.1.1. CPU vs GPU

Una CPU (Central Processing Unit) es un procesador hardware fundamental en la
construccién de cualquier dispositivo electrénico. En concreto, en un ordenador, es el cerebro
que se encarga de procesar todas las instrucciones, asi como los datos de las mismas. Es
decir, la encargada de realizar las operaciones que necesitan los programas o aplicaciones

para realizar unas determinadas tareas.

Una GPU (Graphics Processing Unit) es un coprocesador hardware dedicado al
procesamiento de gréaficos y operaciones de coma flotante, con el objetivo de aligerar la carga
de trabajo del procesador principal (CPU). Tradicionalmente, las GPU se han utilizado para

videojuegos o aplicaciones graficas con efectos avanzados como, por ejemplo, 3D.

Visto asi, una GPU es simplemente una tarjeta grafica de toda la vida, pero a continuacion
detallamos las diferencias con respecto a una CPU que hacen que, en el mundo del Deep

Learning y de entrenamiento de modelos, sean bastantes populares.

La labor de las GPU es, por tanto, complementar a la CPU en cierto tipo de operaciones para
las cuales han sido disefiadas y optimizadas. Veamos en qué se diferencian estas dos

unidades de procesamiento:
- Por tipo de tareas para el que han sido disefiadas:
o Las CPU resuelven tareas de proposito general.

o Las GPU estan optimizadas para tareas muy particulares.
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- Por nimero de cores:

o Las GPU tienen muchos cores (varios cientos o miles), pero mas lentos y

limitados a unas pocas operaciones

o Las CPU tienen pocos cores pero muy rapidos y capaces de realizar una gran
variedad de tareas.

- Por tipo de ejecuciones:

o Las GPU destacan en su capacidad de paralelizar de manera masiva

operaciones sencillas.
o Las CPU estan mas orientadas a tareas secuenciales generales.
- Otra gran diferencia es el uso de memoria
o Las CPU utilizan la memoria RAM del sistema.
o Las GPU tienen su propia memoria RAM integrada.
- Por uso de memoria:

o Las GPU estan optimizadas para obtener grandes cantidades de memoria de

manera rapida (tienen un mayor ancho de banda), aunque con mayor latencia.

o Las CPU son buenas en utilizar pequefias cantidades de memoria de manera

muy rapida.

La cantidad de memoria disponible en una GPU ha ido en aumento durante los Gltimos afios,
lo que permite entrenar modelos mas grandes. El modelo a entrenar (es decir, los pardmetros
de la red) tiene que estar en la memoria de la GPU, lo que supone en muchas ocasiones una
limitacion. Esto lleva a sistemas complejos donde los modelos se dividen y entrenan entre

varias GPU, como por ejemplo AlexNet.

Todo esto hace que las GPU sean mas efectivas para grandes operaciones numéricas como
son las redes neuronales (recordemos que podemos tener millones de parametros en una
red).

Una GPU puede leer de manera rapida matrices gigantescas de una manera eficiente y utilizar
sus miles de nucleos para obtener de manera paralela todos los valores de salida. Las

operaciones a realizar son muy sencillas, ya que se trata simplemente de multiplicaciones y
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sumas de numeros reales, lo cual entra en el catalogo de operaciones relativamente simples

gue una GPU puede realizar.

A diferencia de la GPU, una CPU iria elemento a elemento de manera secuencial (o0 de 8 en
8, si dedicamos los 8 cores a 8 hilos distintos). EI nimero de cores de una CPU se aleja
bastante, como hemos visto, de los cientos o miles de cores disponibles en una GPU, por lo
gue es facil ver de dénde viene la mejora de velocidad. Sin embargo, este ejemplo esta muy
simplificado ya que las CPU actuales suelen tener operaciones vectorizadas y librerias
algebraicas de alto rendimiento capaces de realizar multiplicaciones de matrices y otras

operaciones numéricas de manera muy eficiente y utilizando varios procesadores.

Este ejemplo de la efectividad de las GPU calculando multiplicaciones de matrices es clave
para entender por qué son tan Utiles para el Deep Learning. Las redes neuronales, al fin y al
cabo, se pueden ver como un conjunto de multiplicaciones de matrices. Todas las operaciones
correspondientes al entrenamiento capa a capa con los parAmetros w de una red pueden
efectuarse en forma de producto de matrices. En muchos casos, productos de matrices

enormes, ya que hay redes donde las capas pueden tener cientos o miles de elementos.

Del mismo modo, operaciones tipicas como las convoluciones pueden ser también
paralelizadas de manera sencilla. Todo esto permite que una GPU acelere el proceso de

entrenamiento de una red neuronal en gran medida.
4.1.2. NVIDIA Jetson Nano Developer Kit

No hace mucho, el trabajo sobre tareas de procesamiento de voz o traduccion, de manejo de
videos, o reconocimiento y deteccion de imagenes estaba reservado Unicamente a expertos
con medios suficientes como para acceder a las herramientas computacionales que estas
tareas requieren. En este sentido, la compafiia NVIDIA se ha propuesto poner remedio a esta
limitacién y desde hace poco ofrece al gran publico diversas soluciones orientadas a los

desarrolladores menos expertos, independientes o pequefias empresas.

Una de estas soluciones es la Jetson Nano («Jetson Nano 2GB Developer Kit», 2020), una
GPU que da una opciéon de bajo coste y tamafio reducido al usuario para que desarrolle
herramientas y aplicaciones de Inteligencia Artificial. De esta forma, abre nuevos frentes para
crear todo tipo de aplicaciones IoT (Internet of Things) integradas, entre las que se incluyen
grabadores de video de red bésicos, pequefios robotsy gateways inteligentes con
capacidades de andlisis de datos muy potente, del mismo modo que habilita las posibilidades
de entrenamiento y generacion de modelos de Deep Learning de manera facil, econémica y
reduciendo tiempos de entrenamiento con respecto a un ordenador convencional.
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llustracion 15:; Jetson Nano

En concreto, para este proyecto se va a utilizar la Jetson Nano 2GB Developer Kit, cuyas

caracteristicas se detallan a continuacion:

GPU 128-core NVIDIA Maxwell™

CPU Quad-core ARM® A57 @ 1.43 GHz
Memory 2 GB 64-bit LPDDR4 25.6 GB/s
Storage 64GB microSD

4Kp30 | 4x 1080p30 | 9x 720p30
(H.264/H.265)

4Kp60 | 2x 4Kp30 | 8x 1080p30 |
18x 720p30 (H.264/H.265)

Video Encode

Video Decode

Connectivity Gigabit Ethernet, 802.11ac wireless
Camera 1x MIPI CSI-2 connector

Display HDMI

USB 1x USB 3.0 Type A,2x USB 2.0

Type A, USB 2.0 Micro-B
40-pin header (GPIO, 12C, 12S, SPI,

UART)

Others 12-pin header (Power and related
signals, UART)
4-pin Fan header

Mechanical 100 mm x 80 mm x 29 mm

llustracion 16: Especificaciones técnicas de la Jetson Nano.
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4.2. Software

4.2.1. Frameworks de deep learning

De todos los frameworks de Deep Learning, probablemente el mas utilizado sea TensorFlow
(TF): es un framework open-source para computacibn numérica que utiliza grafos de
computacion donde los datos, en forma de tensores (Tensor), que fluyen (Flow) entre distintas
operaciones. En principio, TF puede utilizarse para una gran cantidad de aplicaciones que
precisen de calculos numéricos, si bien sus aplicaciones comunes giran en torno al Machine

Learning y, mas en particular, al aprendizaje profundo

Fue desarrollado por Google, donde es utilizado tanto en investigaciébn como para sistemas
en produccion. Su cédigo fue liberado como open-source en 2015, y desde entonces se ha

convertido en un ecosistema software muy completo, con una gran comunidad de usuarios.

Se utiliza principalmente con una APl en Python, tal y como haremos en este curso, aunque
tiene también API en otros lenguajes como C++ 0 Java. Sin embargo, la mayor parte de las
operaciones y del nucleo de TF estan programados en C++ para una mayor velocidad de

ejecucion.

Basicamente, TensorFlow funciona mediante la construccién de un grafo de computacién vy el
uso de una sesién que ejecuta las operaciones en el grafo. Con la definicion y construccion
del grafo, el framework obtiene la informacion necesaria sobre qué operaciones han de
ejecutarse, en qué orden y, ademas, se asegura de su correcta definicion y compatibilidad.
Una vez el grafo se ha construido, basta con ejecutar las operaciones con los datos

necesarios.

TensorFlow y las otras librerias vistas en este tema son frameworks muy potentes y versatiles,
capaces de implementar a bajo nivel toda suerte de redes neuronales innovadoras; por «bajo
nivel» entendemos el nivel de operaciones matematicas y de arquitectura de red. Sin
embargo, en muchas ocasiones queremos utilizar una arquitectura estandar que nos gustaria
definir rapidamente, evitando en la medida de lo posible tener que reescribir el cédigo de los
mismos elementos una y otra vez. Es por esto que casi todos los frameworks aqui
mencionados disponen de API de alto nivel que permiten la definicion de redes neuronales de

una manera mas sencilla y directa.

Keras es una de estas librerias de alto nivel, probablemente la primera y mas utilizada de
ellas. Keras especifica una interfaz modular y user-friendly en Python para el desarrollo de
redes neuronales, facilitando la tarea a gran parte de los desarrolladores que no necesitan
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definir arquitecturas de bajo nivel. Internamente, Keras funciona sobre TensorFlow, aunque

también es posible usar como backend otros frameworks como Theano y CNTK.

Por ultimo, cabe destacar un framework mas llamado Pytorch. Evolucionado a partir de Torch,
y desarrollado en Python (como su nombre deja entrever) para hacerlo mas accesible a
desarrolladores e investigadores, es otra libreria de aprendizaje automatico y profundo de
cédigo abierto, utilizado habitualmente para el desarrollo de aplicaciones con componentes

de vision artificial y procesamiento de lenguaje natural, entre otros.
4.2.2. Repositorios de modelos pre-entrenados

TF HUB

TensorFlow Hub es un repositorio de modelos de aprendizaje automatico entrenados, listos
para optimizarlos e implementarlos donde se quiera. Se pueden reutilizar modelos

entrenados, como BERT y Faster R-CNN, con solo unas pocas lineas de cédigo.

La libreria de modelos de TensorFlow Hub proporciona la clase hub.KerasLayer que permite
al usuario inicializar con una URL (o ruta de sistema de archivos) modelo guardaro

previamente para, posteriormente, realizar calculos, inferencias y reentrenamientos.
De Tensorflow Hub he obtenido los modelos preentrenados:

- SSD Mobilnet Lite: SSD Mobilenet V2 Object detection model with FPN-lite feature
extractor, shared box predictor and focal loss, trained on COCO 2017 dataset with

trainning images scaled to 640x640.

- SSD Resnet101: Retinanet (SSD with Resnet 101 v1) Object detection model, trained
on COCO 2017 dataset with trainning images scaled to 1024x1024.

- Faster R-CNN: Faster R-CNN with Resnet-101 V1 Object detection model, trained on
COCO 2017 dataset with trainning images scaled to 1024x1024.

Como podemos observar, estos modelos estan entrenados con el dataset COCO 2017 (Lin et
al., 2014)

ULTRALYTICS/yolov3

Este repositorio representa la investigacion de codigo abierto de Ultralytics sobre métodos
futuros de deteccién de objetos e incorpora lecciones aprendidas y mejores practicas
desarrolladas durante miles de horas de capacitacion y evolucion en conjuntos de datos de

clientes anonimizados.
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De este repositorio se han utilizado los modelos Yolov3 y Yolov3-tiny, desarrollados sobre

Keras y Pytorch, y entrenados también sobre el dataset COCO 2017.
DARKNET

Darknet es un marco de trabajo de redes neuronales de codigo abierto, escrito en C y CUDA.
Esto permite poder realizar ejecuciones tanto en CPU como en GPU. Esta es la raz6n por la
que utilizaremos este repositorio para aplicar Transfer Learning y entrenar nuestro modelo en
GPU.
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5. Descripcion de la herramienta software

desarrollada

En este apartado vamos a describir el proceso llevado a cabo para realizar la comparativa de
los modelos de Deep Learning en estudio, empezando por la misma confeccidon del dataset a
evaluar para realizar dicha comparacion, pasando por la evaluacion e inferencia de los
modelos sobre las imagenes y viendo distintas métricas resumen sobre cdmo detectan tanto

bicicletas como personas, hasta la conclusién final y selecciéon de un modelo ganador.

5.1. Criterios de comparacion

Nuestro problema consiste en aplicar Transfer Learning para detectar ciclistas partiendo de
un modelo que sea capaz de reconocer en una imagen multitud de categorias, entre ellas

bicicletas y personas.

Nos interesa, por lo tanto, ver como se comporta cada modelo a la hora de detectar las
categorias ‘bicicleta’ y ‘persona’, pues cuanto mejor sea esa deteccion y lo que el modelo sabe
sobre el reconocimiento de esas categorias, mas conocimiento podremos transferir a nuestra

solucion final.

Por la propia naturaleza de nuestro objetivo, nos interesa también un modelo capaz de realizar

una inferencia rapida, cumpliendo requisitos de near real time.

Por lo tanto, en resumen, nuestros criterios para decidir con qué modelo vamos a continuar

seran los siguientes:
- Efectividad detectando categoria ‘bicicleta’.
- Efectividad detectando categoria ‘persona’.

- Tiempo esperado de ejecucion de inferencia sobre una imagen.

5.2. Construccién del conjunto de datos de evaluacion

Para realizar la comparacion de los citados modelos de detecciobn de objetos, se ha
confeccionado un conjunto de imagenes constituido por 1.726 imagenes, en las cuales

podemos observar las siguientes casuisticas:
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- 675imagenes de bicicletas. En cada una de estas imagenes podemaos ver una bicicleta

sobre fondo natural o artificial, en perspectivas variadas.

- 502 imagenes de personas. En cada imagen sale al menos una persona de forma

clara, en perspectivas variadas

- 549 imégenes de otras cosas (cualquier cosa excluida de los tres conjuntos anteriores,

por ejemplo, un pez, un arbol, un coche, una catedral...)

El objetivo con estas imagenes es realizar sobre ellas la inferencia de los modelos a comparar,
teniendo dos categorias de interés inicial (bicicleta y persona), y una categoria para ver si los
modelos dan falsas alarmas (otros).

También se han recopilado imagenes de una Ultima categoria, la que se utilizara para la
aplicacion del Transfer Learning en el reentrenamiento del modelo que resulte ganador tras la

comparacion. Este conjunto de datos consta de:

- 413 imagenes de ciclistas. En cada imagen sale una persona montando en bici, en
perspectivas variadas, donde el fondo de la imagen es el habitual para un ciclista:

carreteras o senderos.

Recordemos que los modelos a comparar han sido entrenados con el dataset de imagenes
COCO 2017, por lo que la evaluacion debe hacerse con imagenes distintas para no
comprometer los resultados y poder obtener datos representativos. Para poder garantizar esa

distincién y variedad, se han utilizado varias fuentes de imagenes:

- https://opensource.google/projects/open-images-dataset: La fuente de datos open

source ofrecida por Google. De aqui se obtuvieron las imagenes de personas y de

otras cosas.

- http://maviintelligence.com/bicycle-image-dataset/ Un dataset con mas de 4000

imagenes de bicicletas. De aqui se obtuvieron las imagenes de bicicletas.

- Las imagenes de ciclistas son de obtencion propia, tanto tomadas por mi como

tomadas o protagonizadas por compafieros y amigos de mi equipo de triatlon.

Todas las imagenes han sido revisadas manualmente, para asegurar que el etiquetado es

correcto y que los resultados son representativos.
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5.3. Comparacion y seleccion de modelos

Como deciamos con anterioridad, los cinco modelos estan entrenados para detectar bicicletas

y personas, pero no solo eso sino que pueden detectar hasta 78 clases mas de objetos en

una imagen. Estas clases detectables son las siguientes:

llustracion 17: Clases detectadas por los modelos en estudio.

Class Label

1 person

2 bicycle

3 car

4 motorcycle

5 airplane

6 bus

7 train

8 truck

9 boat
10 trafficlight
11 firehydrant
12 stopsign
13 parkingmeter
14 bench
15 bird
16 cat
17 dog
18 horse
19 sheep
20 cow
21 elephant
22 bear
23 zebra
24 giraffe
25 backpack
26 umbrella
27 handbag
28 tie
29 suitcase
30 frisbee
31 skis
32 snowboard
33 sportsball
34 kite
35 baseballbat
36 baseballglove
37 skateboard
38 surfboard
39 tennisracket
40 bottle

Class Label
41 wineglass
42 cup
43 fork
44 knife
45 spoon
46 bowl
47 banana
48 apple
49 sandwich
50 orange
51 broccoli
52 carrot
53 hotdog
54 pizza
55 donut
56 cake
57 chair
58 couch
59 pottedplant
60 bed
61 diningtable
62 toilet
63 tv
64 laptop
65 mouse
66 remote
67 keyboard
68 cellphone
69 microwave
70 oven
71 toaster
72 sink
73 refrigerator
74 book
75 clock
76 vase
77 scissors
78 teddybear
79 hairdrier
80 toothbrush
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Dado que nuestro caso de uso va a ser detectar ciclistas y buscamos aplicar la transferencia
de conocimiento que los modelos tienen en la deteccién de estas 80 clases, nos interesa
evaluar dichos modelos en base a como detectan esas dos de esas categorias en concreto:

bicicletas y personas.

Posteriormente, vamos a tener en cuenta también el tiempo de ejecucién de la inferencia en
una imagen, ya que el objetivo a futuro es implantar este modelo de deteccién de ciclistas en

un sistema complejo de deteccidn de objetos capaz de enviar naotificaciones en tiempo real.

Para evaluar todas estas condiciones, primero vamos a realizar la inferencia con cada uno de
los modelos sobre nuestro dataset, y con los resultados obtenidos realizaremos un estudio de
la efectividad de cada modelo sobre las detecciones de bicicletas y personas, asi como un

analisis de la distribucion de tiempos de inferencia de cada uno de ellos.
Al final, obtendremos para cada modelo los siguientes indicadores (Fernandez, 2013):

e Precision: la precision es el ratio o porcentaje de clasificaciones correctas de nuestro
clasificador, es decir, de todo lo que nuestro clasificador clasifica como positivo,
correcta o incorrectamente (TP + FP), cual es la proporcion de clasificaciones

correctas.

TP

e Sensitivity / True positive rate / Recall: el recall o sensibilidad de nuestro modelo es
el ratio de positivos detectado en el dataset por nuestro clasificador. En otras palabras,
de todos los positivos reales de nuestro dataset, detectados o no (TP + FN), cual es la

proporcion de positivos detectados.

ENSITIVITY = RECALL = ———
SENSITIV ¢ TP+ FN

o Specificity (1 - FPR): La especificidad de nuestro modelo es el ratio de negativos
detectados por nuestro clasificador, es decir, de todos los negativos reales cuantos ha

detectado nuestro modelo como tal

FP TN
FP+TN FP+TN

SPECIFICITY = 1—-FPR=1-

e Accuracy: Por Ultimo, uno de los indicadores mas utilizados como métrica resumen

de la efectividad de un modelo, que se puede entender como el ratio de cuantas
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clasificaciones ha hecho bien (tanto positivas como negativas) de entre todos los

elementos del dataset (tanto positivos como negativos)

TP+TN

ACCURACY =
P+N

Con ellos, obtenemos las siguientes métricas y gréficas:

- Curva ROC y AUC (area bajo la curva): Relaciona el recall con el ratio de falsos
positivos. Es decir, relaciona la sensibilidad de nuestro modelo con los fallos optimistas

(clasificar los negativos como positivos).

- Curva Precision-Recall y AUC: Relaciona la precision y el recall. Esta grafica nos
permite ver a partir de qué recall tenemos una degradacion de la precision, y viceversa.
Lo ideal seria una curva que se acerque lo maximo posible a la esquina superior

derecha (alta precisién y alto recall).
5.3.1. Deteccidén de personas

Para realizar la comparacion en lo respectivo a la deteccién de personas, se ha transformado
el problema multiclase en uno de tipo ‘one vs others’, de forma que se comparan las clases
Persona (positivo) vs No persona (negativo).
e Yolov3
o Precision: 0.80

o Recall: 0.99

o Accuracy: 0.93

ROC Curve (auc = 0.9786) PR Curve {auc = 0.9252)
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llustracion 18: Métricas de Yolo v3 en la deteccion de personas.

deteccién y alerta temprana de ciclistas.

10

34



Juan Carlos Fernandez Alonso

e Yolov3Tiny

Tue Positive Rate
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llustracion 19: Métricas de Yolo v3 Tiny en la deteccién de personas.

e SSD ResNet101

True Positive Rate

O

O
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Recall: 0.99
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llustracion 20: Métricas de SSD ResNet101 en la deteccion de personas.
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e SSD Mobilnet Lite
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llustracion 21: Métricas de SSD Mobilnet Lite en la deteccion de personas.

e Faster R-CNN

Tue Positive Rate
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llustracion 22: Métricas de Faster R-CNN en la deteccion de personas.

deteccién y alerta temprana de ciclistas.

10

36



Juan Carlos Fernandez Alonso Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

Por otro lado, podemos analizar también las distribuciones de los scorings de cada modelo a
la hora de determinar si en una imagen aparece una persona o no. Podemos entender esto

como ‘cuan seguro esta un modelo de que algo es una persona’.

Para ello, vamos a ver las probabilidades de la clase Persona para las imagenes cuya etiqueta

real es Persona:

Frequency Histogram of PERSON class scoring

Yolo w3
. olo w3 Tiny
10 55D ResNetl0l
550 Mobilnet Lite
BN Faster R-CNN

120

100

Frequency

20

0 T
0.0 0z

llustracion 23: Densidades de probabilidades de los modelos en la deteccién de personas.

En este caso, vemos que el modelo que detecta personas ‘con mas seguridad’ es, sin duda,
Faster R-CNN, ya que para la clase Persona, otorga probabilidades de persona muy cercanas

a 1y muy agrupadas, hay poca varianza,

El siguiente modelo en cuanto a ‘seguridad en la decision’ es Yolo v3, vemos como otorga

probabilidades también bastante altas (no tanto como Faster R-CNN) y bastante agrupadas.

Vemos también como el resto de modelos van perdiendo seguridad: SSD Resnet otorga
probabilidades similares a Yolo v3 pero mas dispersas, es decir, duda un poco mas. SSD
Mobilnet Lite va con probabilidades algo mas bajas y también algo mas dispersas, hasta

Yolov3 Tiny, que otorga probabilidades muy bajas y muy dispersas.

Ademas, para Yolov3 Tiny vemos que hay una cantidad importante de 0, a pesar de que la

etiqueta real es Persona.
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5.3.2. Deteccidn de bicicletas
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Para realizar la comparacion en lo respectivo a la deteccion de bicicletas, se ha transformado

el problema multiclase en uno de tipo ‘one vs others’, de forma que se comparan las clases

Bicicleta (positivo) vs No bicicleta (negativo).

e Yolov3

O

O

Precision: 0.99

Recall: 0.99

o Accuracy: 0.99

10

0a 4

True Positive Rate
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llustracion 24: Métricas de Yolo en la deteccion de bicicletas.

deteccién y alerta temprana de ciclistas.
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e Yolov3Tiny
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llustracion 25: Métricas de Yolo v3 Tiny en la detecciéon de bicicletas.

e SSD ResNet101
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llustracion 26: Métricas de SSD ResNet101 en la deteccién de bicicletas.
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e SSD Mobilnet Lite
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llustracién 27: Métricas de SSD Mobilnet Lite en la deteccién de bicicletas.

e Faster R-CNN
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llustracion 28: Métricas de Faster R-CNN en la deteccion de bicicletas.
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Vamos a analizar en este caso también las distribuciones de los scorings de cada modelo a
la hora de determinar si en una imagen aparece una bicicleta o no. Podemos entender esto,
al igual que en el caso anterior, como ‘cuan seguro esta un modelo de que algo es una

bicicleta.

Para ello, vamos a ver las probabilidades de la clase Bicicleta que otorgan los modelos a las

las imagenes cuya etiqueta real es Bicicleta:

Frequency Histogram of BIKE class scoring

Yolo w3
500 = Yolo 3 Tiny
550 ResNet10l
550 Maobilnet Lite
BN Faster R-CNN

=
=

Frequency

200
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0 . ﬁ.,ﬂ“.i-[_ el onl o - ¥ 2 -\-'M“..J

0.0 02 0.4 06 03 10

llustracion 29: Densidades de probabilidades de los modelos en la deteccién de bicicletas.

Lo que vemos en esta grafica es muy similar a lo que veiamos en la grafica andloga para la

clase Persona.

Vemos que el modelo que otorga probabilidades mas altas a la clase bicicleta es, igualmente,
Faster R-CNN, y con menos varianza que el resto de modelos.

El siguiente modelo en cuanto a ‘seguridad en la decision’ es Yolo v3, ya que vemos como
otorga probabilidades también bastante altas (no tanto como Faster R-CNN) y casi tan

agrupadas como Faster R-CNN.

El resto de modelos van perdiendo seguridad: SSD Resnet otorga probabilidades similares
aunque ligeramente inferiores a Yolo v3, y también mas dispersas, es decir, duda un poco
mas. SSD Mobilnet Lite va con probabilidades algo mas bajas y también algo mas dispersas,

hasta Yolov3 Tiny, que otorga probabilidades muy bajas y muy dispersas.
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Vemos de igual modo que Yolov3 Tiny otorga probabilidad 0 a un nUmero de casos importante.
5.3.3. Tiempos de ejecucion

Recordemos que, para el caso de uso real de nuestro problema, un factor importante es el
tiempo de ejecucion de la inferencia del modelo sobre la imagen. Si estamos intentando
detectar un ciclista a medida que vamos conduciendo para enviar una notificacién a un entorno
compartido, simplemente por sentido comun concluimos que dicha inferencia ha de ser rapida,

en tiempo real, o casi en tiempo real.

Para ello, vamos a observar en la siguiente gréfica la distribucién de tiempos de ejecuciéon de

inferencia para cada modelo:

Frequency Histogram of Inference Times

TWlow3

20 = ¥lo v3 Tiny

550 Reset101
> 200 55D Mobilnet Lite
e = Faster R-CHN

llustracion 30: Densidades de tiempos de ejecucion de los modelos al realizar la inferencia.

Observamos que hay dos modelos que tardan demasiado para el objetivo que tenemos:
Faster R-CNN y SSD ResNet101, que tardan del orden de los 8 segundos y 10 segundos para
cada inferencia, respectivamente.

Modelo Media Mediana
Yolov3 0,040 0,038

Yolo v3 Tiny 0,014 0,014
10,124 9,861

0,591 0,577

Faster R-CNN 7,810 7,537

llustracion 31: Estadisticos muestrales de los tiempos de inferencia de los modelos.

Esto los hace incompatibles con nuestro problema y la solucién que buscamos.

Por otro lado, tenemos tres modelos que emplean menos de un segundo por cada inferencia.
Con esto, podriamos gestionar el nimero de frames por cada segundo que evaluar, de forma

que:
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- Con SSD Mobilnet Lite, dado que tarda casi 0.6 segundos de media, podriamos
realizar una inferencia por segundo, o tres inferencias cada dos segundos. Esto podria

acercarnos a un proceso de tipo casi tiempo real.

- Con Yolov3 obtenemos casi 0,04 segundos por inferencia, con lo que podriamos
realizar unas 25 inferencias por segundo, algo que ya podriamos considerar

evaluaciones en tiempo real.

- Con Yolov3 Tiny, en cuanto a tiempos de ejecucion, obtenemos el mejor resultado ya
que con una media de 0,014 podriamos llegar a realizar unas 70 inferencias por
segundo.

5.3.4. Conclusiones

A la vista de los resultados obtenidos en la evaluacion de los modelos anteriormente descritos

en este dataset, podemos concluir varios datos importantes.

En cuanto a la deteccion de personas, con los datos obtenidos podemos concluir:

PERSONAS PRECISION RECALL ACCURACY ROCAUC PR AUC
Yolo v3 0,80 0,99 0,93 0,97 0,92
Yolo v3 Tiny 0,83 0,60 0,85 0,88 0,82
0,80 0,99 0,93 0,98 0,93
0,84 0,99 0,94 0,98 0,94
Faster R-CNN 0,75 1,00 0,90 0,98 0,92

llustracion 32: Resumen de las métricas obtenidas en la evaluacion de los modelos para la deteccion de
personas.

- Podemaos ver que el modelo SSD Mobilnet Lite tiene, en general, los valores mayores
tanto en las métricas como en las curvas, y le sigue muy de cerca el modelo Yolo v3,

con unas métricas muy similares (valoradas en conjunto).

- Sobre el resto de modelos, podemos destacar que Faster R-CNN ha sido excelente a
la hora de reconocer los positivos reales (es decir, personas) ya que las ha
categorizado todas como tal (recall = 1) mientras que por otro lado, 1 de cada 4
positivos que ha sefialado ha sido falso (no hay persona), es decir, un negativo
(precisiéon = 0.75). Esto traducido a un caso de uso real de notificacion al detectar
personas, significaria que por cada 4 notificaciones que se realicen, 1 es erronea.
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- Por ultimo, cabe destacar la mala métrica de Yolo v3 Tiny en cuanto a recall, con valor
0.6. Esto vendria a significar que de todos los positivos, es decir, de todas las

personas, detecto poco mas de la mitad.

En cuanto a la deteccion de bicicletas, con los datos obtenidos podemos concluir:

BICICLETAS PRECISION RECALL ACCURACY ROCAUC PR AUC
Yolo v3 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Yolo v3 Tiny 0,99 0,16 0,67 0,80 0,87
0,99 0,93 0,97 0,99 0,99
0,99 0,95 0,98 0,99 0,99
Faster R-CNN 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99

llustracion 33: Resumen de las métricas obtenidas en la evaluacion de los modelos para la deteccién de
bicicletas.

- Cabe destacar el buen desempefio en general de todos los modelos, excepto Yolo v3
Tiny, en cuanto a la deteccién de bicicletas, algo bastante llamativo en comparacion a
la deteccién de personas.

- En este caso, los mejores resultados tanto en métricas como en las gréficas los
obtienen, a la par, Faster R-CNN y Yolo v3, ambos con casi un acierto del 100% en

todas las métricas.

- Las métricas aqui de Yolo v3 Tiny se desploman, cayendo hasta el 0.16 el recall, lo

que significaria que solo detecta una bicicleta real de cada 6 imagenes de bicicletas.

En cuanto a los tiempos de inferencia:

Modelo Personas Bicicletas
Yolov3 0,04 0,04

Yolo v3 Tiny 0,01 0,01
9,84 9,92

0,6 0,58

Faster R-CNN 7,47 7,78

llustracion 34: Resumen de los tiempos de inferencia de los modelos.

- Sin duda alguna, para nuestro caso de uso podemos descartar por este criterio los
modelos Faster R-CNN y SSD ResNet101, que tardan del orden de los 8 segundos y

10 segundos para cada inferencia, respectivamente.
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- Los modelos cuyos tiempos de inferencia son mejores son los basados en arquitectura
YOLO, cuyos tiempos de ejecucion son del orden de centésima de segundo, seguidos
de cerca (en comparacién con el resto) por SSD Mobilnet Lite, cuyos tiempos de

ejecucién son del orden de décima de segundo.

Como conclusion final, y partiendo de toda la informacién que nos otorgan estos resultados,
descartamos directamente Faster R-CNN y SSD ResNetl01 por los altos tiempos de
inferencia, y Yolo v3 Tiny por sus malos resultados obtenidos en la evaluacion de las imagenes

de ambas clases.

Por ultimo, la decision entre SSD MobilNet Lite y Yolo v3 la tomaremos a favor de este Ultimo,
ya que, aunque ambos tienen excelentes resultados en la detecciébn de ambas clases, el
tiempo de inferencia de Yolo v3 es 14 veces menor que el de SSD MobilNet Lite. Esto supone
una diferencia de orden de magnitud suficientemente elevado como para asumir que la
diferencia de rendimiento es transferible a un dispositivo de test en el que se evaluara el futuro
modelo de deteccidn de ciclistas, al mismo tiempo que garantiza que las pruebas en un
dispositivo con hardware no disefiado especificamente para este problema puedan llevarse a

cabo dentro de la definicion de real-time (véase capitulo 6).

5.4. Data Augmentation

Como comentdbamos en capitulos previos, las técnicas de aumento de datos son muy

populares y habituales ya que suponen, principalmente, dos beneficios importantes:

e Por un lado, el aumento de datos en si mismo. El hecho de poder obtener un dataset
de entrenamiento x2, x4, x10... con respecto al dataset originario de que disponemaos,
supone que podamos realizar un entrenamiento mas completo y consistente en

nuestra red neuronal.

e Por otro lado, provoca un efecto regularizador en la efectividad de la red neuronal, ya
gue el hecho de crear pequefias perturbaciones o modificaciones de las imagenes
originales provoca en la red que no se fije o aprenda aspectos muy concretos de

nuestro dataset que puedan llevar a overfitting.

Para realizar este proceso de Data Augmentation vamos a utilizar la clase Image Data
Generator existente en Keras, uno de los framework de Deep Learning mas conocidos y

utilizados.
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Con esta funciébn podemos realizar diversos tipos de modificaciones, alteraciones o

transformaciones a las imagenes. Vamos a verlo con un ejemplo con la siguiente imagen.

llustracion 35: Imagen ejemplo para Data Augmentation.

Esta utilidad de Keras nos permite elegir qué tipo de transformacion realizar, y dentro de cada

tipo también podemos escoger la magnitud de dicha transformacion.
Transformaciones geométricas que podemos realizar:

- Rotacién: podemos elegir el Angulo maximo de rotacion de la imagen.
- Anchura: modifica ligeramente el aspecto de la imagen en anchura.

- Altura: modifica ligeramente el aspecto de la imagen en altura.

- Zoom: amplia o disminuye la imagen.

- Simetria horizontal: voltea la imagen en modo ‘espejo’ en direccion horizontal.

llustracion 36: Transformaciones Data Augmentation - fase 1.

46
Comparativa y entrenamiento de modelos de Smart Mobility:
deteccién y alerta temprana de ciclistas.



Juan Carlos Fernandez Alonso Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

Transformaciones de color que podemos realizar:

- Rango de colores: estirar o encoger el rango de cada capa de color RGB (roja,
verde, o azul) un factor aleatorio propuesto.

- Contraste: estirar o encoger el rango de contraste en un factor aleatorio propuesto.

llustracion 37: Transformaciones Data Augmentation - fase 2.

Finalmente, optamos por realizar todas estas transformaciones juntas para tener mayor
variedad, con lo que obtendriamos el siguiente rango de imagenes por cada una de las
imagenes de nuestro dataset original:

llustracion 38: Transformaciones Data Augmentation - final.
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Cabe destacar que, si bien la palabra "aumentar" significa hacer algo "mayor" (en este caso,

datos), la clase Keras ImageDataGenerator en realidad funciona de la siguiente manera:

1. Acepta un lote de imagenes utilizadas para el entrenamiento.

2. Tomando este lote y aplicando una serie de transformaciones aleatorias a cada
imagen en el lote (incluyendo rotacién aleatoria, cambio de tamafio, corte, etc.).

3. Reemplazo del lote original con el nuevo lote transformado aleatoriamente.

4. Entrenamiento de la CNN en este lote transformado al azar (es decir, los datos
originales en si no son utilizados para el entrenamiento).
Asi es, la clase ImageDataGenerator de Keras no es una operacion "aditiva". No se trata de
tomar los datos originales, transformarlos aleatoriamente y luego devolver tanto los datos
originales como los transformados. En su lugar, ImageDataGenerator acepta los datos

originales, los transforma aleatoriamente y devuelve solo los datos nuevos transformados.

5.5. Transfer Learning

Como se ha indicado en apartados anteriores, la técnica de Transfer Learning consiste,
conceptualmente, en aplicar el conocimiento obtenido a partir de la solucién de un problema

en la solucion de otro problema de indole similar.

En el caso que nos ocupa, aplicar esta técnica es mas que legitimo, puesto que partimos de
soluciones que detectan tanto bicicletas como personas en imagenes, y nuestro nuevo
problema trata de detectar ciclistas, que no dejan de ser ‘bicicletas y personas juntas’. Es
decir, en este caso esta mas que justificado que podamos utilizar el conocimiento ya aprendido
por los modelos preentrenados para obtener un buen modelo que resuelva nuestra

problematica.

Para realizar el entrenamiento de nuestra red neuronal sobre Yolo v3, partimos del modelo
Yolo v3 existente en el repositorio Darknet. Este repositorio es de cédigo abierto y esta
desarrollado sobre C y CUDA, lo que nos permitira realizar un entrenamiento sobre GPU,
agilizando la tarea, para lo que utilizaremos el dispositivo Jetson Nano de NVIDIA comentado

en parrafos anteriores.
5.5.1. Anotacion del dataset

Para entrenar nuestro modelo, lo primero que necesitamos tener es un dataset debidamente
anotado, y en el formato que Yolo v3 requiere. Para ello, utilizamos una herramienta llamada

Label Img, que nos permite visualizar las imagenes de nuestro dataset, una por una, indicando
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en cada una de ellas la porcion de imagen que corresponde al objeto que queremos detectar
(en este caso, el ciclista) y generando, de forma automética, el fichero de anotacion

correspondiente.

1- Seleccionamos en la imagen doéonde se encuentran los objetos a detectar y
seleccionamos en la parte derecha de la aplicacion la clase a la que pertenecen, en

este caso ciclistas (Unica clase en estudio):

Qg

et

llustracion 39: Herramienta para el etiquetado del conjunto de datos.

2- Al guardar el etiquetado, la aplicacién genera un fichero txt asociado a la imagen, con
el mismo nombre que la imagen, que contiene una linea por cada objeto indicado en
la imagen, en la que se puede leer la clase (en formato numérico) y las coordenadas
del recuadro en formato centro x, centro y, anchura, altura (normalizadas en 0-1 con

respecto al tamafio de la imagen):

File Edit Format View Help
@ 9.381500 0.487270 ©.429000 0.906058
@ ©.68456@ 0.553556 ©.181000 0.438104

llustracion 40: Etiquetas generadas de una imagen.

3- Ademas, tenemos que generar un fichero classes.txt que contendra el nombre de cada

clase, en este caso ciclista:

j classes - Motepad

File Edit Format View Help
|cycli5t

llustracion 41: Fichero de clases del modelo.
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Este tipo de etiquetado es necesario porque una de las métricas en las que se basa el

entrenamiento de este modelo es el Intersection Over Union (loU).

La métrica loU es una métrica de evaluacion que se utiliza habitualmente en el ambito de
deteccién de objetos, independientemente del modelo utilizado, con la Unica condicion de que

la salida de éste sea una caja delimitadora con el objeto detectado.

> Ground-truth bounding box"

..Predicted bounding box

—

llustracion 42: Caso practico de loU.

Lo que hace esta métrica es comparar la caja delimitadora real (ground-truth) con la caja
delimitadora de la deteccion (predicted), realizando simplemente una proporcién entre la

interseccién de ambas cajas con respecto a la unién de las mismas:

Area of Overlap

loU =
Area of Union

llustracion 43: Formula de loU.

De esta forma, cuanto mejor coincidan ambas cajas delimitadoras, mas cercana a 1 sera la

meétrica loU:

50
Comparativa y entrenamiento de modelos de Smart Mobility:
deteccién y alerta temprana de ciclistas.



Juan Carlos Fernandez Alonso Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

Poor Good Excellent

llustracion 44: Tipos de loU.

5.5.2. Re-entrenamiento de la red y transferencia de conocimiento

Para realizar la transferencia de conocimiento de Yolo v3 original y crear un nuevo modelo
capaz de detectar ciclistas, revisamos la documentacion del repositorio que vamos a utilizar y
las indicaciones y recomendaciones del autor (Redmon y Farhadi, 2018), esto nos ayudara a

configurar la parametrizacién del entrenamiento.

En esta ocasion, para realizar el proceso de Transfer Learning se fijan las primeras 75 capas,
es decir, conservamos el conocimiento que la red ya tiene en esas capas, y dejamos libres

para el reentrenamiento las 32 restantes, divididas en tres bloques predictores.

Estas 32 capas restantes que si se van a entrenar, las inicializamos también con los pesos de
la red Yolo v3 original. Esta recomendacion del autor es adecuada en nuestro caso ya que el
problema de deteccion de ciclistas estd estrechamente relacionado con la deteccion de
personas y bicicletas que ya realiza la red, con lo que inicializando estas capas con unos
pesos que ya tienen sentido e informacién funcional, te6ricamente, llegaremos a un mejor

modelo y en menos tiempo que si realizamos una inicializacion aleatoria de los mismos.

Tras la realizacién de numerosas pruebas con distintos valores, los criterios de entrenamiento

y de parada del modelo obtenido finalmente son los siguientes:

Epochs = 2000

- Learning rate = 0.001
- Momentum = 0.9

- Decay = 0.0005

- loU threshold = 0.75

Y finalmente, tras las 2000 epochs de entrenamiento bajo esos criterios, se construye un

modelo con una pérdida media (avg loss) de 0.185087.
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Con esto, se genera los ficheros de configuracién .cfg y de pesos .weights del modelo,
necesarios para cargarlo y utilizarlo en cualquier proceso que lo requiera. En nuestro caso,

bastara con disponer de una instalacion Python compatible y la inclusion de la libreria de visién
artificial Opencv.
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6. Evaluacion

El objetivo de este estudio es llegar a crear un producto que pueda ser utilizado en la vida real
para la deteccion temprana de ciclistas en la via de modo que esto suponga tanto una mejora
en la seguridad de los propios ciclistas como una ayuda en atencion y visibilizacién para el
resto de usuarios de dicha via.

En esta seccién se muestra el trabajo realizado en esta direccion a partir del modelo obtenido
en apartados anteriores para desarrollar un Minimo Producto Viable (MVP, Minimum Valuable
Product) que detecte ciclistas en tiempo real a través de una camara de tipo dashcam y
dispare, a su vez, una notificacion de presencia de ciclistas en un sistema de alertas
compartidas. De esta forma, quedara demostrada su utilidad, asi como su potencial futuro

mediante determinadas evoluciones y mejoras, que se comentaran en la seccioén siguiente.

6.1. Aplicacion real al caso de uso

Para este MVP, se van a desarrollar varios procesos independientes que, posteriormente, se

integraran para dar lugar a la herramienta final:

1. Un proceso en Python que carga el modelo y ejecuta la inferencia sobre una imagen,
detectando ciclistas donde proceda.

2. Un proceso que realiza la tarea en 1. para cada imagen (frame) de un video.

3. Un proceso que generaliza 2. para un video tomado en tiempo real desde una
webcam.

4. Un disparador de alertas basado en el envio de mensajes http a una herramienta de
mensajeria instantanea.

6.1.1. Inferencia con el modelo obtenido

Para realizar la inferencia con el modelo obtenido se ha desarrollado un script en Python, que
cumple las dependencias requeridas de la libreria de vision artificial Opencv, y que carga los

ficheros .cfg y .weights del modelo.

Primero se ha desarrollado una version que realiza la inferencia del modelo de deteccion de
ciclistas sobre una imagen de forma offline, obteniendo resultados satisfactorios sobre
imagenes de ciclistas del dataset reservado para test (es decir, imadgenes con las que no se

ha entrenado el modelo). A continuacion, podemos ver algunos ejemplos:
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llustracion 455: Ejemplos de inferencia del modelo obtenido mediante Transfer Learning.

Posteriormente, y siguiendo en la direccibn marcada por el MVP, se ha desarrollado un
programa que realiza la misma inferencia, pero iterada sobre un conjunto de imagenes finito,

de forma offline también, obtenidas de un video.

Por dltimo, se generaliza este proceso afiadiendo una funcién que lee video en tiempo real
desde una webcam, transformando automaticamente el video en imagenes (para esta prueba
y debido a limitaciones de hardware se convierte el video a 3 frames por segundo) y se ejecuta
la inferencia del modelo por cada uno de esos frames.

6.1.2. Dashcam

Una dashcam (o dash cam) es una camara convencional que esta preparada y disefiada

especificamente para ser usada dentro de un coche.

Por esto, es bastante comdn que vengan acompafiadas de un soporte 0 una ventosa, para
instalarlas en el cristal o en el salpicadero del vehiculo. Habitualmente se utilizan colocandolas
en la parte frontal y enfocando hacia el frente del vehiculo, aunque hay quien utiliza dos y la
segunda vigila la parte trasera del mismo.

También, actualmente, se fabrican vehiculos que ya traen estas camaras incorporadas y no

requieren de su instalacion de forma externa.
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Para esta prueba de campo se utilizard una camara EMEET 1080p AUTO FOCUS, una
webcam convencional de uso doméstico con conectividad usb al ordenador. Se dispondra en
el salpicadero del vehiculo enfocando hacia el frente, conectada al ordenador donde se
ejecutard el modelo y se podra visualizar en la pantalla el proceso en tiempo real de deteccion
de los ciclistas en las imagenes del video, y cdmo acto seguido se recibe en la herramienta

de mensajeria la notificacion de alerta.

. &, 3 &
£ Qﬁ&..\

llustracion 466: Prueba de campo.

Hay que tener en cuenta que éste es un hardware para uso genérico. Cabria esperar una
mejora bastante notable de los resultados obtenidos si utilizasemos un dispositivo

especificamente disefiado para tal propdsito.
6.1.3. Sistema de alertas y notificaciones

Para ejemplificar el envio de alertas a una aplicaciéon de uso compartido cuando se detecta
un ciclista se ha utilizado como herramienta de mensajeria la llamada Telegram, junto con un

paquete de Python llamado requests, que permite enviar mensajes por http.

Para ello, se ha creado un bot en Telegram para el uso especifico y Unico de esta prueba,
llamado CyclistAlert, y se ha conectado con el script de deteccién de ciclistas mediante las
claves http que proporciona el propio Telegram.
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Los mensajes de alerta se envian desde el propio modulo de deteccion de ciclistas
implementado, justo después de cada inferencia en la que se ha detectado algun ciclista en

la imagen de video a través de la cAmara.

A este mensaje de alerta se le ha afiadido la ubicacion geoespacial de la deteccion mediante
un paguete de Python que se llama geocoder, que obtiene la ubicacién declarada en la ip del
dispositivo. También se le ha afadido la fecha y hora actual del dispositivo, mediante el

paguete time.

web.telegram.org

\,  CyclistAlert
bot

Alerta: Presencia de ciclistas en
43.5357,-5.6615

alas
Fri Aug 27 10:56:32 2021 .56

Alerta: Presencia de ciclistas en
43.5357,-5.6615

alas
Fri Aug 27 10:56:33 2021 1.5,

Alerta: Presencia de ciclistas en
43.5357,-5.6615

alas

Fri Aug 27 10:56:34 2021 .54

| © Message

llustracion 477: Notificaciones recibidas via Telegram a partir de la deteccién de ciclistas a través del modelo
obtenido mediante Transfer Learning.

Con estos datos de tiempo y ubicacién se podria hacer un trazado basico de las carreteras y
vias mas transitadas por ciclistas en cada momento del dia, generar un mapa de calor para

alertar al resto de usuarios, y diversas utilidades mas.

Este disefio sirve para ejemplificar como seria el envio de una alerta a un sistema compartido
para los usuarios, en el que cuando un vehiculo detecta un ciclista o grupo de ciclistas pone
esa deteccion a disposicion del resto de usuarios mejorando asi la seguridad de todos,

ciclistas y no ciclistas, en una misma via.
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6.2. Minimo producto viable (MVP)

Por ultimo, cabe destacar que esta prueba se ha llevado a trabajo de campo real, en el que
yo mismo me he metido en el coche con el ordenador y la webcam y he ido probando el MVP,

comprobando asi su funcionalidad.

Como demostracion de una primera version funcional del producto desarrollado, se presenta

entonces,todo lo descrito en el apartado anterior en su conjunto.

En esta primera version se puede circular con la cAmara instalada en el salpicadero del coche,
conectada por USB al ordenador, y ejecutar el programa de deteccion de ciclistas para ir
recibiendo, al mismo tiempo, las alertas en formato notificacion, de forma automatica, a través

del bot de Telegram creado a tal efecto llamado CyclistAlert.

Alerta: Presencia de ciclistas en
43.5357,-5.6615

Cyclistalert

llustracion 488: Captura de pantalla de la demo.

Con esto queda demostrada la funcionalidad y utilidad del sistema de alerta temprana de
ciclistas. Esto podria incorporarse como uno mas de los sistemas de seguridad de los
vehiculos modernos, o transformarse en una aplicacion de uso en smartphone de modo que
se pueda utilizar con el propio smartphone independientemente del vehiculo y de sus

condiciones.

Esto podria suponer un antes y un después en la relacién y convivencia de los ciclistas con el
resto de vehiculos y usuarios de las carreteras, pudiendo asi entre todos empezar a disminuir

las cifras que se comentan al principio del trabajo.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

Tras la realizacion de este trabajo se han extraido una serie de conclusiones, asi como
también se han planteado diversas lineas de trabajo para seguir avanzando y evolucionando
la herramienta en el corto y medio plazo.

Todas ellas se enumeran a continuacion.

7.1. Conclusiones y aprendizaje

En este trabajo se ha investigado y estudiado acerca de los modelos mas relevantes y

populares en lo referente a Smart Mobility.

Se ha trabajado desde los primeros modelos de redes neuronales cercanos a la pura fuerza
bruta, pasando por los modelos de dos fases, los cuales incluyen métodos de propuesta de
regiones de interés, y llegando por ultimo a los modelos de una fase, en los que tanto la
clasificacion del objeto como la ubicacion del mismo dentro de la imagen se realizan de forma

simultanea.

Concretamente, se han evaluado y comparado las redes neuronales convolucionales Faster
R-CNN, SSD ResNet, SSD Mobilnet Lite, Yolo v3 y Yolo v3 Tiny, realizando un estudio
comparativo entre ellos para un caso de uso en concreto: la detecciébn de bicicletas y

personas.

En este punto, varios de los resultados obtenidos que resultan mas llamativos han sido el mal
desempenfio general de Yolo v3 Tiny en la deteccién tanto de bicicletas como personas, y el
buen funcionamiento generalizado del resto en la categoria bicicleta. Tomando en cuenta
todos los resultados al detalle, incluidos tiempos de ejecucién donde los modelos basados en
arquitectura Yolo sacan notable ventaja al resto, el ganador final de la comparativa ha sido
Yolo v3.

Posteriormente, a este modelo ganador se le han aplicado satisfactoriamente técnicas de
Transfer Learning para el reentrenamiento del mismo, obteniendo finalmente un modelo de
deteccidén de ciclistas que, bajo ciertos criterios de parada del entrenamiento, tiene una

métrica final de pérdida media de 0.18.

Finalmente, se ha productivizado este modelo dando lugar a una herramienta que detecta
ciclistas en tiempo real y envia automaticamente una alerta en forma de notificacion en una

aplicacion de mensajeria. Para ello se ha creado un bot en Telegram, que recibe los mensajes
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via http desde el proceso de inferencia en Python del modelo sobre video en tiempo real,
obtenido directamente desde una webcam instalada en el salpicadero del vehiculo, donde se

ha realizado una prueba de campo para validar su funcionamiento.

De todo ello se extrae, como conclusion final, que se han cumplido todos y cada uno de los
objetivos especificos planteados en el apartado 3. Objetivos y metodologia de trabajo, asi
como el objetivo global de este trabajo en cuanto a aportar una propuesta novedosa para

solucionar una problematica real del campo en estudio en el presente Master.

7.2. Lineas de trabajo futuro

Tras obtener todo lo mencionado en el epigrafe anterior, surgen de forma inmediata varias

posibles mejoras, en direcciones divergentes:

- Por un lado, seria interesante trabajar en la direccion del hardware. Implementar esta
herramienta en un hardware especifico disefiado para el uso de la misma implicaria

mejoras notables en la ejecucion del producto.

- Ensegundo lugar, y en la linea de ampliar el uso de la herramienta en el ambito de la
ayuda a la conduccion, también resultaria de interés extender y ampliar el nimero de
clases de objetos que detecta, pasando de solamente ciclistas a detectar también

coches averiados o parados en el arcén, accidentes, retenciones, etc...

- Al hilo de lo anterior, seria de gran utilidad integrar esta herramienta con una aplicacion
de navegacién o mapas, tipo Google Maps, de forma que no sea necesario indicar en
ésta una alerta de forma manual si no que, mediante la cAmara del smartphone, se
detecte automaticamente el objeto u obstaculo en la via y la alerta se dispare de forma

automatica.

- Derivado del punto anterior, también se podria desarrollar un proceso de NLP (Natural
Language Processing) que pida feedback mediante voz al usuario por cada alerta
disparada automaticamente, de forma que esto sirva para realizar un continuo

reentrenamiento de los modelos de deteccidn.

- Por ultimo, se podria integrar esta herramienta desarrollada en servicios o frameworks
de conduccién condicionada (CD), conduccién asistida (ADAS) o conduccion

auténoma (AD).
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RESUMEN PALABRAS
CLAVE

Este proyecto se enfocard en el ambito de la Movilidad Inteligente y, mas concretamente, en la deteccion
temprana de objetos en la via. En primer lugar, se realizara una breve descripcion del estado del arte en el que
se revisan los modelos y técnicas de Inteligencia Artificial més utilizados. Posteriormente, se abordard un
estudio comparativo en el que se elegirdn cinco de los modelos de Aprendizaje Profundo de uso mas extendido,
que dard como ganador un modelo en concreto, bajo determinados criterios previamente expuestos. A

continuacion, se utilizard dicho modelo como base para la construccion de uno nuevo utilizando técnicas de

Movilidad Inteligente,
Aprendizaje Profundo,
Redes Neuronales
Convolucionales,
Deteccion de objetos,
Ciclista.

Transferencia de Aprendizaje para un caso de uso concreto: deteccion temprana de ciclistas en la via. A modo

de conclusion del proyecto y con el fin de verificar y validar el modelo desarrollado, se construye un Minimo

Producto Viable consistente en la deteccion temprana de ciclistas y envio de alertas. Finalmente se realiza una

demostracion de su funcionalidad y se proponen lineas de trabajo futuras para su evolucion y productivizacion.

|. INTRODUCCION

EN el presente articulo se expone, de forma resumida, el

estudio e investigacion realizados en lo respectivo al area

de Movilidad Inteligente y los modelos de Aprendizaje Profundo
mas utilizados en ella.

En los sucesivos apartados se introduce brevemente al lector
en cada una de las etapas que se ha seguido para realizar el
estudio, desde una contextualizacion y situacion en el estado del
arte de las areas de la Inteligencia Artificial que se ven
involucradas y que se van a emplear, pasando por un estudio de
los modelos mas utilizados en Smart Mobility en la actualidad,
hasta finalmente la eleccion de uno de ellos, bajo determinados
criterios, y su reentrenamiento, obteniendo finalmente un
producto funcional final.

En el apartado Il. Estado del Arte se expone de forma
esquematica el problema propuesto, se realiza un repaso de las
areas de la Inteligencia Artificial que se emplean para llevar a
cabo el desarrollo de la solucién a dicho problema, y se presentan
al lector las técnicas y modelos empleados en la actualidad de
forma mas extendida en lo referente a Smart Mobility, o
Movilidad Inteligente o Conectada.

En el apartado I11. Objetivos y metodologia se plantea la hoja
de ruta que se seguira para el desarrollo de la solucion buscada,
detallando asi las tareas a realizar, orden, y tiempos. Del mismo
modo, se comentan brevemente los requerimientos a cumplir,

tanto a nivel de hardware como de software, de todo lo necesario
para llevar a cabo dichas tareas.

En el apartado IV. Contribucion se presenta como se ha
construido el producto final, asi como el proceso analitico que se
ha seguido para llegar hasta €l.

A continuacidn, en el apartado V. Evaluacion y resultados se
muestra el producto finalmente desarrollado y los componentes
que lo integran, asi como las pruebas de campo que se han
realizado para validar su funcionalidad, consiguiendo una
demostracion como Minimo Producto Viable.

Por dltimo, se cierra el presente articulo con los apartados V1.
Discusion y VII. Conclusiones y Trabajo Futuro, en los que se
presenta un debate sobre lo aprendido tras la realizacion del
trabajo y, finalmente, se comentan posibles lineas de trabajo a
futuro para evolucionar y optimizar el producto desarrollado.

1. ESTADO DEL ARTE

En este Trabajo Fin de Master se trabajan, principalmente, dos
potentes ambitos de estudio:

- La Percepcion Computacional
- El Aprendizaje Profundo

En este apartado se realiza una breve explicacion de ambos, se
presentan algunos de los problemas mas representativos de la
Vision Atrtificial, y se recorre brevemente la historia y se



contextualiza como éstos dieron lugar al nacimiento del Deep
Learning, o Aprendizaje Profundo. Por ultimo, se habla de cémo
éste ha ido obteniendo reconocimiento y popularidad y se
introducen los conceptos de Redes Neuronales Convolucionales,
Transfer Learning y Data Augmentation.

Uno de los campos de estudio e investigacion mas populares
de la Inteligencia Artificial (1A) es la Percepcién Computacional,
y mas en concreto la Vision Artificial (o Visién por Computador,
Computer Vision).

El &mbito de la Percepcién Computacional [1] se encarga de
estudiar los sistemas complejos de percepcion del ser humano
para poder entender como son y cémo funcionan y ser capaces de
replicarlos, en la medida de lo posible, en una maquina. Uno de
los sentidos perceptivos mas tratado es la vision, de ahi sus
nombres (Vision Artificial o Visién por Computador).

El estudio de la Visién Artificial tiene como objetivo procesar
imagenes de una forma bioinspirada en el ser humano, para poder
identificar y reconocer objetos, y llegar a entender lo que se ve en
la imagen.

Hasta hace poco, la capacidad de los algoritmos de Visién
Artificial era limitada. Sin embargo, los avances en Inteligencia
Artificial en campos como el Aprendizaje Automético (Machine
Learning) y el Aprendizaje Profundo (Deep Learning), el auge de
las Redes Neuronales, el notable incremento de los datos que se
generan y de los que disponemos actualmente (cada dia se
comparten mas de mil ochocientos millones de iméagenes por
internet [2]), y sobre todo, la capacidad de computo de las
maquinas a las que podemos acceder hoy en dia han propiciado
la evolucion de modelos y algoritmos mas eficientes y la
aparicion de méaquinas més potentes.

Los problemas méas habituales en los que los algoritmos de
Vision Artificial [3] hacen acto de presencia suelen ser los
siguientes:

Clasificacion: dado un conjunto de categorias, ¢en cuél se
engloba un objeto?

Identificacion: ;,qué tipo de objeto es?
Verificacion: dada una categoria, ¢pertenece el objeto de
la imagen a ella?

Deteccion: dado un tipo de objeto, ;donde estd en la
imagen?

Segmentacion: ;qué parte de la imagen se corresponde
con el objeto?

Reconocimiento: ¢qué tipos de objetos hay en la imagen
y ddnde estan?

El Aprendizaje Profundo, o Deep Learning [4], es una parte
del Aprendizaje Automético que estudia los métodos para
aprender caracteristicas generalistas y de alto nivel de un conjunto
de datos dado, utilizando para ello estructuras de caracteristicas
jerarquicas, de ahi el calificativo ‘profundo’.

Esta intencion de replicar computacionalmente el
comportamiento del pensamiento de un cerebro propicié en 1943
la aparicion del primero modelo de neurona [5]. Este fue el inicio
de las redes neuronales artificiales, que hoy en dia alcanzan tanta
popularidad porque los estudios y avances en este ambito han
conseguido superar los de otras ramas, como el Procesamiento de
Lenguaje Natural [6] o la Vision Artificial [7] propiamente
dichas.

Si bien es cierto que las redes neuronales existen desde
mediados del siglo XX, no comenzaron a tener la popularidad
actual hasta el afio 2006 cuando Hilton introdujo la Deep Belief
Network [8], que supuso el despertar de las arquitecturas

profundas y algoritmos de Aprendizaje Profundo. Ademas, el
interés actual en el estudio de estas técnicas también tiene su
origen en las propias caracteristicas contextuales, en cuanto a
datos y tecnologia, de la época en que vivimos:

» Mas datos con los que entrenar modelos
« Mas capacidades de computacion
» Mas capacidad de procesamiento (GPUs)

« Aparicion de frameworks como Tensorflow [9], PyTorch
[10], Caffe [11], Chainer [7], etc. que facilitan el trabajo
con estas técnicas

Son numerosos los métodos tradicionales de la Percepcién
Computacional [1], que se siguen estudiando y utilizando a dia de
hoy. Sin embargo, la mayoria de ellos, aunque funcionan bien,
necesitan de un experto que los configure de forma manual y ad-
hoc para cada problema.

Es en este punto donde entra en juego el Aprendizaje
Profundo, principalmente con las Redes Neuronales
Convolucionales  [12], que aprenden, con suficiente
entrenamiento, las caracteristicas mas descriptivas de las
iméagenes [13].

Entre las arquitecturas mas utilizadas en la actualidad a la hora
de construir un modelo de aprendizaje profundo encontramos dos
lineas de investigacion: arquitecturas de dos fases, y arquitecturas
de una fase.

Hasta el momento, se utilizaban metodologias similares a la
fuerza bruta para detectar en una imagen un objeto en concreto.
Esto significa que se desarrollaban soluciones basadas en una
ventana que se deslizaba a lo largo de la imagen buscando el
objeto deseado. Esto producia modelos muy poco eficientes, ya
que si se quiere detectar objetos distintos se tienen que usar
ventanas distintas, cada una acorde al tamafio y forma del objeto
en cuestion, ademas del coste tanto en términos temporales como
computacionales de evaluar todas las ventanas posibles a lo largo
de una imagen.

La arquitectura de dos fases, también conocida como
arquitectura basada en regiones, vio la luz en el afio 2012 en la
competicion propuesta por ImageNet, Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) de la mano del que fue su
ganador: AlexNet [14].

Esta arquitectura surge como primera propuesta intuitiva para
mejorar la fuerza bruta: disminuir el nimero de ventanas que
evalta el modelo. Partiendo de esta idea, se propone un método
cuya misidn principal es realizar una propuesta fundamentada de
ventanas deslizantes cuya evaluacién resulte de interés,
diferenciandolas con claridad de las ventanas de las que no
obtendriamos un resultado positivo en la evaluacion del modelo
de clasificacion. De esta manera, surgen los modelos de
propuestas de regiones de interés [15], o ROI, de una imagen.

En este trabajo se evaluard un modelo con esta arquitectura:
Faster R-CNN [16].

Por otro lado, estan las arquitecturas de una fase, que son
algoritmos mas simples que los que utilizan métodos de propuesta
de regiones o redes de propuestas de regiones, porque elimina
todas las fases de propuestas de regiones innecesarias hasta que
encuentra la regién que se adapta al objeto, a la vez que elimina
también las etapas de remuestreo de pixeles o caracteristicas
posteriores, de forma que aglutina todos los calculos a realizar en
una sola red. Esto la convierte en una red mas rapida tanto en la
fase de entrenamiento como en la de inferencia.

En este trabajo se evaluaran dos tipos de redes de una fase: por
un lado las SSD (Single Shot Detector), de las cuales se trabajara



con SSD Resnet y SSD Mobile lite, y las YOLO, de las cuales se
evaluaran Yolo v3y Yolo v3 Tiny.

I11. OBJETIVOS Y METODOLOGIA

IVV. CONTRIBUCION

El objetivo final de este trabajo es desarrollar un modelo de
deteccién de ciclistas en tiempo real.

Este modelo estara basado en una red neuronal convolucional
ya existente, que se seleccionara para este caso de uso de entre las
mas utilizadas en el ambito de la movilidad inteligente, mediante
una comparacion y evaluacion de las mismas.

Posteriormente, a partir de ese modelo ganador, se utilizaran
técnicas de Transfer Learning para ajustar su precision a este caso
de uso, asi como otras técnicas de recopilacion de datos y Data
Agumentation para confeccionar un conjunto de datos de
entrenamiento adecuado para tal finalidad.

Mas en detalle, se plantean las siguientes tareas para llevar a
cabo el presente estudio:

Buscar y comprender la informacién necesaria sobre los
modelos de deteccion de objetos mas relevantes en la
actualidad.

Disefiar una plataforma de prueba y comparacion de
modelos.

Importar y utilizar modelos ya entrenados por terceros.

Evaluar modelos, compararlos y elegir el mejor para un
caso de uso.

Disefiar un conjunto de datos de entrenamiento y
validacion, aplicando para ello técnicas de Data
Augmentation donde sea necesario.

Re-entrenar un modelo ya existente aplicando técnicas de
Transfer Learning

Disefiar una herramienta béasica de prueba para
implementar un envio de alertas a partir del modelo de
deteccion.

Planificar las tareas necesarias para la consecucion de
estos objetivos, teniendo en cuenta orden, prioridad, y
tiempo.

Comunicar todas las tareas realizadas para la consecucion
de estos objetivos de forma clara, precisa, y entendible.

Paraello, se utilizara una unidad hardware de Jetson Nano, una
GPU que permite al usuario el desarrollo de nuevos sistemas de
IA (Inteligencia Artificial) de pequefio tamafio, econdmicos y con
un bajo consumo de energia. De esta forma, se abre un abanico
de posibilidades de entrenamiento y generacion de modelos de
Deep learning de manera facil, econémica y reduciendo tiempos
de entrenamiento con respecto a un ordenador convencional, cosa
que ayudara bastante en el transcurso fluido del proyecto.

En cuanto a requerimientos software, se utilizara una
instalacion convencional de Python adecuada al hardware, y
diversos repositorios de modelos de Deep Learning para la
comparacion, asi como finalmente para el Transfer Learning.

El problema en cuestion consiste en aplicar Transfer Learning
para detectar ciclistas partiendo de un modelo que sea capaz de
reconocer en una imagen multitud de categorias, entre ellas
bicicletas y personas.

Es de interés, por lo tanto, ver como se comporta cada modelo
a la hora de detectar las categorias ‘bicicleta’ y ‘persona’, pues
cuanto mejor sea esa deteccion y lo que el modelo sabe sobre el
reconocimiento de esas categorias, mas conocimiento se podra
transferir a la solucion final.

Por la propia naturaleza del objetivo, nos interesa también un
modelo capaz de realizar una inferencia rapida, cumpliendo
requisitos de near real time.

Por lo tanto, en resumen, nuestros criterios para decidir con
qué modelo vamos a continuar seran los siguientes:

- Efectividad detectando categoria ‘bicicleta’.
- Efectividad detectando categoria ‘persona’.

- Tiempo esperado de ejecucion de inferencia sobre una
imagen.

Para realizar la comparacion de los citados modelos de
deteccion de objetos, se ha confeccionado un conjunto de
iméagenes constituido por 1.726 imagenes, en las cuales podemos
observar las siguientes casuisticas:

- 675 imagenes de bicicletas. En cada una de estas
imégenes podemos ver una bicicleta sobre fondo natural
o artificial, en perspectivas variadas.

- 502 imagenes de personas. En cada imagen sale al menos
una persona de forma clara, en perspectivas variadas

- 549 imégenes de otras cosas (cualquier cosa excluida de
los tres conjuntos anteriores, por ejemplo, un pez, un
arbol, un coche, una catedral...)

El objetivo con estas imagenes es realizar sobre ellas la
inferencia de los modelos a comparar, teniendo dos categorias de
interés inicial (bicicleta y persona), y una categoria para ver si los
modelos dan falsas alarmas (otros).

También se han recopilado imagenes de una Ultima categoria,
la que se utilizara para la aplicacion del Transfer Learning en el
re-entrenamiento  del modelo que resulte ganador tras la
comparacion. Este conjunto de datos consta de:

- 413 imagenes de ciclistas. En cada imagen sale una
persona montando en bici, en perspectivas variadas,
donde el fondo de laimagen es el habitual para un ciclista:
carreteras o senderos.

Tras evaluar los cinco modelos sobre estos conjuntos de
iméagenes, obtenemos los resultados que se comentan a
continuacion.

En cuanto a la deteccion de personas, con los datos obtenidos
podemos concluir:

PERSONAS PRECISION RECALL ACCURACY ROCAUC PR AUC
De Tensorflow Hub se han utilizado los modelos Yolo:’l‘;':i‘f g':g glzz g:z 8’22 g:i
preentrenados SSD Mobilnet Lite, SSD Resnet101, y Faster R- Y Ao s s ot o
CNN. 0,84 0,99 0,94 0,98 0,94
De Ultralytics/yolov3 se han utilizado los modelos Yolo v3'y Faster R-CNN 0,75 1,00 0,90 0,98 0,92
Yolo v3 Tiny.

Tabla 1: Resumen de las métricas obtenidas en la evaluacion de los modelos

Finalmente, para demostrar la funcionalidad del Minimo para la deteccion de personas.

Producto Viable, se integrara con un bot de Telegram que recibira
las notificaciones en tiempo real del detector de ciclistas.



Podemos ver que el modelo SSD Mobilnet Lite tiene, en
general, los valores mayores tanto en las métricas como en las
curvas, y le sigue muy de cerca el modelo Yolo v3, con unas
métricas muy similares (valoradas en conjunto).

Sobre el resto de modelos, podemos destacar que Faster R-
CNN ha sido excelente a la hora de reconocer los positivos reales
(es decir, personas) ya que las ha categorizado todas como tal
(recall = 1) mientras que por otro lado, 1 de cada 4 positivos que
ha sefialado ha sido falso (no hay persona), es decir, un negativo
(precision = 0.75). Esto traducido a un caso de uso real de
notificacion al detectar personas, significaria que por cada 4
notificaciones que se realicen, 1 es errnea.

Por ultimo, cabe destacar la mala métrica de Yolo v3 Tiny en
cuanto a recall, con valor 0.6. Esto vendria a significar que de
todos los positivos, es decir, de todas las personas, detecto poco
mas de la mitad.

En cuanto a la deteccién de bicicletas, con los datos obtenidos
podemos concluir:

BICICLETAS PRECISION  RECALL  ACCURACY ROCAUC  PRAUC
Yolo v3 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Yolo v3 Tiny 0,99 0,16 0,67 0,80 0,87
0,99 0,93 0,97 0,99 0,99
0,99 0,95 0,98 0,99 0,99
Faster R-CNN 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99

Tabla 2: Resumen de las métricas obtenidas en la evaluacion de los
modelos para la deteccion de bicicletas.

Cabe destacar el buen desempefio en general de todos los
modelos, excepto Yolo v3 Tiny, en cuanto a la deteccién de
bicicletas, algo bastante llamativo en comparacion a la deteccion
de personas.

En este caso, los mejores resultados tanto en métricas como en
las gréficas los obtienen, a la par, Faster R-CNN y Yolo v3,
ambos con casi un acierto del 100% en todas las métricas.

Las métricas aqui de Yolo v3 Tiny se desploman, cayendo
hasta el 0.16 el recall, lo que significaria que solo detecta una
bicicleta real de cada 6 iméagenes de bicicletas.

En cuanto a los tiempos de inferencia:

Modelo Personas Bicicletas
Yolov3 0,04 0,04
Yolo v3 Tiny 0,01 0,01

9,84 9,92
0,6 0,58
Faster R-CNN 7,47 7,78

Tabla 3: Resumen de los tiempos de inferencia de los modelos.

Sin duda alguna, para nuestro caso de uso podemos descartar
por este criterio los modelos Faster R-CNN y SSD ResNet101,
que tardan del orden de los 8 segundos y 10 segundos para cada
inferencia, respectivamente.

Los modelos cuyos tiempos de inferencia son mejores son los
basados en arquitectura YOLO, cuyos tiempos de ejecucion son
del orden de centésima de segundo, seguidos de cerca (en
comparacion con el resto) por SSD Mobilnet Lite, cuyos tiempos
de ejecucion son del orden de décima de segundo.

Como conclusion final, y partiendo de toda la informacion que
nos otorgan estos resultados, descartamos directamente Faster R-
CNN y SSD ResNet101 por los altos tiempos de inferencia, y
Yolo v3 Tiny por sus malos resultados obtenidos en la evaluacion

de las imagenes de ambas clases.

Por Gltimo, la decision entre SSD MobilNet Lite y Yolo v3 la
tomaremos a favor de este Gltimo, ya que, aunque ambos tienen
excelentes resultados en la deteccion de ambas clases, el tiempo
de inferencia de Yolo v3 es 14 veces menor que el de SSD
MobilNet Lite. Esto supone una diferencia de orden de magnitud
suficientemente elevado como para asumir que la diferencia de
rendimiento es transferible a un dispositivo de test en el que se
evaluara el futuro modelo de deteccién de ciclistas, al mismo
tiempo que garantiza que las pruebas en un dispositivo con
hardware no disefiado especificamente para este problema puedan
llevarse a cabo dentro de la definicion de real.

V. EVALUACION Y RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados finales del trabajo
desarrollado a partir de la comparacion de modelos descrita
previamente, y el modelo obtenido tras el reentrenamiento de la
red neuronal ganadora de dicha comparacion.

Del mismo modo, se presenta finalmente la construccion del
MVP vy su validacion en una prueba de campo real, detectando
ciclistas en una carretera.

1. Transfer Learning

Para realizar la transferencia de conocimiento de Yolo v3
original y crear un nuevo modelo capaz de detectar ciclistas,
revisamos la documentacidn del repositorio que vamos a utilizar
y las indicaciones y recomendaciones del autor (Redmon y
Farhadi, 2018), esto nos ayudara a configurar la parametrizacion
del entrenamiento.

En esta ocasidn, para realizar el proceso de Transfer Learning
se fijan las primeras 75 capas, es decir, conservamos el
conocimiento que la red ya tiene en esas capas, y dejamos libres
para el reentrenamiento las 32 restantes, divididas en tres bloques
predictores.

Estas 32 capas restantes que si se van a entrenar, las
inicializamos también con los pesos de la red Yolo v3 original.
Esta recomendacidn del autor es adecuada en nuestro caso ya que
el problema de deteccion de ciclistas estd estrechamente
relacionado con la deteccidon de personas y bicicletas que ya
realiza la red, con lo que inicializando estas capas con unos pesos
que ya tienen sentido e informacién funcional, teéricamente,
llegaremos a un mejor modelo y en menos tiempo que si
realizamos una inicializacion aleatoria de los mismos.

Tras la realizacion de numerosas pruebas con distintos valores,
los criterios de entrenamiento y de parada del modelo obtenido
finalmente son los siguientes:

- Epochs = 2000

- Learning rate = 0.001
- Momentum = 0.9

- Decay = 0.0005

- loU threshold = 0.75

Y finalmente, tras las 2000 epochs de entrenamiento bajo esos
criterios, se construye un modelo con una pérdida media (avg
loss) de 0.185087.

Con esto, se genera los ficheros de configuracion .cfg y de
pesos .weights del modelo, necesarios para cargarlo y utilizarlo



en cualquier proceso que lo requiera. En nuestro caso, bastara con
disponer de una instalacion Python compatible y la inclusion de
la libreria de vision artificial Opencv.

2. Minimo Producto Viable

Cabe recordar que el objetivo de este estudio es llegar a crear
un producto que pueda ser utilizado en la vida real para la
deteccién temprana de ciclistas en la via de modo que esto
suponga una mejora en la seguridad tanto de los propios ciclistas
como una ayuda en atencion y visibilizacion para el resto de
usuarios de dicha via.

Para este MVP, se han desarrollado varios procesos
independientes que, finalmente, se integraron para dar lugar a la
herramienta final:

1. Un proceso en Python que carga el modelo y ejecuta la
inferencia sobre una imagen, detectando ciclistas donde proceda.

2. Un proceso que realiza la tarea en 1. para cada imagen
(frame) de un video.

3. Un proceso que generaliza 2. para un video tomado en
tiempo real desde una webcam.

4. Un disparador de alertas basado en el envio de mensajes

http a una herramienta de mensajeria instantanea.

Primero se ha desarrollado una version que realiza la
inferencia del modelo de deteccion de ciclistas sobre una imagen
de forma offline, obteniendo resultados satisfactorios sobre
imagenes de ciclistas del dataset reservado para test (es decir,
imagenes con las que no se ha entrenado el modelo):

llustracion 1: Ejemplos de inferencia del modelo obtenido mediante
Transfer Learning.

A continuacion, y siguiendo en la direccion marcada por el
MVP, se ha desarrollado un programa que realiza la misma
inferencia pero iterada sobre un conjunto de imégenes finito, de
forma offline también, obtenidas sobre un video.

Por ultimo, se generaliza este proceso afiadiendo una funcion
que lee video en tiempo real desde una webcam, transformando
automaticamente el video en imégenes (para esta prueba y debido
a limitaciones de hardware se convierte el video a 3 frames por
segundo) y se ejecuta la inferencia del modelo por cada uno de
esos frames.

Para ejemplificar el envio de alertas a una aplicacion de uso
compartido cuando se detecta un ciclista se ha utilizado como
herramienta de mensajeria instantanea llamada Telegram, junto
con un paquete de Python llamado requests, que permite enviar
mensajes por http.

Para ello, se ha creado un bot en Telegram para el uso
especifico y Unico de esta prueba, llamado CyclistAlert, y se ha
conectado con el script de deteccion de ciclistas mediante las
claves http que proporciona el propio Telegram.

Los mensajes de alerta se envian desde el propio médulo de
deteccién de ciclistas implementado, justo después de cada
inferencia en la que se ha detectado algun ciclista en la imagen de
video a través de la cdmara.

A este mensaje de alerta se le ha afiadido la ubicacién
geoespacial de la deteccion mediante un paquete de Python que
se llama geocoder, que obtiene la ubicacion declarada en la ip del
dispositivo. También se le ha afiadido la fecha y hora actual del
dispositivo, mediante el paquete time.

Con estos datos de tiempo y ubicacién se podria hacer un
trazado bésico de las carreteras y vias mas transitadas por ciclistas
en cada momento del dia, generar un mapa de calor para alertar
al resto de usuarios, y diversas utilidades mas.

Este disefio sirve para ejemplificar como seria el envio de una
alerta a un sistema compartido para los usuarios, en el que cuando
un vehiculo detecta un ciclista o grupo de ciclistas pone esa
deteccion a disposicion del resto de usuarios mejorando asi la
seguridad de todos, ciclistas y no ciclistas, en una misma via.

Tras la realizacion de este MVP, cabe destacar que esta prueba
se ha llevado a trabajo de campo real, en el que yo mismo me he
metido en el coche con el ordenador y la webcam y he ido
probando el producto, comprobando asi su funcionalidad.

Como demostracion de una primera version funcional del

producto desarrollado, se presenta entonces todo lo descrito
anteriormente en su conjunto.

En esta primera version se puede circular con la camara
instalada en el salpicadero del coche, conectada por USB al
ordenador, y ejecutar el programa de deteccion de ciclistas para
ir recibiendo, al mismo tiempo, las alertas en formato
notificacion, de forma automatica, a través del bot de Telegram
creado a tal efecto llamado CyclistAlert.

llustracion 2: Ejemplos de inferencia del modelo obtenido mediante
Transfer Learning.

V1. DISCUSION

Hay que resefiar que las limitaciones de hardware y el hecho
de no utilizar dispositivos especificamente disefiados para tal
finalidad puede no haber producido unos resultados 6ptimos,
aunque si se ha conseguido probar la funcionalidad al completo
de la herramienta desarrollada.

Es por esto que cabe destacar que las mejoras serian
notablemente sustanciales al ejecutar la herramienta con
hardware y dispositivos escogidos para este fin.

También es preciso sefialar que, tras el analisis comparativo,
se eligié como ganador a Yolo v3 frente a SSD Mobilnet Lite, los
dos modelos més potentes en este &mbito de estudio. A pesar de
que ambos modelos tenian métricas excelentes en la deteccion



tanto de bicicletas como de personas, Yolo v3 era unas 14 veces
mas rapido. Esto podria dar lugar a una comparativa de ambos
modelos mucho mas exhaustiva. Yolo v3 tenia un tiempo de
inferencia medio de 0.04, frente al 0.6 de SSD Mobilnet Lite. Con
hardware especifico y orientado a tal objetivo cabe esperar que
esa diferencia mantenga el ratio en favor de Yolo, pero se
reduzcan los tiempos de ejecucion en un orden de magnitud
suficiente como para que SSD Mobilnet Lite pueda evaluar varios
frames por segundo y asi, obtener otros modelos y resultados.

VII. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se ha investigado y estudiado acerca de los
modelos mas relevantes y populares en lo referente a Smart
Mobility.

Concretamente, se han evaluado y comparado las redes
neuronales convolucionales Faster R-CNN, SSD ResNet, SSD
Mobilnet Lite, Yolo v3 y Yolo v3 Tiny, realizando una estudio
comparativo entre ellos para un caso de uso en concreto: la
deteccion de bicicletas y personas.

Posteriormente, se han aplicado técnicas de Transfer Learning
para el reentrenamiento del modelo ganador de la comparativa,
Yolo v3, para obtener un modelo de deteccion de ciclistas.

Finalmente, se ha productivizado dicho modelo dando lugar a
una herramienta que detecta ciclistas en tiempo real y envia una
alerta en forma de notificacion via Telegram.

Tras ello, surgen de forma inmediata varias posibles mejoras,
en direcciones divergentes:

Por un lado, seria interesante trabajar en la direccion del
hardware. Implementar esta herramienta en un hardware
especifico disefiado para el uso de la misma implicaria mejoras
notables en la ejecucidn del producto.

En segundo lugar, y en la linea de ampliar el uso de la
herramienta en el &mbito de la ayuda a la conduccion, también
resultaria de interés extender y ampliar el nimero de clases de
objetos que detecta, pasando de solamente ciclistas a detectar
también coches averiados o parados en el arcén, accidentes,
retenciones, etc...

Al hilo de lo anterior, seria de gran utilidad integrar esta
herramienta con una aplicacién de navegacion o mapas, tipo
Google Maps, de forma que no sea necesario indicar una alerta de
forma manual si no que, mediante la cdmara del smartphone, se
detecte automaticamente el objeto u obstaculo en la viay la alerta
se dispare de forma automatica.

Derivado del punto anterior, también se podria desarrollar un
proceso de NLP que pida feedback mediante voz al usuario por
cada alerta disparada automaticamente, de forma que esto sirva
para realizar un continuo re-entrenamiento de los modelos de
deteccion.

Por ultimo, se podria integrar esta herramienta desarrollada en
servicios o frameworks de conduccion condicionada (CD),
conduccion asistida (ADAS) o conduccién auténoma (AD).
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