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Resumen

La idea que motiva este proyecto es la resolucion del problema de deteccién de objetos
usando técnicas avanzadas de Aprendizaje Profundo mediante el uso de detectores
basados en redes neuronales convolucionales. Para ello, se realiza un estudio de qué son
este tipo de redes neuronales y, sobre todo, qué parametros o caracteristicas las definen y
diferencian entre si. Posteriormente, se realiza el mismo estudio centrado en cinco tipos
ampliamente conocidos de detectores basados en redes neuronales, como son: RCNN,
Faster-RCNN, SSD, YOLOV3y YOLOV4. Siempre buscando las caracteristicas que los
definen, las cuales se muestran en la realidad con distintos rendimientos.

De cara a la elaboracion préactica se presenta un estudio de las posibilidades base y se
desarrolla, a partir de la plataforma de calculo Matlab nuevo cédigo, junto con un dataset
de amplio conocimiento general, como es el Microsoft COCO. Ademas, todo esto se lleva
a cabo usando recursos tanto locales como de plataformas en la nube, en este caso
Amazon AWS.

De esta forma, estableciendo una serie de premisas y reglas para el entrenamiento de los
diferentes detectores se generaron 38 modelos o versiones para la totalidad de los cinco
tipos de detectores distintos usados, obteniendo asi una media de 7-8 por cada uno. Todo
esto, se lleva a cabo, obviamente, realizando el mismo nimero de entrenamientos con un
elevadisimo coste computacional y tiempos. Se logra, de esta forma, obtener tanto una
comparativa entre el rendimiento de los distintos tipos de detectores, como en cada uno
de estos segun la red convolucional base usadas, el tipo de algoritmo de optimizacion
usado o la tasa de entrenamiento entre otras modificaciones.

Dada la naturaleza de los detectores y el coste computacional, el estudio de su
comportamiento se ha llevado sobre un determinado tipo de objeto presente en las
imagenes del dataset, como es la sefial de trafico stop.

Los resultados obtenidos, permiten establecer una jerarquia de comportamientos de los
detectores segun sus distintas variantes y parametros de configuracion.

Palabras clave

Deteccién de objetos, redes neuronales convolucionales, aprendizaje profundo, YOLO,
SSD, RCNN, Faster RCNN.
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1. Introduccion

El objeto principal y ultimo de este Proyecto Fin de Master es la realizacion de un estudio
y analisis sobre distintos detectores de objetos en imagenes, pero profundizando no so6lo
en las diferencias entre los distintos tipos, sino también entre si, desde el punto de vista
de la implementacion y el rendimiento. Para llegar a este fin, se han establecido una serie
de metas intermedias a alcanzar que se detallan en esta primera seccion de la memoria.
Igualmente, la realizacidn y establecimiento de un marco comparativo tanto dentro de los
propios detectores, como en el software y plataformas de computacion creo otro objetivo
en si mismo.

1.1. Antecedentes

La deteccion de objetos es para los humanos un proceso trivial, pudiendo identificar y
localizar a una persona o un objeto incluso aunque solo se le vea parcialmente, lo veamos
muy lejos o incluso cuando casi no lo veamos ya que en condiciones de iluminacion
adversas aparezca en oscuridad, por ejemplo. Sin embargo, realizar esto en el campo de
la vision por computador es extremadamente complejo. Por este motivo, hasta la
aparicion y desarrollo de las primeras técnicas de Aprendizaje Profundo (AP) o Deep
Learning (DP), segun la terminologia cientifica internacional, su realizacion por medio
de algoritmos era muy limitada a casos de objetos muy concretos, en condiciones
particulares. Pero gracias a la introduccion del AP con redes neuronales, se abrio la
posibilidad de crear arquitecturas de redes que pudiesen aprender y asemejarse a la
deteccidn de objetos humana.

A su vez, este desarrollo reciente, hizo que la deteccion de objetos despegase como un
campo en si mismo, con suma importancia dentro del gran compendio de lo que llamamos
visién por computador. Se convirtié en un campo sobre el cual ha proliferado un mayor
namero de estudios y avances en los dltimos tiempos. Tal es asi, que todos los afios se
establecen concursos donde se ponen a prueba detectores desarrollados con bases de datos
conocidas en funcion de una precision y unos tiempos. Por tanto, hay una tendencia a un
avance progresivo en este campo, que, en ultima medida, esta provocando la aparicion de
nuevos desarrollos, en gran parte, por su gran cantidad de aplicaciones al anélisis de video
y de imagenes en tiempo real.

Sin embargo, este rapido avance ha provocado un campo con multiples tipos de detectores
y que con diferentes variaciones interiores evolucionan hacia otros detectores que forman
a su vez arquitecturas distintas y con nombre propio. Y que, ademas, se aplican y entrenan
sobre mdltiples bases de datos de imagenes de conocimiento publico. Por tanto, los
ejemplos y bibliografias a este respecto son muy numerosos y faciles de encontrar.
Ejemplo de ello seria [1].

Pero estos ejemplos profundizan mas en la comparacidn entre distintos tipos de detectores
por su arquitectura que en distintos tipos de detectores por variaciones internas como
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puede ser modificaciones de las redes convolucionales base que usan. Ejemplos de esto
son los que se proporcionan en las referencias [2], [3], [4].

En algunos casos, existe bibliografia de comparacion entre tipos de redes y variaciones,
pero se aplican sélo a la clasificacion con redes convolucionales y no a la deteccion de
objetos, tal es el caso del trabajo mostrado en [5].

Por tanto, los casos donde se aplica esta comparativa, pero con variaciones, no sélo entre
detectores, sino dentro de ellos, variando la red convolucional de la arquitectura base o
partes del entrenamiento, son muy escasas y, cuando las hay, se limitan a una comparativa
bésica en torno a uno o dos tipos de detectores. Un ejemplo de esto seria el trabajo de la
referencia [6].

1.2. Objetivos

Los objetivos marcados para la realizacion de este trabajo son los siguientes:

e Estudio y comprensién de las redes neuronales convolucionales.

e Estudio y comprension de las arquitecturas para la deteccion de objetos.

¢ Integracion de una base de datos de imagenes en una plataforma de computacion
para la creaciéon de diversos detectores, desarrollados en cinco tipos: RCNN,
Faster-RCNN, SSD, YOLOV3y YOLOV4.

e Desarrollo, implementacion y analisis de detectores realizando variaciones sobre
los cinco tipos anteriores.

e Toma de resultados y conclusiones.

1.3. Tareas realizadas

Para lograr los objetivos pretendidos en la realizacién de este Proyecto se tuvo que
disgregar y analizar cada uno de ellos en diferentes tareas. Al partir desde un enfoque
tedrico que diese un marco solido para la parte practica, las tareas planteadas se realizaron
en este orden:

e Lectura técnica sobre redes neuronales convolucionales y los mecanismos
internos de generacion de resultados.

e Lectura, andlisis y sintesis acerca de algunas de las redes convolucionales méas
comunes, las cuales se usaran en la parte préactica del proyecto.

e Lectura, andlisis y sintesis de la deteccion de objetos, asi como las principales
arquitecturas existentes.

e Lectura y andlisis del significado de las métricas cominmente usadas para el
analisis de los detectores de objetos.

e Estudio, generacion de cdédigo y creacion de una comunicacion entre Matlab y
Microsoft COCO, asi como la integracion de funciones de Microsoft COCO en
Matlab.
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Estudio y creacion de una comunicacion entre Matlab y Amazon AWS para la
mejora del entrenamiento de toda la cantidad de detectores de objetos.
Modificacion y generacion de codigo nuevo en Matlab para la adecuacion de las
imagenes contenidas en COCO dataset y que puedan ser completamente aplicadas
para la generacion de detectores sin problemas de compilacion o similar.
Modificacion y generacion de codigo nuevo para la ejecucion de entrenamiento
de los cinco tipos de detectores usados con Microsoft COCO y apoyado en
ordenador local y recursos en la nube por medio de Amazon AWS.

Creacion de un marco comun para la realizacion de variantes de los cinco tipos de
detectores creados y permitir una cierta comparacion final. Ampliacion a
variaciones en casos particulares que se quieren comprobar en algunos de esos
tipos de detectores.

Realizacion de los entrenamientos y toma de resultados.

Anaélisis de resultados intentando buscar en la base teorica el porqué de ellos.

Por ultimo, no menos importante, esta la tarea de creacion de la presente memoria para
plasmar el resultado de todos estos puntos anteriores.

1.4.

Organizacion de la memoria

La presente memoria se realizd atendiendo a los objetivos y tareas jerarquicas que se
Ilevaron a cabo en este trabajo. Las secciones que componen esta memoria se organizan
como sigue:

En la primera seccion se realiza una breve introduccién de la memoria en cuanto
al marco técnico alrededor de la creacion de este trabajo, asi como la constatacion
de los objetivos y tareas realizadas.

En la segunda seccion se incluye un resumen de la teoria de redes convoluciones,
empezando por una introduccion a qué son, qué las diferencian de otros modelos
clasicos como el perceptrén multicapa y pasando a un glosario técnico de
términos comdnmente usados, el cual sirve para mostrar de forma agil qué son 'y
cémo afectan a las redes. Finalmente, se indican algunos usos de redes neuronales
convolucionales.

En la tercera seccion se incluye un resumen de qué es la deteccion de objetos y
de las arquitecturas usadas en la parte practica de la memoria. Igualmente, se
detalla con ejemplos sencillos las métricas disponibles para la comparacion entre
detectores.

En la cuarta seccion se describen las herramientas usadas tanto de computacion,
como de base de datos y de ejecucion.

En la quinta seccion se detallan los resultados obtenidos con los cinco tipos de
detectores usados y, posteriormente, se muestran los de las sucesivas variaciones
dentro de ellas. Igualmente, primero se explica el marco base para usar entre
detectores creados y permitir la comparacion en la medida de lo posible.
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En la sexta seccion se incluyen las conclusiones obtenidas a partir de los
resultados y se explican las posibilidades de ampliacion futura de este Proyecto.
Finalmente, en la Gltima seccién, nimero siete, se incluye toda la bibliografia
consultada.
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2. Teoria de las redes CNN

El primer punto en el camino y progreso de esta memoria es el conocimiento de qué son
las redes neuronales convolucionales, (Convolutional Neural Networks, CNN), asi como
sus particularidades tedricas y caracteristicas que definen que unas arquitecturas sean
distintas de otras.

2.1. Resumen de las redes CNN

En esta memoria se parte del punto del conocimiento basico de lo que son las redes
neuronales y el AP o DL. Dentro de la multitud de redes neuronales existentes en nuestros
dias, las CNN son un tipo de redes que, debido a su versatilidad y variaciones en su
aplicacion y formas para el procesamiento de datos (imagenes, texto, sonido o videos),
representan una de las mas importantes y exitosas del momento.

Dicho éxito reside en su excelente aplicacion en el campo del mencionado AP ya que
permiten la extraccién automatica de las caracteristicas de los datos (imagenes, texto,
sonido o videos) analizados [7].

En si mismas, yendo a sus caracteristicas basicas, se trata de redes multicapa feed-
forward, con pesos adaptativos y memoria estatica (la salida depende de la entrada). La
particularidad respecto a las redes basicas del conocido perceptron y redes basadas en él,
como puede ser el perceptron multicapa, estriba en el uso de convoluciones en lugar de
la multiplicacion de matrices.

Las redes CNN, son aquellas compuestas de al menos una 0 mas capas convolucionales
seguidas de una o mas capas Fully Connected (FC) [8], estableciéndose una relacién entre
algunas de las capas por medio de los llamados ndcleos de convolucidon. Visto desde el
entrenamiento, se traduciria en el uso de las convoluciones aritméticas transpuestas con
el fin de aplicarla en el sentido inverso de la directa [9].

Esta caracteristica es una de las que las diferencian del perceptrén multicapa en una red
feedforward en el que existe una relacion de multiplicacién de matrices entre la entrada
y la salida o, lo que es lo mismo, la multiplicacion con las inversas de las matrices [10].

Al final, esta capa o capas de convolucion utilizadas en las redes CNN crean unas
propiedades Optimas para su uso en el campo de la deteccion de caracteristicas de los
datos:

e Se produce una reduccion en el numero de parametros requeridos para la
definicion de la red en comparacion con las redes estandar FC como el perceptron
multicapa en la que la unidad minima de entrada seria el pixel (por lo que,
rapidamente los parametros de la red se hacen inmanejables con imagenes de
resoluciones medias). Esto mejora la velocidad y aprendizaje y la memoria
necesaria para guardar los valores. Se puede apreciar facilmente viendo los
esquemas basicos de estas dos redes neuronales en las Figuras 1 y 2.
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Los parametros de la red en lugar de otorgar solucién de un 6ptimo global, como
el perceptron multicapa por ejemplo, extraen la informacién de forma que se
ajusta sucesivamente en las convoluciones de esas capas concretas, que al final
extraen, por ejemplo, bordes, regiones, o puntos de interés, es decir, estructuras
de bajo nivel [7].

Equivarianza de translacion. Las redes CNN poseen la virtud de poder detectar las
caracteristicas buscadas, aunque se encuentren en lugares diferentes en las
imagenes. Por ejemplo, tomando el modelo de la Figura 3, si hay un objeto en la
imagen y este se mueve a otra posicion, la salida en ambas imagenes sera la
misma. Obviamente, esto no es tan sencillo y el precio a pagar es el disponer de
redes entrenadas con elevados numeros de imagenes que puedan realizar
correctamente esa extraccion de datos aun teniendo movimientos, rotaciones u
otras configuraciones. Esto es de hecho lo que se busca en los conjuntos de
entrenamiento con lo que se denomina data-augmentation. Esto mismo, aplicado
a una red convencional como el perceptrén no es posible, ya que no son
invariantes a la translacion (aprenderia por ejemplo a detectar ese objeto en esa
posicion de la imagen).

Generalizacion. Si bien los algoritmos de extraccidn de caracteristicas de los datos
no son exclusivos de las redes neuronales (y se pueden encontrar algoritmos tales
como SIFT, SURF, BRIEF u ORB dedicados a tal propésito) son en estas en las
que se suelen obtener mejores generalizaciones y resultados. Esto es debido al
propio poder de aprendizaje de las redes neuronales en cuanto a la extraccion de
las caracteristicas de los datos y al propdsito final de los algoritmos anteriormente
mencionados que hace crear funciones muy especificas para un fin particular
definido [11], [12].

Estructuracion jerarquica. En el caso en el que la red CNN esté compuesta por
sucesivas convoluciones, el aprendizaje sera secuencial o jerarquico [13]. Las
caracteristicas de mas bajo nivel (bordes o texturas) se aprenden en las primeras
capas, mientras que en las sucesivas se puede extraer y aprender caracteristicas o
patrones de mas alto nivel y, por tanto, mas abstractos.
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Figura 1. Esquema bésico de la red perceptron multicapa [14]
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RED CNN

Figura 2. Esquema bésico de una red neuronal convolucional (CNN) [15]

Figura 3. Ejemplo teorico de la forma en que una red perceptrén multicapa activaria
distintas neuronas segun la posicién del objeto
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Capa de entrada: la entrada seran los pixeles de la imagen, en sus dimensiones
alto x ancho x profundidad. Esta profundidad sera 1 si es imagen de grises 0 3 si
en color.

Capa de Convolucion: en esta se procesa la salida de la capa de entrada en forma
local (en los pixeles cercanos), calculando el producto escalar entre su valor (por
ejemplo, valor de intensidad del pixel entre 0 y 255 para grises) y una mascara
(también llamada filtro o kernel) con unos valores o pardmetros que se ajustan en
los entrenamientos. Su tamafio de salida depende de varios factores propios como
el stride, padding, entre otros (ver seccion 2.2.).

Capa de activacion: en ella se aplica una funcién de activacion de la salida de la
convolucion (ver seccion 2.2.).

Capa “Pooling”: en ella se sustituye la salida de la red por una operacion
estadistica que tiene en cuenta los otros valores de salidas cercanas. Es por tanto
una agrupacion de valores de salida que se usa en casi todas las redes CNN, ya
que crea al final una invarianza local ante pequefias traslaciones espaciales.
Realiza, por tanto, una reduccion de las dimensiones de la capa de convolucion o
activacion (si la hay) en el ancho y el alto, pero no en la profundidad. Operaciones
tipicas de este tipo son Max pooling (que se refiere a la eleccion del maximo) o
Average Pooling (promediado)

Capa totalmente conectada, del tipo FC: es una disposicion de neuronas al modo
clasico donde todas las entradas a ellas y las salidas entre si estan
interconexionadas. Es decir, los pardmetros de las neuronas que la forman se
ajustan teniendo en cuenta la totalidad de la entrada, tomando obviamente valores
distintos en funcidn de la salida final. Se conecta normalmente con la Gltima capa
de pooling y finaliza con una capa que contiene el nimero de salidas
correspondientes al niumero de clases a clasificar [16].

A modo resumido para una mejor comprension, en la Tabla 1 se pueden ver las
diferencias entre las redes convolucionales aplicadas a imagenes con respecto al modelo
comun del perceptron multicapa.

Perceptron multicapa

Red CNN

Capa de entrada

Los datos son las caracteristicas que se
analizan. Por ejemplo, ancho, alto, etc.

Pixeles de la imagen que seran 1
en blanco y negro y 3 si es color.

Capas intermedias u
ocultas

Hay un nimero de neuronas seleccionadas
totalmente conectadas entre si.

Hay capas de convolucién,

activacion y/o pooling que actlan
de forma local sobre valores de la
capa de entrada o salidas entre si.

Capas de salida

El nimero de neuronas de salida es la
cantidad que se quiere analizar.

Antes de la salida se aplican capas
totalmente conectadas para
terminar de extraer caracteristicas
y clasificar, por ejemplo. El
ndmero de neuronas en la Gltima
capa de salida es el nimero de
clases a clasificar.

Forma de aprendizaje

Supervisado

Supervisado
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Centrado en la parte de capas
intermedias, con convolucion,
Todas las neuronas estdn completamente  [activacidn y pooling, son

Conexionado entre conectadas entre una capa y la siguiente.  |conexiones entre aplicaciones de
neuronas Por tanto, se ajustan todas las variables 0 |las mascaras o funciones en forma
pesos de las neuronas local. Se ajustan solo los
parametros de las mascaras o
kernels.

Son mapas de caracteristicas de
distintas formas de las imagenes a

Salida de las capas No representa nada en si. bajo nivel (lineas, regiones, curvas
0 alto nivel en las capas mas
profundas.

Se usa retropropagacion para ajustar todos (Se utiliza para ajustar los

Aprendizaje ; .
los pesos o parametros de las neuronas. parametros de los kernels.

Tabla 1. Resumen de las diferencias principales entre redes de perceptron multicapa y
redes CNN [16]

De forma grafica, se pueden ver algunas de estas diferencias en la Figura 4:

............................ Redes Convolucionales

Figura 4. Imagen comparativa del esquema de conexciones en una red de perceptron
multicapa y en una red convolucional [13]

2.2. Glosario basico en las CNN

A continuacion, se muestra un breve glosario con el fin de mostrar la base de ciertos
conceptos y operaciones comunmente usadas en la deteccion de objetos de una forma mas
0 menos instructiva y organizada. En esta explicacion se sigue el modelo AlexNet que se
describe en la Tabla 2 con referencia a la Figura 5.

2.2.1. Capa de convolucion

En estas capas se crea la operacion matematica de convolucion donde un kernel o méascara
o filtro de dimension nxn se desplaza a lo largo de la imagen original.

No obstante, en lugar de realizarlo con un solo kernel, se realiza con un conjunto de ellos,
lo que se conoce como filtro. Por lo tanto, el resultado de cada capa de convolucion es un
tamano reducido de resolucion, pero con tantas matrices como kernels han sido usados
en la capa precedente. Por ejemplo, como se puede ver en la Figura 5, donde se muestra
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de forma esquematica la arquitectura AlexNet y, mas en detalle, en la Tabla 2, donde se
muestra con detenimiento la implementacion practica de dicha red en Matlab, en la
primera capa de convolucion se han usado kernels de 11x11x3 (estos son los pesos para
la CNN) con padding O (el padding es una técnica para agregar pixeles en la periferia de
la imagen y evitar que el tamafo se reduzca excesivamente) y stride 4,4 (es el niUmero de
posiciones en filas y columnas que se mueve el kernel en su desplazamiento a lo largo de
la imagen). Igualmente se han usado un conjunto de 96 kernels, aplicados una Unica vez
(sera el sesgo para la CNN). De esta forma, por cada kernel se obtendré una matriz de
55x55 ((227-11)/4+1=55). Al usarse 96 kernels, tendremos un array de 55x55x%96, que
coincidira con las neuronas pertenecientes a esta capa. Igualmente, de esta misma forma,
se puede decir que tendremos 96 iméagenes filtradas con respecto a la original.

Las capas de convolucidn en las redes CNN suelen ser varias, de manera que la salida de
una capa es la entrada en la siguiente (aplicando funciones de activacion o pooling en
medio en muchos casos). Esto es asi porque cada capa de convolucién viene a extraer
distintas propiedades de detalle de las imagenes tras la aplicacion de los filtros, tales como
lineas, curvas, etc, en las primeras capas. Su base, la aplicacion de mascaras o kernels
sobre imagenes, es, de hecho, uno de los métodos de extraccion de bordes y regiones del
tratamiento de imagenes por vision por computador.

Cabe destacar también que, al principio, antes de realizar el entrenamiento de una red
CNN, los valores o parametros de los filtros se establecen aleatoriamente v,
posteriormente, a lo largo del entrenamiento, se van modificando y ajustando por medio
de retropropagacion (backpropagation). Por este motivo y el de la aplicacion secuencial
de convoluciones, es muy extrafio que se tenga al final dos filtros que sean exactamente
iguales (a menos que se haya seleccionado un gran numero de filtros).

Entrada

convl+relul+norml pooll (max) conv2+relu2+norm2 " (m_ax) conv3srelu3
3 overlapping 256 overlapping 356
96, 3x3 5x5
227 g ||t 3 | 5x5 s=2 s=1
u b s=4 s=2 / s=1 p=0 K = 384
! |[K=96 = K = 256 =
[ p=0 7 p=2
11 |lp=0 55 27 p=2 27 13
227 — —_— 27 — 27 - 5 13
Relacidn 5: Relacion 5: Relacién 6: Relacion 5: Relacion 6:
(227-11)/4+1=55 (55-3)/4+1=27 (27+2*2-5)/1+1=27 (27-3)/2+1=13 (13+2*1-3)/1+1=13
convéd + relud conv5 + relus
pool5 (max)
- c;va;rlappmg - [ ] [
X.
s=2 L ]
p=0 —_— - | ——] .
. . Salida
6 fce +relus+ | @ |fc7 +relu7| @ | fc8
_—_)
- 13 drop6 (50%)
Relacién 6: Relacién 6: Relacién 5: 6 s o [ ] b
(13+2*1-3)/1+41= 13 (13+2*1-3)/1+1=13 (13.3)/2+1=6 6*6v256= || "
9216 4096 4096 softmax

1000

Figura 5. Estructura de capas de AlexNet [9]
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Nombre de capa en Matlab Tipo de capa Ta_mano Parametros
salida de capa | de la capa
data
1 | 227x227x3 imagenes con normalizacion Entrada de imagen | 227x227x3
de centro cero
convl
2 | 96 11x11x3 convoluciones con stride [4 | convolucisn 5555596 11Ix11x3x96
4] and padding [0 0 0 0] 1x1x96
relul
3 | ReLu ReLU 55X55X96
norml Normalizacion de
4 normalizacién de canal cruzado con 5 canal cruzado 55x55x96
canales por elemento
pooll .
5 | 3x3 max pooling con stride [2 2] and Max Pooling 27X27x96
padding [0 0 0 0]
conv2 Convolucis 5X5X48X128X
6 | 2 grupos de 128 5x5x48 convoluciones onV(I) ucion 27x27x256 128
con stride [1 1] and padding [2 2 2 2] grupa 1x1x128x2
7 ;fé‘l‘i ReLU 27Xx27x256
norm2 Normalizacién de
8 normalizacion de canal cruzado con 5 canal cruzado 27x27x256
canales por element
pool?2
9 | 3x3 max pooling con stride [2 2] y Max Pooling 13x13x256
padding [0 0 0 0]
conv3
10 | 384 3x3x256 convoluciones con stride [1 | convolucion 13x13x384 3x3x256x384
1] and padding [1 1 1 1] 1x1x384
relu3
11 | ReLU ReLlJ 13x13x384
conv4 Convolucién 113x13x192x
12 | 2 grupos de 192 3x3x192 convoluciones 0 ? ucio 13x13x384 192
con stride [1 1] and padding [2 2 2 2] grupa 1x1x192x2
13 relu4
ReLU ReLlJ 13x13x384
convs Convolucia 113x13x192x
14 | 2 grupos de 192 3x3x192 convoluciones onchJ ucion 13x13x384 192
con stride [1 1] and padding [2 2 2 2] grupa 1x1x192x2
15 relus
RelU ReLlJ 13x13x384
pool5
16 | 3x3 max pooling con stride [2 2] y Max Pooling 6x6x256
padding [0 0 0 0]
fc6 Totalmente 4096x9216
17 4096 capa totalmente conectada conectada 1x1x4096 4096x1
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18 relué Rel. Lxixd
ReLU eLU x1x4096
19 | drop6
50% dropout Dropout 1x1x4096
20 | fc7 Totalmente 4096x096
4096 capa totalmente conectada conectada 1x1x4096 4096x1
21 | oW ReLl] 1x1x4096
ReLU ¢ XX
drop7
22 50% dropout Dropout 1x1x4096
fc8 Totalmente 1000x4096
23 1000 capa totalmente conectada conectada 1x1x1000 1000x1
24 | prob Softmax 1x1x1000
softmax
output
25 | crossentropyex con Salida de
‘trench' y 999 otras clasificacion
clases

Tabla 2. Capas de la red pre-entrenada AlexNet implementada en Matlab

2.2.2. Mapa de caracteristicas

Es la salida de una capa de convolucion, la cual por ejemplo en una CNN de clasificacion
de iméagenes, resalta la/las caracteristicas del objeto u objetos en cuestion una vez es
entrenada correctamente.

2.2.3. Tensor

Es el nombre genérico que se da a la entrada de una capa de convolucién que se define
en alto x ancho x canales. Se da este nombre también a la salida de una capa de
convolucion ya que esta suele ser entrada de capas subsecuentes, bien sean de
convolucion, pooling u otras.

Por ejemplo, la imagen inicial, es en verdad un tensor que representa completamente la
imagen segun un alto x ancho x canales (al final son los pixeles y nUmero de canales
dependiendo de si es color o blanco y negro) ya que es la entrada de una primera capa de
convolucion. En capas convolucionales intermedias, si no hubiese activacion y pooling,
el tensor de entrada de la siguiente capa y el mapa de caracteristicas de salida de la
anterior, serian lo mismo.

Si bien, el término tensor, en la bibliografia, suele tener una referencia de elemento de
input/output entre capas de la CNN (por ejemplo, un vector), el mapa de caracteristicas
hace hincapié a lo que se representa dentro de ese tensor, es decir, a qué caracteristica fue
extraida en una capa de convolucion.

2.2.4. Funcion de activacion (ReLU, Rectified Lineal Unit)

Es una funcion utilizada para conseguir una mejora de resultados, introduciendo un
caracter no-lineal a la red CNN. Las activaciones de los nodos o neuronas importantes
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para la red y desactivaciones / eliminaciones de los nodos o neuronas no importantes se
realizan al finalizar una capa de convolucion.

La funcidn de activacion mas extendida es ReLu que corresponde a la siguiente expresion
matematica.

(x) =max(0,x) O0six<0;xsix=>0 1)

2.2.5. Capa de agrupacion (Pooling)

La capa de pooling realiza una funcidn estadistica en su salida en funcion de los valores
periféricos a un valor dentro del tensor, lo que graficamente, podria verse como en la
Figura 6. Por tanto, ayuda a reducir la “dimensionalidad” tras una capa de convolucion
sin perder efectividad en la extraccion de caracteristicas de los datos. Dos ejemplos de
estas son: Average pooling y Max pooling, siendo este dltimo el m&s comun.

La funcién de Max pooling consiste en recorrer cada resultado de la capa ReLu o de la
capa normalizacion con una mascara de k xk pixeles, moverla segin el stride
(desplazamiento) definido y seleccionar el mayor de los valores en cada uno de los
movimientos. Usando el ejemplo anterior de la Tabla 2, utilizado para la explicacion de
la capa de convolucidn, para una capa denominada “pool 1” en la que se pone en uso la
funcién max pooling definido por:

- Max pooling: 3%3
- Padding 0
- Stride 2,2

Se recorrera cada una de las 96 matrices de 55 x 55 pixeles y se seleccionara el mayor
valor de cada 3 x 3.

La méscara aplicada se movera 2 posiciones en horizontal y 2 en vertical de manera que
cada matriz se vea reducida a 27 pixeles ((55-3)/2+1). Por tanto, el nGmero de neuronas
y tamafio del array resultante de la aplicacion de la funcion Max. Pooling resulta ser de
27%x27%96.

La capa pooling, tal como se recoge en [9], ayuda a que la red sea aproximadamente
invariante ante pequefas traslaciones en la entrada.
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Efecto de la aplicacion
de padding

Figura 6. Ejemplo del efecto que provoca la aplicacion del padding sobre la imagen de
una linea vertical [17]

2.2.6. Capa densa (dense layer) o capas totalmente conectadas

Se trata de las capas que en la literatura sobre este tema suelen llamarse como capas feed-
forward, como las encontradas en el perceptron multicapa, tal y como se menciona en el
apartado 2.1y en las que los nodos o neuronas estan totalmente conectadas entre una capa
y la siguiente.

En las redes CNN, se usan generalmente al final de la red, en las proximidades de la
salida, tras las sucesivas convoluciones. Pero antes de su uso, se realiza un aplanamiento
del tensor de la capa final de convolucion, pooling, etc (de la parte tipica de la
convolucion) y se convierte en una dimension (se pasa de varios canales a un vector), con
el fin de poder aplicarlas. Asi, se obtiene un vector, que recordando lo explicado en el
apartado 2.1 para las redes de perceptron multicapa, seria una representacion de las
caracteristicas que se quieren analizar con las capas totalmente conectadas. De esta forma,
en las sucesivas capas se realiza un aprendizaje no lineal de las caracteristicas extraidas
en lared CNN para realizar la clasificacion de los datos, en este caso imagenes analizadas.

2.2.7. Normalizacion

La funcion de normalizacion es la unificacion, en este caso del rango, de los pixeles
resultantes de la capa de activacion (o similar).

La funcidn tiene en cuenta todos los mapas de caracteristicas de la entrada y los lleva a
un rango determinado, de manera que la convergencia durante el entrenamiento se
acelere. Se trata de una capa especial que no se usa en la red base CNN y que cuya
aplicacion serd entre las capas principales de la red (convoluciones o pooling por
ejemplo).

2.2.8. Dropout

La finalidad de la funcion es mejorar la convergencia en cada clase o categoria analizada.
Para ello, la capa dropout anula un determinado nimero de neuronas de forma aleatoria
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en funcion de un pardmetro que da constancia de la probabilidad de supervivencia de cada
una.

Como la normalizacion, se trata de una capa especial que no se usa en la red base CNN y
cuyo punto de aplicacion sera entre las diferentes capas principales de la red
convolucional.

2.2.9. Weight decay o regularizacion

El weight decay, también conocido como regularizacion. Es un proceso por el que se
penaliza en una funcién objetivo, los nodos con pesos mas elevados. Esto se puede ver
bien desde la teoria de los 6ptimos locales y globales, dado que, ante un dptimo local, los
pesos elevados harian imposible moverse a otros éptimos (que puede ser el global) en las
sucesivas iteraciones de entrenamiento. Desde el punto de vista de las convoluciones,
viene a penalizar pesos de los filtros que extraen mejores caracteristicas segun el
entrenamiento de retropropagacion.

2.2.10. Softmax

La capa softmax se encarga de pasar los valores entrantes a la capa a probabilidades en el
rango [0,1] a las neuronas de salida. Por ejemplo, una salida [0,2 0,8] con sélo dos clases
flor y coche, indica un 20% de probabilidad de que sea flor y un 80% de que sea coche.
Suele ser la ultima capa en una red CNN convencional de clasificacion y su tamarfio es
siempre igual al nimero de objetos a clasificar.

2.2.11. Sobreajuste

El sobreajuste (overfitting) se puede producir en cualquier red neuronal. Durante el
entrenamiento, los pardmetros aprendidos se ajustan en exceso a los resultados del
conjunto de entrenamiento incurriendo en un problema de generalizacién de la red. Es
decir, la red creada es demasiado compleja para el problema a resolver.

Algunos métodos para evitar el overfitting son la regularizacién global, el dropout
(aunque esto es dentro de la propia red entre algunas capas, por ejemplo), la division del
conjunto de datos en entrenamiento, validacion y test (un 60/10/30 o 70/10/20), la
inicializacion de pesos con valores procedentes de entrenamientos previos (hace falta
tener una pequefia idea de qué valores pueden tener) o la restriccion de los pesos si se
supera un determinado umbral en algunos de ellos.

2.2.12. Maédulos de inception

El aumento de la profundidad de una red neuronal se ha pensado para la obtencion de
mejores resultados. Sin embargo, su uso implica una serie de problemas entre los que se
encuentran los mencionados a continuacion:

e Conllevan un increible aumento de los parametros a ajustar en el aprendizaje lo
gue hace que se conduzca a redes con unos costes computacionales altisimos

e Cuanto mayor sea la profundidad de una red CNN convencional, mayor sera su
tendencia al overfitting si el conjunto de entrenamiento no es lo suficientemente
elevado.
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Los mddulos inception proponen analizar o aumentar la dimensién del analisis de la red
a lo ancho de la misma en lugar de ahondar en su profundidad.

Para ello se realiza sobre una misma zona o tensor una serie de convoluciones en paralelo
con distintos tamafos de kernels (Figura 7).

La intencion es detectar caracteristicas en los distintos tamafios al mismo tiempo en lugar
de afiadir convoluciones sucesivas. Los kernels de mayores dimensiones son mejores para
obtener caracteristicas méas grandes y globales, mientras que los de dimensiones menores
son mas apropiados para caracteristicas mas pequefias y locales.

En la préctica se hace uso de méascaras 1xx1, 3x3 0 5x5 en paralelo (incluso con la funcion
Max-pooling). La salida de ello resulta en una concatenacion de dichos filtros
apilados/agregados.

Capas
convolucionales

28 x 28
1x1 64 filtros
2Bx 28
3x3 128 filtros
Padding same \
\ 2828 /}
Sx5 32 filtros
Padding same
28x28
Max. i
Entrada i 32 filtros Salida (concatenada)
28X 28 192 | DOOMNE | Padding same
(alto x ancho x Stride 1 28 x 28 % 256
rofundidad (alto x ancho x
profundidad) canales)

Figura 7. Esquema de un mddulo inception [18]

En paralelo, con el propdsito de reducir el nimero de pardmetros a ajustar en el
aprendizaje, se ha desarrollado una variante del esquema anterior que reduce la
dimensionalidad mencionada. No obstante, existe una variante que incorpora ademas
filtros 1x1 para reducir principalmente la dimensionalidad total de los filtros 3x3 y 5x5
con el fin de reducir aun mas los parametros, Figura 8.
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Capas
convolucionales

> 1x1
64 filtros
Padding same
1x1 o 3x3
/ — 128 filtros \
é Padding same Padding same
\ 1x1 N 5 x5 /
128 filtros 32 filtros
Padding same Padding same
3 x 3 Max. Salida (concatenada)
Entrada nooling — ] %1
28 x28x 192 et 28 % 28 % 256
: 32 filtros
(alto x ancho x Padsd“;: sime Padding same (alto x ancho x
profundidad) tride canales)

Figura 8. Esquema de modulo inception mejorado para reducir nimero de parametros
en lared [18]

Por estas caracteristicas, se podria decir que los mddulos inception suponen un uso
avanzado en las redes CNN.

2.2.13. Cortocircuitos o atajos (identity shortcut connection)

Los cortocircuitos (o atajos) o en inglés identity shorcut connection en las redes CNN son
otro caso de estrategias avanzadas que se pueden aplicar en las redes CNN.

Se basa en el simple planteamiento de hacer que de las capas de las redes CNN no sean
secuenciales, sino que se puedan producir saltos entre las mismas.

Al igual que en el caso de los modulos de inception, estos cortocircuitos o atajos se
implementan en algunas redes CNN avanzadas con el fin de eliminar los problemas que
generan los aumentos de profundidad de las redes en busca de mejores resultados. Mejora
sobre todo el problema del gradiente que se da al aumentar la profundidad. El gradiente
se calcula sobre las capas durante el entrenamiento en retropropagacion. Al aumentar la
profundidad, el cambio entre dos capas consecutivas podria ser pequefio haciendo
también minimo el valor del gradiente e incluso convirtiéndolo en un valor cercano a 0.
En caso de que esto suceda, se dira que la red se degenerd. Obviamente, cuanto méas
profunda sea una red, es decir, mas numero de convoluciones realice, mas peligro tiene
de degenerarse.

Como realizar los saltos de los cortocircuitos y decidir cuales utilizar depende de unas
arquitecturas CNN a otras. Asi, las redes ResNet, HighwayNet o FractalNet, usan
respectivamente, bloques residuales, puerta de transmision y bloques fractales para
ejecutar saltos entre capas dentro de las redes CNN [19].
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En cualquier caso, estos saltos, se pueden ver de forma global y esquematica segun la
Figura 9. Aqui, el camino normal de datos en la red seria el horizontal de las flechas rojas
que se realiza entre capas de convolucion, bloques azules. En la red, en bloques de capas
de convolucidn, se permitiran saltos para no pasar por estos (lineas verdes). Pero al final,
el salto o el camino normal de paso por los blogues de capas confluyen en el mismo punto
de union entre blogues (se realiza una agregacion en ese punto). Esto se representa por
los cilindros naranjas en la misma figura.

Figura 9. Esquema conceptual de los atajos realizados en las arquitecturas con
cortocircuitos

Al comienzo de cada blogue la informacion X, se bifurca. Y atraviesa simultdneamente
la conexion atajo (que aplica la simple funcion identidad) y la capa interna. Por ejemplo,
en la arquitectura HighwayNet representada en la Figura 10, las puertas C y T determinan
la contribucion de cada camino en la configuracién del resultado final, y.

X

Capas

@T

Figura 10. Esquema de la funcién que de puerta de transmisién que permite salto en la
red HighwayNet [19]

2.2.14. Transfer learning o transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje es una caracteristica propia de las redes CNN, en la cual
se permite la reutilizacion de redes ya entrenadas con conjuntos de datos distintos a los
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que se pretenden utilizar en un momento determinado (a veces referidas como
preentrenadas en la literatura).

Tal y como se explicé previamente, para las capas densas o totalmente conectadas, como
en las capas de convolucidn, en la estructura basica de una red CNN hay una primera
parte donde la red aprende a extraer caracteristicas de los datos de entrenamiento (la parte
donde se producen las convoluciones, pooling, normalizacion, etc.) y otra parte donde la
red aprende a unir ese conocimiento de extraccion de caracteristicas de acuerdo a la
resolucion de un determinado problema (la parte de las capas totalmente conectadas).
Entre ambas estructuras se produce un aplanamiento de los tensores. De esta forma, es
intuitivo pensar que dadas dos redes CNN, de forma que una por ejemplo clasifica coches
y furgonetas y otra coches y camiones con otro conjunto de datos en su primera parte van
a ser iguales, dado que la extraccion de caracteristicas de imagenes donde hay coches,
furgonetas y camiones serd la misma e incluso los valores de sus pardmetros en la
convolucion serén similares al ser objetos todos ellos con caracteristicas similares. De
esta forma, la mayor variacion estaria en la parte final de la red. Asi, si sobre, por ejemplo,
en la primera red, se elimina las capas finales totalmente conectadas y se cambian por
otras “nuevas” a entrenar con otro conjunto de datos, se puede hacer el uso total de la red
CNN anterior sin necesidad de realizar un gran entrenamiento.

Esto conlleva una enorme ventaja ya que se pueden ajustar o disefiar redes CNN para
distintas funciones a partir de modelos ya entrenados, lo que reduce drasticamente el
tiempo de entrenamiento, que es elevado al tener que incluir muchas imagenes como se
comento anteriormente. De la misma forma, se reducira, por tanto, el coste computacional
asociado.

En la préactica, se usan redes ya entrenadas (pre-entrenadas) sobre conjuntos muy grandes
de conjuntos de datos con muchos objetos. Asi se puede hacer uso muy versatil de ellas
para crear las redes CNN. Por ejemplo, en el caso de la red anterior descrita en la Tabla
2, es una red AlexNet con posibilidad de clasificar 1000 objetos.

2.3. Arquitecturas de modelos CNN tipicas

Como se ha visto previamente, los modelos CNN, al igual que el resto de métodos basados
en redes neuronales, son muy abiertos y ofrecen multitud de posibilidades, al permitir
multitud de combinaciones en cuanto al ndmero de convoluciones, uso de capas
totalmente conectadas o no, tipo de activacion, normalizaciones pooling o incluso la
posibilidad de la inclusion de técnicas avanzadas como son los médulos inception o los
cortocircuitos.

Desde sus comienzos, han ido apareciendo distintos modelos CNN que se diferencian,
ademas de su arquitectura, principalmente por su precision, tiempos y requerimientos de
computacion. Algunas de ellas, han sido divulgadas en mayor manera que otras, en base
a estas caracteristicas u otras como puede ser la facilidad de aplicacion de la red en
algoritmos mayores, tales como la deteccion de objetos. En cualquier caso, al final, la
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seleccion de una u otra red, vendra definida, entre otros criterios, por los requisitos finales
del andlisis de datos y del entorno y posibilidades de computacion.

Para conocer mas en profundidad los modelos CNN, a continuacién, se muestran y
explican algunas de las mas tipicas, que son las que se usan en el desarrollo practico de
este trabajo:

- AlexNet, para mostrar las particularidades base de una red CNN.

Squeezenet, para comprobar la aplicacion de blogques similares a los mddulos
Inception.

ResNet, para comprobar el uso de los cortocircuitos.

2.3.1. AlexNet

Dentro de las redes neuronales convolucionales, una de las mas generalizadas es la red
AlexNet (Figura 5), creada por Alex Krizhevsky en colaboracion con llya Sutskever y
Geoffrey Hinton. Fue la ganadora de la competicion ImageNet LSVRC (2012) en el afio
2012y, por tanto, una de las primeras redes CNN con mayor repercusion. Segun la propia
clasificacion de Matlab, esta englobada dentro de los modelos basicos de redes [20].

AlexNet es una red con una profundidad de 7 capas convolucionales creada para un
conjunto de 1000 iméagenes para cada una de las 1000 categorias en las que es capaz de
clasificar y donde cada imagen tiene una resolucion 227 x 227 x 3. Como se puede ver en
la tabla 2, consta de unas 25 capas en total entre entrada (adquisicion de datos de la
imagen-pixeles-), convolucion, ReLu, normalizacion, max pool, totalmente conectadas
(fully connected), dropout, softmax y salida.

Dentro de sus particularidades cabe destacar:

- Es una de las primeras CNN que usan capas apiladas de convolucion (antes de
ella se solia realizar siempre convolucién seguida de una capa de pooling).
Ademas, la salida se corresponde con las 1000 categorias de imagenes, pensadas
para la clasificacion de ese nimero de objetos, en correspondencia con el conjunto
de datos utilizado en la competicion mencionada previamente (ImageNet).

- Fue de las primeras donde la funcién usada para la activacion tras la convolucién
es ejecutada por la funcién ReLU (antes de esta las mas usuales eran sigmoidea y
tangente hiperbodlica), lo que reduce enormemente el coste computacional,
permitiendo, ademas, su uso con GPS.

- Fue también una de las primeras en usar capas de dropout o apagado por
probabilidad, para mejorar problemas de sobreajuste y ganar generalizacion en la
red.

- Por ultimo, destacar que se realiza una capa de agrupacion maxima superpuesta
(“overlapped Max-pool”) después de la primera, segunda y quinta capas de
convolucion. Las capas superpuestas de maxpool son simplemente capas de
agrupaciones por maximos con pasos menores gque el tamafio de la ventana. La
capa maxpool 3x3 se usa con un paso de 2, por lo que se crean campos receptivos
superpuestos [21].
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En la Tabla 3 se sintetiza la arquitectura del modelo AlexNet, especificando las
dimensiones de las entradas y salidas en cada capa, asi como la naturaleza de éstas, se
indica también los pasos que se aplican en las convoluciones (stride), el tamafio de los
afiadidos si existen (padding), los tamafios de los nucleos (kernels) de convolucion y el
namero de éstos nucleos, y finalmente el nimero de parametros involucrados en cada
capa, que determinan el nimero de pesos a ajustar durante el proceso de aprendizaje.

Entrada Salida Capa Stride | Pad. le\ mano |, Out '\,IO de
ernel Parametros
227 227 3 |55 55 96 |convl 4 0 1] 11 3 96 34.944
55 55 96 |27 27 96 |maxpooll 2 0 3 3 96 96 0
27 27 96 |27 27 256 |conv2 1 2 5 5 96 256 614.656
27 27 25613 13 256 | maxpool2 2 0 3 3 256 256 0
13 13 256|13 13 384 |conv3 1 1 3 3 256 384 885.120
13 13 384|13 13 384 |conv4d 1 1 3 3 384 384 1.327.488
13 13 384|13 13 256 |convs 1 1 3 3 384 256 884.992
13 13 256| 6 6 256 | maxpool5 2 0 3 3 256 256 0
fcé 1 1 |9216| 4096 | 37.752.832
fc7 1 1 |[4096| 4096 16.781.312
fc8 1 1 |[4096| 1000 4.097.000
TOTAL 62.378.344

Tabla 3. Resumen de parametros de la red AlexNet

2.3.2. Squeezenet

Se trata de una CNN creada para ser compacta y usada en sistemas donde el espacio de
memoria usada es importante, pero siempre sin perder precision. Fue creada por
miembros de la Universidad de California, Berkeley y Stanford en el afio 2016.

Al igual que otras CNN, fue creada partiendo como base de la pionera red AlexNet
explicada en el punto anterior 2.3.1 para realizar modificaciones positivas sobre ésta.

Estas mejoras se basan en tres principios o estrategias que en fundamento son similares a
los de las capas de inception (seccion 2.2.12. ):

1. Sustituir los filtros/kernels 3 x 3 por 1 x 1.

2. Disminuir el namero de canales de los tensores de entrada a las convoluciones
con filtros 3x3.

3. Realizar un submuestreo posterior en la red para incrementar los tamafios de los
mapas de caracteristicas en las salidas de convolucion, basandose en el hecho de
que tener mapas mayores conlleva a mejores resultados [22]. La idea base es
realizar casi todas las convoluciones con stride 1 y sélo en las finales usar strides
mayores que 1 (a mayor stride menores mapas de caracteristicas en la salida
porque mayor es el paso de salto del kernel). Con esto se consigue mantener un
tamafio mas o menos grande en los mapas de salida.

Como resultado global de estas premisas, los puntos 1 y 2 conllevan una reduccién directa
de los parametros de la red y, para compensarlo, se apoya en la estrategia del punto 3, la
cual permite aumentar la precisién aun con un bajo numero de pardmetros. En la
implementacién realizada en la realidad, esto se traduce en una serie de usos de
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convoluciones, maxpool y sobre todo de los Ilamados modulos fire, que son la
implementacion directa de los principios 1y 2.

Respecto de este nuevo concepto de modulo fire, hay que decir que se trata de un bloque
de capas de convolucion, que puede ser dividido en dos, tal y como se puede ver en la
Figura 11:

- Una primera parte con convoluciones 1x1 que realiza una capa comprimida o
squeeze (de ahi su nombre), la cual reduce el nimero de canales tras la
convolucion.

- Una segunda parte con convoluciones utilizando kernels de dimensiones 1x1 y
3x3, que crean la llamada capa de expansion, cuyos resultados son concatenados
y aplicados sobre una activacion ReLu. Entre squeeze y expansion también se usa
la activacion por ReL.u.

Por ejemplo, en el llamado bloque “Fire3” de la red Squeezenet se usan 16 filtros de 1x1
en la primera capa comprimida y 64 filtros de 1x1 y 64 de 3x3 en la capa de expansion.

1 3x3

1 3x3

= 4 3x3
1x1

- 3x3
X1 1 > 1 '

4 1x1

1x1

- 11x1 —

11x1

1 1x1

Modulo “fire” Madulo extendido

Figura 11. Esquema del blogue “‘fire”’ y etendido/expandido [9]

Cabe destacar que al final de la red, hay un average pool y una capa softmax con salida
1000 usada para la clasificacion (como en la red AlexNet) y que tras el bloque de Fire9
hay una capa de dropout de probabilidad 50% de eliminacién para ganar generalizacion
(como AlexNet).

Otra caracteristica destacable es que no hay capas totalmente conectadas, lo que hace que
las necesidades de computacion se reduzcan enormemente al reducir igualmente el
numero de pardmetros. Esto se consigue gracias a la convoluciéon 10 (“conv10”’) donde la
salida tiene 1000 canales (14x14x1000) vy, la cual, viene a representar ya un mapa de
caracteristicas para cada clase. Tras esto, la capa de average pool comentada previamente,
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lo aplana totalmente, promediando la respuesta de cada mapa de caracteristicas de cada
clase.

Todo esto hace que se obtenga una red con 50 veces menos parametros que AlexNet,
precision similar y tamafio 0.5Mb [22] (ver la tabla 4). Por esta razon, Matlab la clasifica
dentro de las CNN a usar para el desarrollo en sistemas embebidos [20].

En la Tabla 4 se resume el modelo Squeezenet, mostrando el tamafio de salida y los
nacleos (kernels) utilizados, asi como la profundidad de cada capa. Igualmente, se
muestra la repeticion de las fases de squeezenet explicadas en este apartado y el nimero

de parametros finales involucrados en el proceso de aprendizaje.

Nombre . . Tamano . 1x1l 3x3 N
capa Tamaiio salida kernel/ stride Produndidad |1x1 (squeeze) (expansion) | (expansion) | parametros

input image 224x224x3
convl 111x111x96 7x7/2(x96) 1 100% (7x7) 14.208
maxpool 1 55x55x96 3x3/2 0
fire2 55x55x128 2 16 64 64 5.746
fire3 55x55x128 2 16 64 64 6.258
fired 55 x 55 x 256 2 32 128 128 20.646
maxpool4 27x27x256 3x32 0
fire5 27x27x 256 2 32 128 128 24.742
fire6 27x27x 384 2 48 192 192 44,700
fire7 27x27 x 384 2 48 192 192 46.236
fireR 27x27x512 2 64 256 256 77.581
maxpool8 13x 12x512 3x3/2 0
fire9 13x 13 x512 2 64 256 256 77.581
convl0 13x13x 1000 |1x1/1(x1000) 1 103.400
avgpooll0 1x1x 1000 13x13/1 0

TOTAL 421.198

Tabla 4. Resumen de parametros de la red Squeezenet
2.3.3. ResNet

ResNet o Residual Network fue desarrollada por miembros de Microsoft y gané el
concurso ILSVRC 2015y COCO 2015. Su motivacion estriba en el problema comentado
anteriormente basado en que en redes de gran profundidad aparecen problemas de
sobreajuste y gradientes que tienden a 0, creando problemas en el entrenamiento (ver
seccion 2.2.11. ) y traduciéndose en pérdida de precision a pesar del aumento de
profundidad (problema de la degeneracién).

ResNet, Figura 11, viene a solucionar la segunda parte, creando redes bastante profundas,
pero sin problemas de pérdida de precisién por ello.

Para ello, las ResNet usan la arquitectura de cortocircuito anteriormente comentada en el
apartado 2.2.13. . Segun este principio, se permite la supresion o salto de ciertas capas
de lared, envirtud de, en este caso, los bloques residuales. En lugar de usar convoluciones
apiladas o convoluciones seguidas de pooling, en las redes ResNet se apilan
sucesivamente bloques residuales. De esta forma, en lugar de ajustar pardmetros en la
convolucion para que se obtenga un mapa con unas caracteristicas que en su conjunto
arrojen el resultado exacto deseado, se ajustan parametros en la convolucion para que el
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residuo sea O (el residuo es el error cometido entre el mapa de caracteristicas y el resultado
que debe ser).

De esta forma, como se puede ver en la Figura 12, se ajustan los parametros para que la
funcién residuo, F, implementada en la red y compuesta de funciones de excitacion con
activacion intermedia (son convoluciones entre ellas), sea 0, en lugar de X (el resultado
que inicialmente seria el esperado). Esta metodologia facilita el calculo con respecto al
modelo inicial en el que se ha de ajustar la funcién para obtener el valor de X.

X

Funcion de excitacion

A
F(x) | ) X

Funcion de excitacion

Figura 12. Esquema de la funcién residuo y el posible salto del cortocircuito en ResNet

Esto es facil de entender si se analiza desde la perspectiva del gradiente en la
retropropagacion a capas no lineales. De esta forma, cuando se ajusta F(X) para obtener
el resultado deseado X, F(X)=0, con lo que su salida serd X, que viene a ser a su vez la
identidad. De esta forma sencilla, pero a su vez efectiva, se elimina el problema de que
los gradientes se acerquen a 0, dado que cuando lo hacen, se “saltan” esas convoluciones
de las funciones de activacion del bloque residual evitando el problema.

Debido en parte a la supresion del problema del gradiente, la red ResNet se puede
desarrollar hasta bastante profundidad. Asi se encuentran distintas redes Ilamadas
ResNetXXX, donde XXX es el nimero de capas. Son habituales ResNet18, ResNet34,
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ResNet50, ResNet101 y ResNetl52 [7]. El modelo ResNetXXX se basa en una
convolucion inicial con kernel 7x7 y a partir de ahi bloques de convoluciones sobre la
comentada funcién objetivo. En cada bloque se usan siempre filtros 3x3 que se repiten
una serie de veces dependiendo del modelo concreto de ResNet que se utilice.

En ellas se conserva el tamafio del mapa de caracteristicas a lo largo del bloque y, en los
cambios de blogue, la primera de esas convoluciones se hace con un stride de 2 para
reducir el tamafio del mapa de caracteristicas a la mitad. Cabe destacar que, con el fin de
reducir el coste computacional al aumentar la profundidad, a partir de ResNet50 (incluida
esta), se incorporan también filtros 1x1, seguidos de filtros 3x3 y se finaliza con otros
filtros 1x1. El salto siempre se permite dentro de esos bloques en sub-blogues, es decir,
en ResNet18 y ResNet34 cada dos convoluciones con filtros 3x3 y en ResNet50,
ResNet101 y ResNet152, cada 1 convolucién se aplicara un filtro 1x1, luego con 3x3'y
finalmente 1x1. Esto puede verse de manera esquematica en la Figura 13, donde se
muestra el bloque de convoluciones con estos filtros 1x1 y 3x3, en las cuales se calcula
el residuo F(x), mostrado en la Figura 12.

F(x)
: I \ F(x)+x
X » 1x1, 256, 64 — 3x3, 64, 64 — 1x1, 64, 256 —@D

T

Figura 13. Ejemplo de salto tipico en los bloques de ResNet50, ResNet101 y ResNet152
con la muestra de los 3 sub-bloques

En la Tabla 5 se resume el modelo ResNetXXX, mostrando los cinco niveles de
convoluciones maximos y el tamafio de salida dado en cada uno. Igualmente, se describe
la combinacion de filtros 1x1 y 3x3 usados en cada tipo de detector Resnet, asi como la
repeticion de estas combinaciones en cada tipo.

Nombre - .
Tamafio salida ResNet18 ResNet34 ResNet50 ResNetl101 ResNet152
capa
convl 112 x 112 7 x7, 64, stride 2
3 x3, maxpool, stride?2
3x3,64 [3 x3, 64] 1x1, 64 1x1, 64 1x1, 64
’ X3 ’ d ,
conv2 . x 56 x 56 [3;:3,64]"2 3x3,64 3x3,64]x3 3x3,64]x3 3x3,64]x3
1x1,256 1x1,256 1x1,256
1x1,128 1x1,128 1x1,128
conv3 . x 28x28 [g i g Eg x2 [g i g Eg] x4 [|3x3, 128] x4 [33’63» 128] x4 ||3x3, 128] x8
' ' [1x1,512 1x1,512 [1x1,512
1x1,256 1x1,256 1x1,256
3x3, 256 3 x 3,256 !
convéd . x 14 x 14 [3i3‘256])(2 [3i3 256]“3 3x3,256}x6 ISx3,256]x23 3x34255}X35
' ' 1x1, 1024 1x1,1024 [1x1,1024
313512 1x1,512 1x1,512 1x1,512
convs . X 747 [3’53»212],(2 [3§3'512]x3 33,512 x3[3x3,512]x3 3x3,512}x3
3x3,512 : 1x1,2048]  |l1x1,2048 111, 2048
1x1 average pool, 1000 totalmente conectada, softmax

Tabla 5. Resumen de parametros de las distintas redes ResNetXXX
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Por ultimo, al final de la red se usa un average pool y se acaba con una capa softmax de
1000 clases para clasificacion al igual que AlexNet y Squeezenet.

2.4, Usos comunes de las CNN

En esta seccion se detallan brevemente algunas aplicaciones donde se usan comunmente
las redes CNN. En concreto, existen multitud de usos de las CNN y, es por eso, por lo
que su conocimiento y desarrollo es tan profundo. No obstante, desde un punto de vista
general, se pueden encontrar algunos objetivos importantes y concretos en el uso de estas
redes:

1. Clasificacion de objetos. Se trata basicamente en la identificacion de objetos en
una imagen dada. Es la aplicacién origen de las CNN. Dada una imagen
cualquiera, se puede identificar los objetos que en ella aparecen, generando un
determinado umbral de clasificacion dado por el modelo CNN.

2. Deteccion de objetos. Se trata de un paso méas alla de la clasificacion, ya que
ademas se localiza el objeto en la imagen por medio de un bounding box (ver
apartado 3).

3. Segmentacién de objetos. Yendo aun mas all, de la deteccion, esta la
segmentacion, a través de la que se conoce ademas a la region a la que pertenece
dicho objeto. Esto se consigue sabiendo si un pixel pertenece a una categoria u a
otra en el modelo CNN.

4. Reconocimiento de audio. Se trata de reconocimiento de voz que bien pueden ser
vocales, silabas, palabras o frases.

5. Procesamiento de videos. Al igual que el procesado de imagenes, existen modelos
CNN que pueden procesar videos, si bien en este tipo de aplicaciones aparece una
componente temporal, cuyo tratamiento es mas apropiado mediante la utilizacion
de modelos recurrentes de redes.
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3. Deteccion de objetos

3.1. Introduccidn a la deteccion de objetos

La deteccion de objetos conlleva un proceso conjunto de clasificacion y localizacion de
objetos en una imagen. De esta forma, por un lado, los detectores de objetos son capaces
de encontrar y clasificar dichos objetos dentro de las distintas clases para las que aquellos
fueron entrenados, Figura 14, y se generard una salida de clase con una precision asociada.
Por otro lado, generaré automéaticamente un &rea donde se encuentra ese objeto clasificado
en la imagen. Esta localizacion se lleva a cabo por medio de un rectangulo delimitador
conocido como bounding box, el cual encuadra espacialmente dicho objeto dentro de la
imagen, otorgdndole una posicion X e Y, con un ancho y alto a partir de este. De forma
resumida, la Figura 14, vendria a mostrar dicha deteccion de un objeto de clase corazén
y otro de clase estrella.

De esta forma, los resultados en lugar de ser Gnicamente un vector con valores entre 0 y
1 de igual longitud a las clases entrenadas, indicando la probabilidad de que ese objeto
corresponda a la clase correspondiente, se da también una posicion X, Y, un acho y un
alto para cada objeto detectado en esa clase. Asi, al incluir el factor de la localizacién
espacial, se complica la relacion de resultados de clasificacion con los objetos.

De la misma forma, dos objetos que incluso pueden pertenecer a dos clases distintas
pueden tener bounding boxes solapados, por ejemplo. También puede ocurrir que se
detecten varios objetos en la misma imagen, cosa que con las redes de deteccion de
clasificacion puede crear problemas en la deteccion si hay varios objetos de clases
distintas (recordar que la salida es un vector con valores entre 0 y 1 de probabilidades
para cada pertenencia a la clase y los resultados, por tanto, pueden no ser claros). De igual
forma, dos objetos de la misma clase no se detectaran (detectaria uno sélo en el mejor
caso).

Figura 14. Esquema de dos objetos (corazén y estrella) detectados por dos bounding
boxes
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En la deteccion de objetos se puede encontrar un primer grupo, que al igual que ocurria
con los modelos CNN, empleaban algoritmos de clasificacion y localizacion fuera del
ambito del aprendizaje profundo. Algunos ejemplos son el algoritmo de Viola-Jones, uso
de wavelets de Haar o el uso de histogramas de gradientes orientados los cuales se suelen
usar con técnicas de aprendizaje avanzadas como AdaBoost o similares.

De la misma forma a como ocurria en las CNN, la creacion artificial de estos algoritmos
para adaptar el proceso natural de deteccion y aprendizaje crea, en algunos casos,
problemas de generalizacion en ellos para distintos tipos de objetos en distintas
posiciones, formas y tamafios. Su Unica ventaja es que no es necesario un gran humero
de imagenes para poder llevar a cabo el proceso de deteccion. Por el contrario, los
detectores basados en CNN si que necesitan un elevado nimero de imagenes y una gran
capacidad de computacion (tanto para el entrenamiento como para el proceso de
deteccion). No obstante, a cambio, adquieren una mayor generalizacion. Aun asi, tienen
ciertos problemas como son la necesidad de entrenamiento con un gran coste
computacional por retropropagacion, el uso del tamafio y forma de los anchor boxes
requeridos para enmarcar objetos como paso previo al entrenamiento (si el detector en
cuestion usa anchor boxes) y el fallo en la deteccion de objetos muy pequefios en las
iméagenes (por el limite de imagen de entrada a los modelos CNN, por el coste
computacional de imagenes mayores o por el uso de anchor boxes mayores en el
entrenamiento).

En el segundo grupo de algoritmos de deteccion de objetos, se encuentran lo que serian
los detectores neuronales basados en CNN de clasificacion vistas en la seccion 2. Estos
detectores parten siempre de una determinada CNN a la que se le implementan ciertas
capas, ya sea de convolucion, totalmente conectadas o pooling, por ejemplo, o los
resultados en esas capas se usan como entradas a otro tipo de clasificadores. Por ejemplo,
en maquinas de vector soporte (“Support Vector Machine”-SVM-) con el fin de
conseguir las tareas de localizacion del objeto en la imagen a la vez que se hace la
clasificacion.

Al final, el funcionamiento tedrico se basa en que las redes CNN hacen tareas de
clasificacion en lugar de a la imagen completa, a una pequefia zona de ella. De esta forma,
se pueden detectar multiples objetos distintos o iguales. Posteriormente, se hace en una
zona contigua con igual tamafio. Y asi sucesivamente. Esto hace que, en Gltima instancia,
el coste computacional de los detectores de objetos sea mucho maés alto que en una
clasificacion normal.

Este tipo de estrategias se puede a su vez diferenciar en dos subgrupos, por un lado, los
que “miran una vez”, detectores de un estado, y los que “miran dos veces”, detectores de
doble estado. La diferencia principal entre ellos es que en los de doble estado se extrae de
la imagen primeramente una serie de regiones candidatas a contener los objetos a detectar
y, después, estas se usan para su clasificacion. Mientras, las de un estado realizan los dos
pasos al mismo tiempo. Entre los de dos estados se encuentras, RCNN, Fast-RCNN,
Faster-RCNN, Mask-RCNN, mientras que en los de un estado estarian YOLO (con sus
distintas versiones), SSD o CornetNet, que se describen en detalle méas adelante.
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Por Gltimo, conviene destacar que los detectores de objetos son un campo de crecimiento
ya que tiene aplicaciones muy Utiles, tal y como pueden ser, las funciones de seguridad
de personas en entornos de trabajo o peligrosos, el contaje de personas o distintos
vehiculos, deteccion de patologias en im&genes médicas, mejora del proceso de recarga
de mercancia en supermercados, deteccion de patologias en agricultura o conduccion
autébnoma.

3.2. Glosario de términos y conceptos en los detectores de
objetos

A continuacion, se muestra un pequefio glosario de términos y conceptos con el fin de
determinar la base de ciertas palabras cominmente usadas en la deteccién de objetos de
una forma mas o menos instructiva y organizada.

3.2.1. Bounding box o caja delimitadora

Se trata de un rectangulo que viene a delimitar la posicion o ubicacion de un objeto en la
imagen. Lo delimita, por tanto, espacialmente en coordenadas X, Y, y con un ancho y un
alto definidos.

Para el entrenamiento de los detectores por retropropagacion se usa una gran cantidad de
imagenes acompafadas de anotaciones donde se establecen la categoria a la que pertenece
un determinado rectdngulo o bounding box. Estas anotaciones tienen que ser previamente
realizadas por expertos en el &rea de aplicacion sobre las iméagenes, con el fin de realizar
el aprendizaje supervisado propiamente dicho. En este caso del rectangulo que delimita
exactamente el objeto, el bounding box se viene a llamar técnicamente ground truth
bounding box para diferenciarlo del que resulta de una deteccién con un detector
cualquiera ya entrenado.

Por otro lado, los anchor boxes, son un tipo de bounding boxes con tamafios predefinidos.
Bounding box es por tanto una forma genérica de llamar a las diferentes cajas
delimitadoras de objetos que se usan en las herramientas de deteccion de objetos.

Un punto a tener en cuenta es que, dependiendo del detector y su técnica implicita, en una
deteccion puede haber varios bounding boxes para un mismo objeto, pero con diferentes
coeficientes o scores (ver seccion 3.2.4.). Por este motivo, se hace uso de métodos de
regresion para estimar los tamarios de los objetos a detectar. Es importante, no confundir
esto con gque en una imagen haya solapamiento entre distintos bounding boxes de distintos
objetos diferentes, cosa que es intuitivamente logica.

Por Gltimo, cabe destacar que aun en detectores con gran precision entrenados sobre
ciertos objetos, los bounding box resultantes de la deteccion pueden probablemente no
coincidir con los ground truth bounding boxes por las propias caracteristicas de las redes
CNN.
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3.2.2. Labels o nombres de las clases

Se trata de los nombres de las clases de los objetos para los que se entrena un detector. Es
decir, qué objeto es. Como se comentd en los bounding boxes, es un experto humano el
que afiade la informacién del nombre de la clase asociada a los bounding boxes de una
imagen

3.2.3. loU

Intersection over Union o interseccion sobre la union se trata de un indice, también
Ilamado indice de Jaccard [23], el cual mide la similitud entre dos conjuntos.

Este viene a determinar el area de solapamiento entre un bounding box (o anchor box si
lo usa el detector) y el ground truth bounding box, cuya expresion es:

IoU Area solapamiento bounding box o anchor con ground thruth bounding box
(0] =

Area suma de bounding box y ground thruth bounding box @)

De esta expresion se deduce que tomara siempre valores entre 0 y 1 y su significado
gréfico vendria a ser el representado en la Figura 15.

Viene a indicar, por tanto, cdmo de bien un detector ajusta sus bounding boxes de
deteccion a los Optimos usados del aprendizaje, ground truth bounding box. Las
diferencias pueden estar en X, Y o en el ancho y el alto de los bounding boxes generados,
Figura 16.

Figura 15. Ejemplo significado gréafico del loU
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loU: 0.712 loU: 0.931

loU: 0.21

Figura 16. Ejemplo de diferentes loU que se pueden dar entre bounding boxes y ground
truth bounding boxes

3.2.4. Confidence scores o coeficientes de confianza

Se trata de la probabilidad de que un bounding box (o un anchor box) contenga un objeto.
Se trata por tanto de un indice relacionado con la capacidad de clasificacion de los
detectores de objetos (extensible a las CNN). De esta forma, no se puede considerar el
confidence score por si mismo para una deteccion correcta. Para ello, ademéas de un
confidence score alto, tiene que haberse identificado correctamente el objeto en cuestion
con su clase adecuada y que el loU, visto anteriormente, sea también alto. Esto, de forma
practica, se realiza estableciendo umbrales para delimitar si el score es alto 0 no y si el
loU es apto o no.

Los scores vendran siempre expresados con valores comprendidos entre 0 y 1, ya que
vienen a indicar una probabilidad, tal y como se vio en la seccion 2 con las redes CNN.
Asi, 1, seria una deteccidon de 100% de un determinado objeto con respecto a la clase
identificada y, 0, ninguna deteccion o de una clase incorrecta.

En relacion con el dltimo punto, cabe destacar que todos los bounding boxes usados en
una red tendran una deteccion minima de 0. Asi, si en una deteccion se incluyese un
umbral de valor mayor o igual que 0, como en la Figura 17, aparecerian todos los anchor
boxes que usa el detector.

42



———
BU.110120.10801 01096/ 0.109900.109 // 0. 10803 0.106011129
1102601107390 1091 0212088 04 Y1075 0. 10721 02105360 11091

,[_[005 am?oj_ﬁiﬂﬁzﬁ.ﬂng 0.109310.106610,104720.1110
[ 0.11065 310785 0.10967 B10965 0.10926 0.10762 0.1060711135
108740110575 0310835 0.11029 05 11028 D: 10692
W 5 i

-ﬂllll \IlI\-I\IIIIIII\IIIIIIHIII ] \Il HEIN L Ll -IIIIII
26 0.11106 230:210
0.109130,106110,10753 0,10986 0.109010.10768 0.106001141
m?ﬁi 021051 0.Y0578 0310966 0.1093/ 0:1059% 05105140 .11015

RIS T17T1 11 T e IIIIIIIIIU i

lD34 0210304 0:X03 06 0:Y0482 032 1.0425 0. 1913& 000983 7M0.10209

1l 11018 111 B ) 1
. ;1034?0 51 !5 HHN !;H‘!& 40 10275 10: 10034 0/697200; man

Figura 17. Ejemplo de anchor boxes de una imagen en Matlab con los confidence
scores muy bajos (umbral de 0.1 en los coeficientes)

3.2.5. Anchor boxes

Los anchor boxes se pueden definir como regiones probables o propuestas que estan
delimitadas por bounding boxes. Visto de otra forma, un anchor box es una region o area
de la imagen definida por el rectangulo de bounding box en variables X, Y, alto y ancho
que se establece como posible contenido de un objeto en cuestién. Los anchor boxes no
dejan de ser un artificio usado por algunos de los tipos de detectores de objetos con el fin
de seleccionar determinadas areas de una imagen o bien usarlos para el entrenamiento
con el fin de ajustar los pardmetros del detector de manera que los bounding boxes
generados sean los més similares a los ground truth bounding boxes

Diferenciandolo tendriamos por un lado los anchor boxes usados en el entrenamiento de
algunos detectores. En estos se usan un conjunto de anchor boxes en la imagen. A cada
anchor box se le asigna la categoria de fondo en el entrenamiento y un offset o
desplazamiento sobre los ground truth bounding boxes, es decir, la distancia en x e y de
la imagen al respectivo ground truth bounding box. Obviamente, la mayoria de los
bounding boxes no solaparan con los ground truth bounding boxes y, por ello, tiene que
asignarseles categoria Fondo (Ground), Figura 18.
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Figura 18. Ejemplo esquematico del ajuste del anchor box de deteccion a la posicion
real del objeto

Por otro lado, desde el punto de vista de la deteccidn, se establecen diferentes anchor
boxes en posiciones fijas de la imagen, sobre las cuales se determinara la precision de
clases (para cada anchor box se realizara una prediccion de clase) y el célculo de los
offsets a cada bounding box de los objetos con el fin de crear otros bounding boxes que
se asemejen lo maximo posible a los ground truth bounding boxes. Estos bouinding boxes
predichos pueden ser similares espacialmente entre si al partir de varios anchor boxes. Lo
que se hace es eliminar los de categoria Fondo (Ground), listarlos y ordenarlos segun el
confidence scores y, mediante técnicas de supresion no-maxima a cada uno de la lista,
quedarse sélo con aquellos que no intersectan por encima de un umbral consigo mismos,
es decir con un loU por debajo de un determinado umbral. Una vez realizado esto y al
estar ordenados por confidence scores, los resultantes seran la prediccion del detector para
esos objetos de la imagen.

Como es obvio, el tamafio y forma de los anchor boxes (alargados verticalmente u
horizontalmente, cuadrado, etc.) tienen un gran impacto en la deteccion de objetos. Para
establecer estos anchor boxes, bien se pueden indicar directamente con sus coordenadas
X, Y, ancho y alto o bien se pueden calcular con algln algoritmo para tal efecto. EI primer
caso conlleva un gran riesgo y parte de conocer al menos la forma de los objetos a
calcular, para en definitiva saber la forma de su ground truth bounding box. Por ejemplo,
la deteccion de un objeto de clase peatdn serd siempre un rectangulo alargado
verticalmente. No obstante, su tamafio puede variar por la relacion de tamario del peatdn
con la imagen o su altura de rectangulo por altura del peatdn que variara de unas imagenes
a otras. Una de estas técnicas de generacion es el agrupamiento por K-medias (K-means)
para buscar la similitud entre anchor boxes propuestos y los ground truth bounding boxes
por medio de la distancia entre ambos, dada por el loU. Por ejemplo, Matlab tiene
desarrollada una funcidén que estima y genera los anchores boxes de unas imagenes
usando el loU como distancia para medir la mencionada similitud (funcion
“estimateAnchorBoxes™). La virtud es que ésta es invariante al tamafio de los anchor
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boxes, lo que beneficia a producir errores mayores con tamafios mayores de anchor boxes
y permite la agrupacion de anchor boxes de aspecto similar [24].

3.2.6. Ground truth

Se identifica de esta forma al fondo de la imagen de entrenamiento (training) donde se
encuentran los objetos. Ya se ha visto antes que Ground seria la clase Fondo creada para
trabajar con los anchor boxes correctamente, pero esta viene a relacionarse con los
objetos. El rectangulo que inscribe a esos objetos es el llamado Ground truth bounding
box.

3.3. Tipos de detectores de objetos

Los detectores de objetos es un campo de la inteligencia artificial en constante estudio y
desarrollo, con multiples campos de evolucion, tal y como vimos en la primera parte de
esta seccion. Algunos ejemplos de estas vias de desarrollo serian la medicina, la
agricultura o la vigilancia, por citar s6lo algunos.

No obstante, el principal camino de desarrollo es la busqueda de unos detectores que
solucionen su principal problema, que no es otro que la velocidad de aplicacion, ya que
esta esta restringida por los recursos computacionales. Igualmente, se centran también en
el aumento de la precision en general y, en objetos concretos, como puede ser objetos de
pequefio tamafio en relacion con el total de la imagen.

Como se explicé en la seccion 3.1, existen detectores que s6lo miran una vez (de un paso)
y otros que miran dos veces (de dos pasos). En cualquier caso, en este trabajo se explican
para los de dos pasos, RCNN, Fast-RCNN y Faster-RCNN, y de un paso, SSD, YOLO
V3 'y YOLO V4. Todos ellos, salvo Fast-RCNNKk, que se explica para poder entender
Faster-RCNN, se usan en el desarrollo practico de este proyecto.

3.3.1. RCCN

Los detectores RCNN o Region-based CNN [25], son uno de los primeros detectores de
objetos y uno de los mas basicos, Figura 18.

Se trata de un detector que “mira dos veces” (detectores de dos estados 0 dos pasos) v, al
igual que estos, se basa en primero obtener una serie de regiones en la imagen, que se
pueden obtener mediante técnicas de SURF [26] o SIFT [27], agrupaciones de bordes u
otras aplicaciones de visién por computador como un algoritmo de edge boxes. Matlab,
por ejemplo, usa 2000 regiones de interés (ROI, Region of Interest) por defecto en las
funciones de entrenamiento de redes RCNN extraidas por un método de edge boxes.

En una segunda fase, se redimensionan las regiones para que entren a un tamafo adecuado
para la CNN baésica preentrenada (normalmente se reducen de tamario).

Asi pues, se aplicara una red CNN por cada region propuesta, las cuales tendran un vector
de salida que sera un vector con valores de las caracteristicas de esa region. De esta forma,
con este vector y, bien haciendo uso de la propia red CNN, o, bien de una arquitectura
externa como una SVM, se clasificara cada ROl (en los objetos a detectar o en la clase
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“Fondo”). Por ejemplo, en Matlab los detectores se entrenan usando normalmente su
propia red preentrenada afiadiendo nuevas capas, pero siendo la salida de la ultima capa
final solamente el nimero de objetos que se quiere detectar mas una, que es la del Fondo
[28] (como se ha visto en la seccion 3.2.5. ).

Cabe destacar que toda red base CNN ha de ser modificada para lograr en la salida un
vector que posea las caracteristicas de los objetos que posteriormente se pueda usar en la
clasificacion y localizacion. Para ello, hay que eliminar las capas finales puras de
clasificacion como son softmax y la propia salida de clasificacion. Ademas, se intenta
siempre que este vector de caracteristicas de los objetos sea de las capas mas avanzadas
con el fin de que incluya el mayor aprendizaje jerarquico posible.

A continuacién, se realiza una regresion lineal para adaptar el bounding box al truth
bounding box mediante un algoritmo de regresion lineal de rectangulos (4 parametros y
un vector regresor) y se realiza para cada clase un muestreo de loU, de la misma forma al
explicado en la seccién 3.2.5.

- Seeliminan los de la clase artificial Fondo.

- Para cada clase se ordenan por resultado de probabilidad los bounding boxes.

- Empezando por el primero como fijo o base, se calcula el loU del resto sobre este.
Si supera un determinado valor de umbral, se considera que es el mismo objeto y
se elimina.

- Se realiza este proceso sucesivamente hasta pasar por todos bounding boxes o
ROTI’s ajustados por regresion.

Toda esta explicacion se muestra resumida en la Figura 19.

Maquina soporte de vectores o

Imagen CNN capas totalmente conectadas Clasificacion
de la red CNN

Reescalado
ROI's

Multiples ROI’s

Algoritmo de
extraccion Regresor lineal Localizacion
ROI’s

Figura 19. Esquema de la arquitectura de detectores RCNN

El mayor inconveniente que poseen los detectores RCNN es el alto coste computacional,
ya que hay que pasar todas esas ROI por la red CNN preentrenada. S6lo hay que pensar
en los comentados 2000 ROI’s por defecto de Matlab para hacerse una idea de esto. Asi,
por este motivo, no se pueden utilizar detectores RCNN en aplicaciones que se necesiten
hacer en tiempo real. Otro inconveniente, es el gran espacio de memoria que genera por
la creacion de muchos mapas de caracteristicas de forma continua, que han de ser
almacenados temporalmente en su ejecucion.

Por altimo, destacar que el entrenamiento de los detectores también es un problema por
su lentitud ya que tiene que:
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- Ser capaz de ajustar parametros de la red CNN preentrenada con las caracteristicas
particulares de los objetos a detectar.

- Entrenar los pardmetros de la SVM o las capas nuevas afadidas a la red CNN
(segun la solucién aplicada).

- Entrenar el vector de regresion del regresor de ROI’s.

3.3.2. Fast-RCNN

Para explicar el siguiente tipo de detector que se quiere tratar en profundidad, Faster-
RCNN [29], se ha de explicar Fast-RCNN [30], al ser éste su base.

Este tipo de detector consiste en una evolucion de RCNN, que trata de reducir su cuello
de botella principal: la aplicacion de la CNN preentrenada a cada una de las ROI’s. Para
ello, lo que se hace es dividir el camino de computacion en dos partes y separar la
extraccion de ROI’s de la parte de extraccion de caracteristicas de las imagenes. Asi, la
parte de extraccion de ROI’s la sigue haciendo con la red CNN base, pero la extraccion
de caracteristicas para la clasificacion de objetos en la imagen se hace aplicando la red
preentrenada CNN directamente a la imagen.

De esta forma, no se necesita escalado alguno sobre la entrada al modelo CNN y se aplica
sobre la imagen entera, lo cual supone una gran ventaja. No obstante, la limitacion de
memoriay aplicacion de las redes CNN hacen que, en la practica, se reescale previamente
la imagen. Por este motivo, herramientas como Matlab, realiza este reescalado de
imagenes dentro del training de RCNN con la funcion “trainRCNNODbjectDetector” vy,
para el training de Fast-RCNN, con la funcién “trainFastRCNNObjectDetector”. No
obstante, Matlab aconseja en los ejemplos de uso realizar un escalado previo de las
imagenes antes de la ejecucion de la funcién de training. Esto es importante, dado que,
mientras la entrada al “trainRCNNODbjectDetector”, es solo una tabla de imagenes y
bounding boxes, a partir de “trainFastRCNNODbjectDetector” permite el uso de
estructuras especificas denominadas datastores, que tienen su ventaja en el tratamiento
de iméagenes en grandes conjuntos. Asi pues, aunque en teoria el no uso del pre-escalado
es una ventaja en el costo computacional, en la préactica se hace necesaria esta
implementacion para tratar de compensar el tener que hacerla fuera de la funcion o
proceso del detector.

Volviendo al inicio, una vez aplicada la CNN sobre la imagen, se extraen los mapas de
caracteristicas, como si fuese la salida de una red convolucional estandar de las vistas en
el apartado 2.3 previo, y se incluyen en una nueva capa llamada “ROI pool” junto con los
ROI’s extraidos, como se comentd anteriormente (SURF, SIFT, algoritmo de Edge
Boxes, etc.). En esta capa, se aplica el mapa de caracteristicas a cada region o area del
ROI y después se realiza un max-pool. De esta forma, se produce una division o
submuestreo como se realiza en [7]. Asi, por ejemplo, si de la CNN sale un mapa de
caracteristicas de dimensiones HxWxK, con cada ROI de tamafio NxM, se establece una
relacion en la aplicacion en la que se obtiene otro mapa de caracteristicas de H’xW’xK
con la relacion de H’=H/N y W’=W/M.

Su principal ventaja es que los nuevos mapas de caracteristicas pueden ser tratados con
capas neuronales totalmente conectadas al tener el mismo tamario todas [9].
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Precisamente, los detectores Fast-RCNN sustituyen las SVM y se restringe a capas
softmax de clasificacidon con otras capas previas de convolucion o totalmente conectadas.
Lo mismo ocurre con el regresor lineal, ya que ahora se aplica la regresion con unas capas
especiales para tal uso. Cabe destacar, que todo esto se realiza gracias a la extraccion de
los mapas de caracteristicas de las ROI’s.

En la practica, siguiendo el esquema de Matlab, el modelo base CNN se “abre” tras alguna
capa de las convoluciones o grupos de convoluciones y esta se convierte en el “feature
extraction layer”. De esta forma, esta eleccion hecha en base a ensayo-error, afecta al
rendimiento del detector.

Tal y como se ha comentado previamente, la eliminacion de escalado y aplicacion de
CNN a cada ROI reduce enormemente la carga computacional. El uso de capas
neuronales para clasificar y hacer regresién mejora la precision media, ya que aumenta la
generalizacion frente a las SVM y los regresores lineales. Por tanto, la velocidad y
precision final de la red supone una mejora frente a RCNN.

Por ultimo, cabe mencionar de cara al training que es necesario ajustar en este caso los
parametros de la CNN y de las Ultimas capas creadas para la clasificacion y regresion,
pero ya no requiere de SVM o de los parametros que realizan la regresion lineal. La
principal ventaja es la eliminacion de la extraccion y aplicacion de CNN sobre la imagen
y que las capas de clasificacion y regresion se pueden incorporar a la misma red, con lo
cual son procesos similares. Por tanto, si bien esto Gltimo, en términos de computacion,
no es tan relevante, si lo es en términos de memoria.

Igual, que en el apartado anterior, toda esta explicacion, se sintetiza en la Figura 20.

Mapas de Capas de
Imagen = caracteristicas clasificacion Clasificacion
Capa
. ROI
Algoritmo d L
m e Multiples Capas de T - =
ROI's ROTI’s regresion ocalizacion

Figura 20. Esquema de la arquitectura de detectores Fast-RCNN

3.3.3. Faster-RCNN

Una vez explicado el modelo Fast-RCNN, Faster-RCNN se puede entender de forma
sencilla, ya que la red es la misma, pero soluciona el problema de la generacion con
algoritmos SIFT, edge boxes, etc de las ROI’s. Los detectores Faster-RCNN eliminan
estos meétodos e integran un bloque de red convolucional para la propuesta de regiones,
cuya entrada es a su vez un mapa de caracteristicas de la propia CNN que se aplica
directamente sobre la imagen. Esta parte de la red se llama “Red para propuesta de
regiones” (RPN), la cual estima la presencia de objetos en una imagen y los bounding
boxes de cada uno.
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Este proceso mejora al final el detector, ya que, por un lado, no se tiene que implementar
un detector externo, realizandose todo dentro de la red (en una de sus ramas), lo que
mejora la velocidad, y, ademas, la deteccion con la red RPN es mas eficiente en cuanto a
la generalizacion.

A su vez, esta red RPN lo que hace es un muestreo con deslizamiento de una ventana con
el fin de encontrar los bounding boxes. Esto, en la practica se realiza usando anchor boxes
que sean los bounding boxes con pardmetros a entrenar y a los que se aplican sobre los
mapas de caracteristicas de la red CNN base usada en el detector. Por cada anchor box se
estima un numero igual de ROI’s. De esta forma, si bien la precision no mejora
sustancialmente con respecto a Fast, el tiempo y coste computacional si que lo hacen.

Por Gltimo, en cuanto al entrenamiento, es necesario ajustar en este caso:

- Los parametros de la CNN
- Los parametros de capas nuevas de clasificacion y regresion
- Los parametros de esta nueva capa de extraccion RPN

Por tanto, los tiempos seran algo mejores por el rendimiento computacional de deteccion
de Faster referente a Fast-RCNN y RCNN como comentamos mas arriba, pero no para
el entrenamiento, ya que, por ejemplo, el detector externo que se sustituye en Faster-
RCNN por la red RPN no precisa de entrenamiento.

De forma resumida, toda esta explicacion puede verse en la Figura 21

Mapas de Capas d
© ‘apas de . .
Imagen CNN caracteristicas clasificacion Clasificacion

Capa
ROI

Multiples Chrere 6
Red RPN ) -apas ae . .y
ROI's regresion Localizacion

Figura 21. Esquema de la arquitectura de detectores Faster-RCNN

3.3.4. SSD

El detector Single Shot Multibox Detector (SSD) [31], como se ha indicado previamente,
es un detector que mira s6lo una vez (de un estado), al contrario que RCNN, Fast-RCNN
y Faster-RCNN. La principal diferencia es, por tanto, que ya no se realiza una primera
extraccion de regiones propuestas (ROI’s) y luego se realizan las “tareas” de clasificacion
y regresion de bounding boxes. Ahora, se realiza todo en una misma etapa. La Figura 22,
muestra un esquema de este detector.
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Figura 22. Esquema de la arquitectura de detectores SSD

Obviamente, esto representa una gran aceleracion en la velocidad de deteccion y
entrenamiento del detector, pero también una importante penalizacion en la precision, que
SSD vy, por afnadido el resto de detectores de un paso, intenta solventar con mejores o
peores resultados.

En el caso de SSD, solventa este punto realizando multiples detecciones en distintas
escalas de la red. Explicado mejor, los detectores SSD parten de una red CNN
preentrenada a la cual se le eliminan sus Ultimas capas totalmente conectadas como
minimo. Con esto, se pueden utilizar diferentes mapas de caracteristicas generados en las
distintas convoluciones de la red a diferentes tamafios o resoluciones. Con esto, lo que se
pretende es que el detector se aproveche de las caracteristicas a distintas resoluciones. Por
ejemplo, los objetos pequefios van a ser mejor detectables en las primeras convoluciones,
ya que la resolucion del mapa de caracteristicas permitird adquirir correctamente sus
caracteristicas, pero en las convoluciones avanzadas sera dificilmente posible esto, ya que
habrén quedado comprimidos excesivamente en el mapa de caracteristicas. Algo similar,
pero desde el lado contrario, pasa en el caso de los objetos grandes, ya que, en
convoluciones mas profundas, es mayor el nimero de mapas de caracteristicas por los
que pasa y pueden aparecer mas facilmente sus propiedades para que sean correctamente
extraidas. Por ejemplo, en la imagen a modo de ejemplo de la Figura 23 en resolucion de
imagen en 4x4 (ejemplo de resolucion de un mapa de caracteristicas de primeras
convoluciones), estaria en 2x2, mientras que en 2x2 (ejemplo de resolucion de un mapa
de caracteristicas de siguientes convoluciones), el objeto estaria en 1x1.
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Figura 23. Ejemplo tedrico de un objeto en una imagen con resolucion 2x2 (lineas
negras) y 4x4 (lineas grises)

Con esta premisa, es obvio que, en cada una de esas extracciones de mapas de
caracteristicas a distintas resoluciones, se realiza siempre una tarea de clasificacion y una
de regresion con el fin de conseguir los mejores resultados posibles, incluso en objetos
pequefios.

Todas estas clasificaciones se introducen en una capa softmax, teniendo en cuenta la
entropia binaria cruzada de la funcion de pérdida o error en ellas, con la que se obtendra
el error total de la imagen en la deteccion al final. Lo mismo pasa con las regresiones,
donde todas se unen y se procesan mediante la norma L1.

Cabe destacar que esta estructura e idea permite el afiadido de mas capas de convolucién,
siempre hacia tamafios menores y extractores de mapas de caracteristicas de distintos
niveles. Esto reforzara el proceso de extraccion y el desempefio del detector. Si bien, si
los objetos son de pequefio tamarfio, puede no proporcionar los mejores resultados.

En la practica, por ejemplo, en Matlab, se afiaden capas de clasificacion y regresién sobre
los extractores de la red base truncada CNN. Posteriormente, estos se unen en otra capa
“Merge” y se aplica “softmax” y una “focal loss layer” (aplica la entropia binaria cruzada
para separar entre clasificaciones y fondo) [32]. En cuanto a la regresion, se procede de
la misma manera. Como es un proceso largo, Matlab incorpora una funcion
“ssdObjectDetector” que simplifica este proceso.

Ahora bien, los detectores SSD incorporan otra opcion, tanto en la deteccién como en el
training. Esta es el uso de anchor boxes predefinidos. De esta forma en cada mapa de
caracteristicas se establece un conjunto de anchor boxes para la extraccion. Estos anchor
boxes generan la forma del objeto que, en verdad, seria la del bounding box final (ground
truth bounding box). Asi, para cada mapa de caracteristicas se establecen clasificaciones
y regresiones segun sus anchor boxes asociados. Esto permite que se predefina un tamafio
inicial de bounding box y sobre este se pueda inicialmente clasificar y realizar la
regresion. Por este motivo, es obvio que a mayor nimero de anchor boxes, mejores
precisiones se consiguen, pero mayores tiempos y coste computacional requieren.
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Finalmente, cabe mencionar que de cara al entrenamiento es bastante méas liviano en carga
computacional, que las RCNN, Fast o Faster-RCNN, ya que s6lo se ajustan parametros
de la red base CNN y las nuevas capas afiadidas de clasificacion y regresion por mapa de
caracteristicas y globales de la unién. Por tanto, el grueso del detector se sitda en la red
base CNN truncada y no tanto en afiadidos de regresores lineales, SVM u otros como los
detectores descritos previamente. Por este motivo, el uso de modelos CNN mas
compactas, pero con buenos resultados de precesion, como por ejemplo la ya vista
squeezenet, proporciona tambien buenos resultados de rendimiento del detector

3.3.5. YOLO

YOLO, acrénimo de You Only Look Once [33], consiste en un algoritmo de deteccidn
de un estado, al igual que en el caso de SSD. En YOLO, se puede decir que han ido
existiendo varias versiones del mismo algoritmo sobre el que se han ido introduciendo
sucesivas mejoras para ganar velocidad y precision. Es cierto, que esto mismo, también
se da en los otros tipos de detectores de objetos tratados, donde se han creado variaciones
especificas segn el modelo CNN usada, realizando afiadidos sobre la base, etc.

Pero es con los detectores YOLO donde se hace una mayor diferenciacion y
reconocimiento general de diferentes versiones de YOLO, de forma bien marcada y
diferenciada, en parte porque la creacion de cada version es una mejora de la version
anterior y, parte, por tanto, de esta y de sus creadores originales. Asi, se habla de YOLO
V2, V3, etc.

En todas las versiones de YOLO, la base reside en lo implementado con YOLO V1. Asi,
de forma resumida se pueden ver las diferentes versiones como a continuacion:

- YOLO V1. Labase de YOLO consiste en la division ficticia de una imagen dentro
en una rejilla de dimension SxS. A cada una de esas divisiones se les llama celdas
y en cada una se generaran distintos bounding boxes y valores de confianza de
acuerdo con la presencia de un determinado objeto en ellos. De esta forma, se
puede decir que cada bounding box generado guarda la informacion de las
coordenadas X e y (posicion de su centro con respecto a la posicién local o relativa
en la celda), de su ancho y alto respecto de la imagen completa en funcién de
ancho y alto de celda y de la confianza. Por tanto, un término fundamental en
YOLO es el de la confianza, la cual seria la probabilidad de que un bounding box
contenga un determinado objeto o no, la cual sera al final el l1oU del bounding box
contra el ground truth. Ademas, cada una de esas celdas contendra la pertenencia
a las distintas clases para las que se entrena el detector al haberse detectado este.
Esto se trata de una probabilidad condicionada por la propia confianza del
bounding box explicado previamente. Asi, se procede seleccionando la
probabilidad maxima que sera la de esa celda. Cabe aclarar que la deteccion de un
objeto en una celda se considera siempre que el centro de ese objeto este dentro
de la propia celda. Asi de forma resumida, YOLO V1 tiene algunas
particularidades:

o Si por ejemplo una imagen se divide en 9x9 celdas, habria 9x9x
(5xN°bounding_boxes+N°clases_detectables).
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o EnYOLO, al final, la estructura creada se traduce en una red basada en la
regresion conjunta, al estar relacionando las coordenadas espaciales con la
clasificacion. Es decir, se elimina la diferencia de clasificador y regresor,
pasando a ser en YOLO solo un regresor que usa tres perdidas: de
clasificacion, de localizacion y de confianza.

o Por ultimo, destacar que usa la supresion no-méaxima (Non-max
suppression), explicado en 3.2.5., para eliminar el problema de deteccion
de un mismo objeto por varias celdas adyacentes.

YOLO V2 [34]. Introduce unas siete modificaciones con el fin de mejorar la
precision y la velocidad. Las principales consisten en el uso de la normalizacion
de valores de la imagen (de los valores de pixeles de la imagen) lo cual mejora la
convergencia y reduce la complejidad de la arquitectura necesaria en la red, el uso
de anchor boxes predefinidos que permiten trabajar de manera similar a como
funcionan los anchor boxes en Faster-RCNN para tener unos bounding boxes
predefinidos y no partir de cero (por explicarlo de una forma simplificada), el
trabajo a diferentes escalas o el uso de una mayor resolucion de imagenes para la
mejora de deteccion de objetos de pequefio tamafio.

YOLO V3 [35]. Se trata de una evolucién de YOLO V2 con el fin principal de
mejorar la velocidad de decision. Los tres puntos principales que se afiaden son el
uso de extraccion de caracteristicas de diferentes capas a distintas resoluciones
(como se hacia con SSD) con lo que mejora la capacidad de deteccion, la
eliminacién de capa softmax por clasificadores logisticos que mejoran la
velocidad y permiten la identificacion o training de objetos pertenecientes a dos
clases y el uso de regresores logisticos para el calculo de la probabilidad de
deteccion de un objeto en el bounding box. En este tipo de detectores vuelve a
ocurrir como en SSD, ya que las capas elegidas para conseguir el multiescalado
es de forma manual, con lo que afecta al desempefio de la red y provoca que se
tenga que realizar pruebas ensayo-error.

YOLO V4 [36]. Es la siguiente evolucion respecto a YOLO V3. Aqui los
principales cambios residen en que se incorpora una capa adicional entre la red
CNN preentrenada y la consiguiente parte del detector ya explicada para YOLO
V3. De esta forma, se incorpora un bloque o cuello realizado con Spatial Pyramid
Pooling, SPP [37], 0 PaNeT o ambos (como tiene integrado Matlab). Bien sea uno
u otro, actian extrayendo caracteristicas de distintas capas de la red base y
concatenandolas segun el modelo, proceso al que no se entra a explicar esta
memoria. Concretamente, se aplica tras las capas de Max-pooling en diferentes
niveles. Al final, estas concatenaciones aumentan la precision, sobre todo de los
objetos pequerios.
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3.4. Meétricas para evaluacion de detectores

Tanto para determinar el comportamiento mejor o peor de un detector frente a unas
imagenes de entrada o para comparar entre si distintos detectores, es necesario definir una
serie de metricas. En el caso de los detectores se basan siempre en el loU y en el hecho
sencillo de si una deteccidn es correcta o no en virtud del objeto. El loU se ha explicado
en laseccion 3.2.3.  y la deteccidn correcta se basa en las siguientes situaciones:

e Verdaderos positivos (VP): Son las detecciones que resultaron totalmente
correctas. Es decir, que se detectd un objeto y efectivamente su clase es correcta
y el loU supera el umbral minimo (ver apartado 3.2.4)

e Verdaderos negativos (VN): Son las veces donde no se produjo una deteccion y
efectivamente no habia objeto. Es decir, se generd un score menor que el umbral
siendo correcto al no superar el umbral de loU o no ser de la clase. En la practica
no tiene tanta importancia ya que no se tienen en cuenta en las métricas.
Obviamente Verdaderos negativos hay cientos en cada imagen donde se aplicase
un cierto detector.

e Falsos positivos (FP): Son las detecciones donde se detecta un objeto, pero este
no esta presente. Se tiene un score por encima del umbral, pero no existe objeto.
Es decir, el 1oU no supera el umbral o la clase predicha no es correcta. Por tanto,
se detecta un objeto que no esta presente parcial o totalmente o lo detecta como
perteneciente a otra clase al que es en realidad

e Falsos negativos (FN): Son las veces donde no se produjo deteccién, pero si que
tenia que haberla habido. Es decir, se detecta un score por debajo del umbral
donde se tenia que haber predicho un objeto

Para entender mejor estas definiciones supdngase el ejemplo ilustrativo de la Figura 24,
solo desde el punto de vista tedrico con la deteccion de un objeto de una Unica clase. Hay
un conjunto de datos de test de tres imagenes, de forma que en la primera imagen hay 3
objetos donde cada uno viene identificado con su ground truth bounding box. En la
segunda imagen hay dos y en la Gltima una. De esta forma, habra en total de seis objetos
posibles a detectar. De la misma forma, tal y como se puede ver en el ejemplo de la Figura
24, un cierto detector realiza las detecciones del rectangulo azul con los confidence scores
correspondientes para cada una.

54



Imagen n21 Imagen n22 Imagen n93
Pred.1: 99% Pred.5: 82%

Pred.6:39% Pred.9: 47%

Pred.4: 5%

Pred.2: 72%

Pred.10: 81%

Pred.7:91%

Pred.3: 65% Pred.8: 61%

Figura 24. Ejemplo tedrico de detecciones en 3 imagenes con los objetos reales
indicados por los rectangulos verdes y las detecciones por los rectangulos azules
(siendo “Pred.” el confidence score de cada uno)

Asi, identificando los resultados segln lo visto previamente al principio de esta seccion
y teniendo en cuenta un umbral de 0,6 para el score y uno de 0,8 para el loU, se obtienen
los resultados mostrados en la Tabla 6.

Deteccion Score (%) | loU (%) Analisis del resultado
1 99 91 VP
2 72 75 FP
3 65 82 VP
4 30 5 FN
5 82 19 FP
6 39 68 FN
7 91 89 VP
8 61 32 FP
9 47 86 FN
10 81 0 FP

Tabla 6. Tabla resumen de detecciones del ejemplo tedrico de la Figura 24

A partir de estas definiciones, tendremos diferentes métricas que individualmente o
combinadas (para formar otras), proporcionan las meétricas necesarias para la
comparacion de detectores.

3.4.1. Precision y recall

La precision es el numero de detecciones correctas entre el namero total de detecciones.
Por ejemplo, si se realizan 50 detecciones correctas en la comprobacion de un detector
por medio de un conjunto de imagenes de test y en total se hacen 60, la precision sera
50/80=0,625. Su expresion es:

P . e VP (3)
recision = VP + FP
Se puede ver como las veces en que habia funcionado el detector, detectando un objeto,

este lo hizo correctamente y no detectd falsamente objetos con una clase que no era la
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suya u objetos con un bounding box que casi no intersecta con el objeto en cuestion o
directamente que no hay objeto y es fondo.

Mientras tanto, el recall, es llamado en la traduccién al espafiol con diferentes nombres
como sensibilidad o exhaustividad [9], recuperacion [38] o recuerdo [39]. Por ese motivo,
se usa en esta memoria el nombre original en inglés, recall. En definitiva, el recall se
define como el nimero de detecciones correctas entre el nimero total de detecciones de
ese objeto que tendria que haber habido. Por ejemplo, si se realizan 50 detecciones
correctas en la comprobacion de un detector por medio de un conjunto de iméagenes de
test y en total se tendrian que haber hecho 100, porque el objeto aparecié 100 veces y por
tanto habia 100 ground truth bounding boxes, la precision sera 50/100=0.5. La expresion
€s como sigue:

VP
= 4
Recall = 57N )
Se puede ver como las veces en que habia funcionado el detector, detectando un objeto,

este lo hizo correctamente frente en las que tenia que haber funcionado realmente.

Al final, la precision es una métrica que indica el porcentaje de los objetos detectados
correctamente frente a detecciones fallidas, mientras que el recall indica el porcentaje de
detecciones correctas totales, es decir, como de bien el detector consigue detectar ese
objeto.

3.4.2. Curva precision-recall

La curva de precision-recall, Figura 25, es un diagrama de lineas donde se coloca en
ordenadas la precision y en abscisas el recall. Es una grafica muy util ya que a simple
vista muestra el rendimiento de un detector, al permitir observar cosas como que si la
precision se mantiene alta cuando el recall sube, se trata de un detector con un buen
comportamiento y eficaz. La clave es que la precision y el recall suelen tener un relacion
inversa en la mejora de una frente a la otra [40].

Esto se puede ver de una forma sencilla. Si el umbral para decidir si se detecta un objeto
0 no en base al confidence score aumenta, se tendera a detectar mas veces objetos de
forma correcta, es decir, mejorara su precision. Sin embargo, habra muchas veces donde
no se realizaran detecciones porque el score no es lo suficientemente alto y si que habia
objeto, es decir, su recall bajara. De forma inversa, bajar el umbral dard mas detecciones,
pero no todas tienen porqué ser correctas.

Asi, el recall puede aumentar o mantenerse, dependiendo de como sean de correctas esas
detecciones nuevas que se han hecho, pero no disminuir ya que al final el nimero total
de objetos a detectar es siempre el mismo.

De esta forma, por ejemplo, puede haber detectores que tengan una alta precisién, pero
un bajo recall, que viene a significar que el detector funciona pocas veces, pero cuando
lo hace es muy seguro en la deteccion del objeto. En caso contrario, puede haber
detectores con alto recall, pero baja precision, que realiza muchas detecciones pero que
tiene una mayor probabilidad de detectar el objeto de forma inadecuada con su bounding
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box, en sitios donde no hay objeto incluso o errando la clase de ese objeto y
confundiéndola con otra Tabla 7.

1 Average Precision = 0.57
T T T =i T

0.99 4
0.98 - - L
0.97 ¢ 1
0.96

095

Precision

0.94
0.93 - !
0.92

0.91 r

0.9 I . I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Recall

Figura 25. Curva de precision-recall de un detector SSD

Para entender mejor cdmo se forma esta curva sigase el ejemplo mostrado al principio de
esta seccion al hablar de la definicion de verdadero positivo y negativo y falso positivo y
negativo, donde habia 6 objetos en las iméagenes y 10 detecciones. Tomando la Tabla 6
como referencia y limpiando los valores de verdadero negativo y falso negativo (para el
calculo del recall), se crea el acumulado de precision y el recall, ya que es lo que se dibuja
en la curva precision-recall: la precisidn segun el valor de recall correspondiente (Tabla
7). En esta representacion siempre se parte de precision valor 1y recall valor 0.

Analisis

Deteccién Score | loU del VP FP Precision | Recall
(%) (%) acumulado acumulado

resultado
1 99 91 VP 1 0 1 0,17
2 72 75 FP 1 1 0,5 0,17
3 65 82 VP 2 1 0,67 0,33
4 30 5 FN 2 1 0,67 0,33
5 82 19 FP 2 2 0,5 0,33
6 39 68 FN 2 2 0,5 0,33
7 91 89 VP 3 2 0,6 0,5
8 61 32 FP 3 3 0,5 0,5
9 47 86 FN 3 3 0,5 0,5
10 81 0 FP 3 4 0,43 0,5

Tabla 7. Tabla resumen de detecciones del ejemplo teorico de la Figura 24 ampliada con
la precision y recall

De la misma forma, trasladando estos valores a un grafico con curva de precision-recall,
se tienen los resultados de Figura 26.
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Figura 26. Curva precision-recall del ejemplo tedrico de la Figura 24

3.4.3. Precision promedio y valor medio de la precision promedio

La precision promedio (AP, Average Precision) es el area bajo la curva precision-recall.
Seria por tanto la integral de los valores de precision en el rango de valores de recall
desde 0 a 1 (su minimo y su maximo).

En la practica, para no calcular integrales se desarrolla la habitual suma de pequefias
areas, dividiendo el rango del recall en n mini-rangos y tomando el valor de precisién
maximo dentro de ese mini-rango.

Siguiendo el ejemplo de la curva de precision-recall creada anteriormente, se puede
calcular la discreta con el rango mayor como se muestra en la Figura 27. Al final el area
que encierra y, por tanto, el AP es igual a 0,38.

Curva calculo discreto de area precision-recall

0.8

0.6

/
/

0
0.6 0.8 1 1.2

Figura 27. Curva precision-recall con calculo discreto del ejemplo tedrico de la Figura
24

La precision promedio (AP) resulta ser la métrica principal para simplificar la calidad de
un detector, ya que se trata de un tnico valor que da muestra de todo el detector. Ahora
bien, esta precision promedio es para cada clase. Si hay mas de una clase y se quiere tener
un Unico valor que muestre el desempefio del detector, se ha de calcular el valor medio
de la precision promedio (mAP), que es al final la media de las precisiones promedio de
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cada clase de objeto. Este mAP es la principal métrica que se muestra en tablas y graficas
donde se comparan distintos detectores entre si, sobre todo detectores entrenados con
conjuntos de datos conocidos.

En el ejemplo previo al haber s6lo una clase de objeto para el detector, mAP es igual a
APy, por tanto, mAP es 0,38.

3.4.4.

Se trata de una sencilla disposicion, en forma de tabla, del nimero de VP, VN, FP y FN,
Tabla 8. Su verdadera utilidad reside en la aplicacion a detectores de varias clases, donde
se aplican colores escalados todos igual en cada clase.

Matriz de confusién

De esta forma se crearan tantos mapas de confusion como clases y se podran usar como
mapas de calor para ver con un vistazo rapido para que clases hay mas detecciones
correctas, para cuales se “confunde” mas las detecciones de esa clase (porque se detecte
otra cosa, por ejemplo). En resumen, una matriz de confusion tendria un aspecto similar
al de la Tabla 8.

Deteccidn
Positiva (hay | Negativa (no hay
deteccion) deteccidn)
rezslm\e/st(ehair?bjig Verdadero positivo | Falso negativo
(VP) (FN)

Presencia real del
objeto

localizacion)

Negativa (no hay
objeto realmente en
esa localizacion)

Falso positivo (FP)

Verdadero negativo
(VN)

Tabla 8. Esquema de la distribucion de datos de la matriz de confusion

3.4.5.

Esta métrica se calcula también a partir de la precisién y el recall, pero en lugar de tratarse
por separado, incluye a ambas. Se trata de la media del valor ponderado de precision y
recall con la siguiente expresion,

F-1 score

Precision * Recall

F1 =2. 5
seore * Precision + Recall )

Un valor alto de F1-score implican valores altos de precision y recall, mientras que bajos
indican desequilibrio entre ambos [41].
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4, Recursos utilizados

A continuacion, se describen las principales herramientas utilizadas en la realizacion del
trabajo, tanto desde el punto de vista software como de hardware. Se explicara no solo de
forma breve de qué se esta hablando, sino que también se profundizara en los detalles y
particularidades de cada una. Igualmente, se hablara de la integracion entre ellas.

4.1. Matlab

Matlab [42] es una plataforma para el célculo y computacién integrada en distintos
sistemas operativos como Windows y Linux y con herramientas disponibles en la nube a
través de Matlab Cloud u Online. Una de las principales virtudes de Matlab es su
extension y aplicacion a multitud de ramas del conocimiento donde sus capacidades de
coémputo pueden resultar de utilidad. Asi, se pueden encontrar utilidades desde economia
hasta vision por computador como parte de la inteligencia artificial, que es el caso que
mas nos interesa. Si bien, dispone de una gran base con funciones ya creadas que
simplifican la generacion de funcionalidades desde cero o la copia de repositorios de
cddigo para ganar tiempo, son funciones genéricas. Para aplicaciones méas particulares
Matlab ha buscado la solucion a través de Add-Ons instalables segln necesidad. Con esto,
se consigue la escalabilidad segun lo necesario y se evita un consumo de ocupacién de
memoria en el disco excesivo (siempre hablando de la version escritorio). La Tabla 9
recoge los Add-Ons instalados en la version usada de Matlab R2022b:

Funcionalidades (toolboxes) de Matlab utilizadas
Automated Driving Toolbox version 3.6
Computer Vision Toolbox version 10,3
Computer Vision Toolbox Model for YOLO v3 Object Detection version 22.2.0
Computer Vision Toolbox Model for YOLO v4 Obiect Detection version 22 2 0
Aprendizaje profundo Toolbox version 14.5
Aprendizaje profundo Toolbox Model for AlexNet Network version 22.2.0
Aprendizaje profundo Toolbox Model for ResNet-18 Network version 22.2.0
Aprendizaje profundo Toolbox Model for ResNet-50 Network version 22.2.0
Image Acquisition Toolbox version 6.7
Image Processing Toolbox version 11.6
Neural Network Toolbox version 1.2
Parallel Computing Toolbox version 7.7
Statistics and Machine Learning Toolbox version 12.4

Tabla 9. Lista de Add-Ons de Matlab utilizadas
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Otra de las particularidades que posee Matlab es la opcion de uso de Matlab Online en la
nube con una cuenta de Mathworks (nombre de la compafiia propietaria de Matlab). En
esta opcidn ya se encuentran todos los Add-Ons disponibles y no es necesaria selecciones
individuales. No obstante, aunque se explord esta via para el desarrollo practico del
presente proyecto, para tener mejores velocidades que en el ordenador local usado, no se
pudo llevar a cabo, ya que, si bien, Matlab Drive, la herramienta de la nube para el
guardado de archivos para Matlab Online permitia almacenar el conjunto de usado para
el training, en la practica, el manejo de un conjunto tan grande de imégenes producia
bloqueos continuos en la ejecucion.

Uno de los puntos desfavorables en Matlab es que posee un lenguaje propio para la
programacion en los archivos ejecutables, scripts. Otro de los puntos, quizas el peor, se
entiende a partir de la siguiente explicacion. Matlab incorpora tanto en el programa
general, como en los diferentes Add-Ons, multitud de funciones creadas para diferentes
resoluciones y ejecuciones y posee una solida serie de ejemplos bien documentados y
apoyados en una sencilla explicacion tedrica. Esto, obviamente es una ventaja ya que las
funciones, ejemplos y manual de funcionamiento se hayan centralizadas en la pagina de
Mathworks. Sin embargo, se convierte en un gran problema si esas funciones no se
realizan con los tipos de datos elegidos, se quieren realizar diferentes implementaciones,
etc. Este es quizas el mayor inconveniente de Matlab, el cual en la creacién de
herramientas muy genéricas modificadas en ejemplos muy concretos crea muchos
problemas en el desarrollo y compilacion correcta de los programas. En parte, viene
motivado por el lenguaje de programacion y la falta de una comunidad donde se puedan
resolver dudas de forma &gil. Por ejemplo, apenas hay desarrollo de programas en la
conocida plataforma GitHub. Si bien, posee un repositorio propio de usuarios de Matlab,
denominado Matlab Central, donde la comunidad cientifica ofrece soluciones resueltas a
diversos problemas. De la misma forma, las funciones tienden a ser genéricas, aun en las
integradas dentro de las Add-Ons, y al estar desarrolladas para distintas funcionalidades,
que no distintas formas de resolucién o posibilidades de uso de datos. Todo esto conlleva,
al final, a una excesiva generalizacion de funciones que crea también, a su vez, un
excesivo uso de funciones concatenadas. Esto dificulta mucho el seguimiento del script,
sobre todo para la comprobacion de errores de compilacion o ejecuciéon y complica el
encontrar los errores. Aunque siempre existe la herramienta Debbuger para resolver esta
dificultad, en un entorno muy amigable con visualizaciones directas de los valores de las
variables.

De esta manera, en lo relativo a la parte que ocupa la memoria de la deteccion de objetos,
los ejemplos guia de las funciones son sélidos y con conceptos basicos explicados, pero
se ajustan a casos sencillos. Por ejemplo, mismamente, una simple funcién
correspondiente a “data augmentation”” con unos datos distintos a los del ejemplo, hace
gue no funcione la funcién de training de los detectores YOLO, SSD y Fast-RCNN al
estar hecha con imagenes genéricas, centradas, con buena vision del objeto. Por tanto, se
pueden considerar “faciles” para la deteccion. Asi, se tuvieron que crear funciones de
data augmentation, de preprocesado de las imagenes, de transformacién a tres canales,
etc, ademas de modificar las existentes. Otro ejemplo concreto de la generalizacion de
Matlab, es el fallo que ocurre en la compilacion en Matlab por tener una categoria “Stop
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signs” haciendo uso de la funcion de entrenamiento de detectores RCNN
“trainRCNNObjectDetector”. El motivo es simplemente que la salida de la red en las
categorias/labels es una variable de tipo struct y, esta variable, no permite espacios. Sin
embargo, en otros detectores no se usa struct.

De esta misma forma, Matlab no incorpora funciones especiales o esta perfectamente
preparada para el uso con Datasets de imagenes, tal y como veremos en la seccion
siguiente.

Teniendo en cuenta el planteamiento explicado, una parte importante del trabajo consistio
en la seleccién, modificacion y pruebas en bloques pequefios de los scripts creados para
evitar el problema de bdsqueda del error en multiples funciones encadenadas, tal y como
se comento anteriormente.

Al margen de este asunto, la implementacion de los detectores en Matlab posee unas
mismas fases para todos los tipos posibles que permite:

1. Una primera fase donde se realiza la carga o captura de datos del Dataset o
conjunto de datos.

2. Una segunda donde se procesan o convierten las imagenes y bounding boxes
extraidos del dataset para adecuar su informacion al tipo de variable que usa el
detector y al propio funcionamiento del detector. Del mismo modo, se forman los
grupos de training, test y validacion y se realizan conversiones de datos.

3. Unatercera fase donde se crean los detectores a partir de funciones especificas de
Matlab y modificaciones propias incorporadas.

4. Una cuarta de indicacion de opciones para el entrenamiento.

5. Una quinta donde se lanza el entrenamiento a partir de funciones propias y
especificas de Matlab.

6. Una ultima fase donde se extraen las métricas.

Por altimo, cabe destacar que para el uso de los detectores en Matlab se intentd utilizar
en todos los casos un tipo de variable propia de Matlab que son los datastores (si bien los
detectores RCNN en Matlab no permiten el uso de este tipo de estructuras). Estos son en
verdad almacenes con recopilaciones de datos y/o imagenes, usado para casos en los que
el volumen de esos datos/imagenes sea tal, que ocupe un gran peso en la memoria. Este
es el caso de las imégenes del dataset COCO usado en este proyecto, donde existe un
elevado numero de imagenes a procesar, aplicar funciones, dividir en grupos, etc. Asi se
crearon “imagedatastores” y “boxLabelDatastore” para imagenes y bounding boxes
respectivamente, asi como combinaciones de ellas. Su uso pasa por llamadas a funciones
de transformacion para guardar la trazabilidad de cambios y codigo aplicado sobre ellas.
La reduccion en velocidad es dréstica y, de hecho, en el presente proyecto, con los
detectores RCNN, los cuales no admiten datastores para el entrenamiento, se decidio
estructurar el tratamiento preliminar del dataset en tablas, que se convirtiese a datastore
como en los otros detectores y luego volver a pasarlo a tabla para usarlo en el detector.
Todo esto, realizado con funciones de conversion de tipos de variables de Matlab.

El segundo tipo de variables principales usadas ha sido cell (arreglos de celdas), la cual
contiene bloques de texto, de letras y numeros o de arreglos numéricos [43]. Por ultimo,
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el tercer tipo principal de variables son las tablas, las cuales permiten almacenar en
formato tabla convencional datos numéricos en las columnas.

Estas son las principales variables usadas ya que para distintas partes de los algoritmos
creados se necesita en ese tipo concreto debido a las variables creadas. Por este motivo,
se usan variables de conversion entre tipos como cell2table, etc, y en otros casos se
tuvieron que modificar funciones con problemas, haciendo que funcionasen
correctamente. Un ejemplo ha sido la funcién “validatelnputData_tr tr”: modificacion de
la funcién ya modificada de Matlab para detectar bounding boxes incorrectos, pero
adaptada a tabla.

No obstante, en el &mbito de las redes neuronales convolucionales, Matlab permite
importe de redes y graficas de capas de TensorFlow™ 2, TensorFlow-Keras, PyTorch®,
el formato de modelos ONNX™ (Open Neural Network Exchange) y Caffe. También
puede exportar redes de Deep Learning Toolbox™ vy graficas de capas al formato de
modelos TensorFlow™ 2 y ONNX™,

También posee dos herramientas interactivas como Image Labeler o Video Labeler para
el etiquetado propio de iméagenes a todos los niveles, incluyendo las necesarias
anotaciones en el caso de los detectores de objetos.

4.2. COCO Dataset

Como se ha mencionado, una de las particularidades de los detectores de objetos es que
necesitan una cantidad bastante grande de imagenes para el entrenamiento, bien
generadas propiamente o bien provenientes de un dataset externo. Existen otras muchas
bases de conjuntos de imagenes, bien de varias clases distintas entre si, como Imagenet,
Google’s Open Images, PASCAL VOC u otras més especificas, de una Unica clase o de
varias clases con relacién entre si, como PCB Defect (para defectos en placas base donde
detecta 6 tipos distintos) o MNIST (con deteccidn de digitos escritos a mano).

En el caso del presente trabajo, se selecciond Microsoft COCO dataset (MS COCO),
abreviatura de Microsoft Common Objects in Context [31], bajo licencia Creative
Common 4.0, Figura 28. Se trata de un dataset que contiene en la totalidad de las
diferentes versiones y segun sus creadores, 91 clases diferentes de objetos y con mas de
200000 imagenes etiquetadas. El etiquetado de los objetos en las imagenes no se hizo
marcando solo el bounding box correspondiente, sino que se marcan los objetos en una
segmentacion de los objetos sobre el fondo, lo que requiere mucho mas trabajo manual
de etiquetado de imagenes y segmentacion que simples bounding boxes.

MS COCO se puede usar en la deteccion de objetos, la segmentacion clasica de pixel
segun la clase, panoptic segmentation, keypoint y densepose task.

MS COCO dataset fue originariamente creado en 2014 y desde entonces se fueron
afiadiendo mas y mas iméagenes en las sucesivas publicaciones anuales. La ultima fue la
del 2017, que es la usada en este proyecto. Para la deteccion consta de 118287 imagenes
que tienen que ser descargadas, ocupando una memoria de casi 18GB. Aparte, han de
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descargarse las anotaciones de 241MB que contienen 886284 anotaciones en total en esas
imagenes. Ambos ficheros pueden verse en la siguiente Figura 28.

info@cocodataset.org

Common Objects in Context Home People Tasks- Evaluate-

Tools Images Annotations
COCO API 2014 Train images [83K/13GB] 2014 Train/Val annotations [241MB]

2014 Val images [41K/6GB] 2014 Testing Image info [1MB]

2014 Test images [41K/BGB] 2015 Testing Image info [2MB]

2015 Test images [B1K/M12GEB] 2017 Train/Val annotations [241MB]

=== 2017 Train images [118K/18GB] -7 ()17 Stuff Train/Val annotations [1.1GB]

2017 Val images [5K/1GB] 2017 Panoptic Train/Val annotations [821MB]

2017 Test images [41K/6GB] 2017 Testing Image info [1MB]

2017 Unlabeled images [123K/19GB] 2017 Unlabeled Image info [4MB]

Figura 28. Localizacion de los dataset de Microsoft COCO usados para este proyecto
(captura de la pagina https://cocodataset.org bajo licencia Creative Common 4.0)

MS COCO esté asociado con FiftyOne que es un programa de distribucion libre para
visualizar todos los datos de COCO con el fin de poder llevar a cabo una evaluacion de
imagenes y filtrado de las mismas, Figura 29. El problema es que solo est& desarrollado
en Python y el Sistema operativo usado en el ordenador base, como se verd mas adelante
en la seccion 4.4. , es Microsoft Windows®. Por este motivo, se usé el visor propio de
la pagina web donde se puede buscar por la clase del objeto deseado y se puede ver
facilmente el nimero total de imagenes para esa clase de objeto y diferentes ejemplos de
imagenes. Un ejemplo de esto se puede observar en la siguiente Figura 29.
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info@cocodataset org

Home People Tasks~ Evaluate-

COCO Explorer
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Figura 29. Ejemplo del visor de la web de Microsoft COCO para la clase “stop sign”
(captura de la pagina https://cocodataset.org bajo licencia Creative Common 4.0)

Cabe destacar que, a partir de este dataset, se organiz@, al igual que ocurre con otras bases
de datos, un concurso de detectores, el MS COCO challenge, pasado a ser en los tltimos
afios al LVIS 2021 Challenge and Workshop. Al final, se usan estos dataset para la
comparacion de detectores en base a las métricas de evaluacién introducidas en el
apartado 2.4.  (principalmente mAP) asi como la velocidad.

En cuanto a su estructura, las imagenes son imagenes en formato .jpeg que pueden ser
leidas directamente en Matlab, pero no asi sus anotaciones, ya que estan escritas en JSON
(JavaScript Object Notation) y Matlab es incapaz de leerlas directamente, aunque posee
funciones especificas para ello. Dentro de esas anotaciones, hay informacion de la imagen
con la que esta relacionado por medio de un id y el nombre de la imagen (también incluye
su resolucion de pixeles), la clase de los objetos etiquetados en esa imagen por medio de
un id (para tomar un numero de referencia comin de bdsqueda para todos los de esa
clase), informacion del nombre de la clase (perros, coches, camas, ....),el agrupamiento
de esa clase en una categoria superior (animales, vehiculos, muebles,...) [44] e
informacién del bounding box del objeto relacionado con la anterior clase, asi como
posiciones de los objetos en las clases con sus coordenadas correspondientes (X1, Y1, X2,
y2) y con el pardmetro “iscrowd” se indica si hay mas de un objeto que no se pueden
segmentar cada uno por separado.

En cuanto a la integracion con las plataformas de célculo, COCO dispone de una API
(Application Programming Interface) para realizar dicha comunicacion. Concretamente
dispone de un COCO API para Matlab, Python y Lua, las cuales se han de descargar de
la pagina web de MS COCO dataset con un enlace a la plataforma GitHub [45]. En el
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caso del presente trabajo, al ser realizado en la plataforma Matlab, se ha de descargar
dicho archivo que contiene las funciones de la API, guardarla en la memoria del
ordenador y desde Matlab, crear una variable que apunte a la carpeta donde se ha
guardado esta con un puntero a las rutas de trabajo. De esta forma, por medio de la funcién
“CocoApi.m” junto con la direccion exacta del archivo de anotaciones de MS COCO, en
este caso "instances_train2017.json", se consigue el acceso desde Matlab al dataset de
COCO. Asi, una vez realizada esta operacion, ya se puede tener acceso a busquedas en
las anotaciones del nimero de identificacion de iméagenes relacionadas con las categorias
de interés (con “getCatlds”), de las imagenes (con “getimglds”), etc.

Una vez realizado esto, Matlab necesita convertir esa informacion de ficheros .json a
ficheros .mat, lo cual se realiza mediante funciones de llamadas a las imagenes por
categorias, para extraer el nombre de las propias imagenes, los bounding boxes, las
etiquetas y la mascara, las cuales se guardan en un archivo .mat mediante varias variables
conteniendo esta informacion.

4.3. AWS

AWS (Amazon Web Services) [46] es una plataforma que ofrece diferentes servicios de
computacion en la nube (calculo, almacenamiento, procesos de inteligencia artificial,
gestion de bases de datos, etc.). Su acceso se realiza online o a través de una consola
propia y mediante una cuenta asociada. Se pueden solicitar diferentes servicios
individualmente, segun determinadas condiciones deseadas y bajo un precio establecido
por hora, ocupacion, etc. Su propietario es Amazon.com, inc. y fue lanzada inicialmente
en 2006. Su competencia podria decirse que son Microsoft Azure, Google Cloud
Platform, etc.

Uno de los servicios de los que dispone es el de las llamadas Amazon EC2 (Amazon
Elastic Compute Cloud). Amazon EC2 permite crear maquinas virtuales de distintos
sistemas operativos y de maltiples capacidades. Al final, EC2 permite lanzar aplicaciones
a través de acceso web en las maquinas virtuales creadas. Asi, cualquier usuario de EC2
estd creando una arquitectura o imagen a partir de la maquina virtual creada y
seleccionada. En EC2, dicha arquitectura recibe el nombre de instancia y puede contener
cualquier aplicacion o programa que se desee. La clave de esta rama dentro de AWS, es
que cualquier usuario puede crear, traspasar, finalizar o lanzar las instancias deseadas (en
verdad hay limites para el control del uso sobre los que se pueden pedir aumentos) y, a
cambio, pagar una cantidad por hora en funcion de las capacidades de computacion,
sistemas operativo y localizacion del servidor donde se desarrollan. Se apoya en las
tecnologias de virtualizacion, permitiendo utilizar gran variedad de sistemas operativos a
través de sus interfaces de servicios web, personalizarlos, gestionar permisos de acceso a
la red y ejecutar tantos sistemas como admita.

En las instancias EC2 hay multitud de maquinas virtuales con posibilidad de ser creadas,
las cuales se agrupan en familias segun sus caracteristicas generales, sus usos finales o su
tecnologia de tarjeta grafica. De esta forma, existen instancias EC2 desde la basica familia
T2 (la instancia gratuita y base de AWS), hasta familias especiales para trabajos de
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aprendizaje profundo con GPUs (Graphics Processing Units) de ultima tecnologia, las
cuales aceleran enormemente el tratamiento de las imagenes en el entrenamiento e
inferencia, como G4, G5, P3, P4 (aunque ya no son gratuitas). Para este trabajo se crearon
dos instancias, una primera con g4dn.xlarge con arquitectura Windows y una segunda
con g5.2xlarge para agilizar la computacion del proceso de entrenamiento en los modelos
de mayor carga computacional. La g4dn.xlarge se cre6 con AMI (Imégenes de
aplicaciones y sistemas operativos -Amazon Machine Image-) mediante Microsoft
Windows® Server 2022 y la segunda, g5.2xlarge, con AMI de Amazon Linux. Una AMI
es una plantilla que contiene la configuracion de software (sistema operativo, servidor de
aplicaciones y aplicaciones) necesaria para lanzar la instancia. La Tabla 10 muestra un
resumen de las caracteristicas de ambas instancias de Amazon.

Caracteristicas de las instancias de Amazon
g5.2xlarge g4dn.xlarge

Numero de CPU’s virtuales 8 4
Memoria (GiB) 32.0 16
Memoria por cada CPU(GIB) 4.0 4
Procesador AMD EPYC 7R32 Intel Xeon Family
Velocidad reloj (GHz) 2.8 2.5
Arquitectura de CPU x86 64 x86_64
Numero de GPU’s 1 1
Arquitectura de GPU nvidia al0g Nvidia t4 tensor core
Memoria de video de GPU (GiB) | 24 16
Capacidad de computacion de 75 75
GPU segun lo establecido [47] ' '

Tabla 10. Resumen de las caracteristicas principales de computacion de las dos
instancias de Amazon AWS usadas en el presente proyecto

Respecto a la integracion con Matlab, existen dos opciones para usar la potencia de
céalculo de las maquinas virtuales. Primeramente, estaria el calculo en paralelo con un
claster en AWS. El problema es que se necesita para ello la licencia de Matlab “Parallel
Computing Toolbox” y otra de “Matlab parallel server”. Al no disponer en la licencia de
estudiante usada en Matlab para este proyecto, se descart6é dicho camino. La segunda via,
es el uso de otra herramienta de AWS, el llamado CloudFormation, que permite la
creacion de maquinas virtuales donde ya se incluye la instalacién completa de Matlab con
sus correspondientes toolboxes. En realidad, se crean varios recursos a partir de un fichero
JSON que define las particularidades de esa maquina virtual. Este es el camino tomado
en el planteamiento de este proyecto, donde se usé el propio desarrollo realizado por
Matlab e incluido en GitHub [48]. La Figura 30 muestra una conexién esquematica de
este procedimiento.
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Figura 30. Esquema arquitectura de conexion de Matlab con AWS a través de la
creacion de maquinas virtuales a través de Amazon CloudFormation

Al hacer uso de esta creacion a traves AWS CloudFormation, se tiene una maquina virtual
con Matlab, Simulink, toolboxes y programas de soporte de GPU’s en el caso que fuesen
instancias EC2 con esta opcion. Ademas, incluye algunos Add-Ons pequefios de modelos
CNN. No obstante, en cualquier caso, el usuario puede descargar nuevos Add-Ons si no
los hubiese, guardar la imagen de esa maquina virtual e incluso trasladarla a otra instancia
EC2 con otras capacidades de computacion.

Cabe mencionar, que en esta creacion con AWS Cloudformation se pueden crean varios
recursos (no solo la instancia EC2):

- Grupo de seguridad para conectarse con la instancia, por medio de SSH y RDP.

- La comentada instancia EC2.

- Una IP eléstica.

- Unavigilancia de las instancias EC2 (cloudWatch) para cuando quedan inactivas
por mucho tiempo o tienen una capacidad computacional muy alta.

- Un AWS Systems Manager document (SSM document) preconfigurado para la
anotacion de la gestion del sistema de la instancia.

- Roles con permisos distintos para acceder a la instancia.

Cabe destacar que se puede seleccionar la AMI que se quiera usar (Windows o Linux) y
la version de Matlab. En el caso del presente trabajo, tal y como se indicé previamente,
una instancia se realiza con Windows Yy la otra con Linux, pero siempre con la versién
2022b de Matlab, para que coincidiera con la instalada en el ordenador local donde estaba
instalada esta version.

Por altimo, mencionar la visualizacion del almacenamiento de datos. Tal y como se vio
en el apartado anterior 4.2. el conjunto de imagenes de COCO dataset es
extremadamente pesado. Por este motivo, se intento utilizar otro servicio de Amazon, S3,
el cual funciona como una nube de almacenamiento con paquetes o buckets. De esta
forma, se puede tener llamadas a los datos tanto desde un ordenador local como desde las
instancias de estos buckets. No obstante, finalmente se desechd su uso tras varias pruebas
de funcionamiento. El principal motivo fue que las instancias al final se pueden lanzar en
diferentes localizaciones donde estan los servidores. En el caso de este proyecto se
lanzaron en EE. UU Oeste (Oregdn), identificada la zona por us-west-2 porque ofrecia
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mayor numero de opciones de instancias a precios menores (los precios varian segun las
localizaciones). Esto, junto con datos en la nube ralentizaba en exceso el acceso a las
imagenes y la computacion en partes del codigo. Por ese motivo, se decidio introducir
directamente los archivos de MS COCO en las maquinas virtuales, siendo descargados
de carpetas compartidas en la nube.

4.4, Ordenadores utilizados

Tal y como se comento previamente para el presente proyecto se usaron dos instancias
creadas en AWS, (g4dn.xlarge y g5.2xlarge). Pero también se utilizd un ordenador
personal que apoyase el entrenamiento de los detectores a probar. Se usé sobre todo en
aquellos que mayor tiempo requerian por un tema de control de gastos. Los datos
principales sobre las caracteristicas del computador son los que se muestran en la Tabla
11.

Caracteristicas del Computador

Nombre del dispositivo DESKTOP-QCO753)J

Procesador Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz 2.81 GHz
RAM instalada 8,00 GB (7,88 GB usable)

Tipo de sistema Sistema operativo de 64 bits, procesador basado en x64

Tabla 11. Resumen de caracteristicas principales del ordenador local usado en el
presente proyecto

La entrada tactil o manuscrita no esta disponible para la pantalla disponible en el equipo.
Como se puede deducir, incorpora también una tarjeta grafica Nvidia, GeForce GTX 1050
Ti, base con disponibilidad de GPU. La Unica salvedad es que ésta dispone sélo de 4GB
de memoria frente y el propio Matlab con la funcion “gpuDeviceTable” indica que tiene
una capacidad de computacion de 6.1 con 4GB de memoria en la GPU. Esto supone
relativamente poca capacidad frente a g4dn.xlarge con 16GB y g5.2xlarge con 24GB.
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5. Resultados

Como se detallé en el inicio de esta memoria, el objetivo de este trabajo es el estudio de
diferentes técnicas de deteccion de objetos mediante técnicas de Aprendizaje Profundo.
Con la base de las herramientas comentadas en el apartado 3.3. , usando la combinacion
MS COCO dataset y Matlab y, bien utilizando la plataforma Amazon AWS o bien en
local, se han analizado los distintos detectores para una unica clase por la limitacion de
memoria y largo tiempo empleado para el entrenamiento de cada modelo. Como se quiso
priorizar el estudio de un nimero determinado de detectores y sus posibilidades de
variacion, frente a su eficiencia en un nimero mayor de clases, se concretd en una de las
clases incluidas en MS COCO asegurando que hubiese suficientes imagenes. Para ello,
se determin6 como minimo unas 1500 imagenes para que fuese lo suficientemente
representativo a la hora de ajustar la red y para poder comparar resultados sin caer
facilmente en overfitting. Usando el explorador de la pagina web de COCO, comentado
en el apartado 4.2. , Se buscaron diferentes tipos de objetos que encajasen en esta
premisa y finalmente se selecciond la clase “stop sign”, sefiales de stop, que en el
explorador marca 1803 iméagenes, aunque luego en la descarga y extraccion solo
aparecieron 1734 imagenes. Conviene sefialar que, inicialmente, no se busc6 una clase
con un namero de objetos determinado y se eligié la clase “car”, coches. Pero COCO
posee 12786 imagenes donde hay objetos de tipo coche, por lo que entrenamientos, hasta
con los modelos de deteccion de objetos méas veloces y que precisan menos recursos,
como SSD o YOLOV3, precisaban un elevado costo computacional y, como resultado
final, una duracion excesiva para el tiempo total y alcance del presente proyecto.

5.1. Premisas seguidas para los resultados

Para que los resultados obtenidos entre entrenamientos a lo largo del proceso tuviesen
sentido desde el punto de vista comparativo, se establecieron durante los entrenamientos
una serie de criterios que se indican a continuacion:

a) Pararealizar el entrenamiento, se dividio el conjunto de imagenes “stop sign”
en tres grupos, training/entrenamiento, validacion y test, con un 60%, 10% y
30% del total. Se hizo lo mismo para todos los detectores, aunque hubiese
algun tipo de detector en Matlab, que no aceptaba un conjunto de imagenes y
bounding boxes para realizar validacion, como es el caso de RCNN y YOLO
V3.

b) Se realizd el test en 5 tipos diferentes de detectores: RCNN, Faster-RCNN,
SSD, YOLO V3y YOLO V4. Para el training se usaron las funciones propias
disponibles de Matlab, con la salvedad de YOLO V3, que no tiene funcion de
training como tal y se usé la parte de codigo de entrenamiento de YOLO V3
aconsejado por Matlab.
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¢) En Matlab, como paso previo para ejecutar el training, es necesario definir las
opciones de entrenamiento y crear el detector, el cual se guarda como una
variable mas mediante un tipo especial de variable de Matlab. Por ejemplo,
“yolov3ObjectDetection” para este detector en concreto. Indistintamente del
tipo de detector, Matlab permite utilizar cualquier tipo de modelo CNN base
para crear el detector, por eso, con el fin de establecer una base para todos, se
selecciond y usé como base de los detectores el modelo CNN denominado
ResNet-50, descrita previamente en la seccion 2.3.3.

d) Todos los modelos son entrenados usando la GPU bien con las AMI de AWS
0 del ordenador local.
e) Para el entrenamiento se establecieron como base comun los parametros y
caracteristicas que aparecen en la Tabla 12.
Opciones de entrenamiento

Tamario del paguete (Minibatch size) 32
'rl;laga de aprendizaje inicial (Initial learning 0,001

Reduccion de tasa de aprendizaje (Learn
rate schedule)

Tasa de reduccién de aprendizaje (Learn
rate drop factor)

Limite de épocas para introducir el factor de
reduccién de aprendizaje (Lear rate drop | 60

Si (identificado con “Piecewise”)

0.1

period)
NUmero maximo de épocas (Max epochs) 100
Validacion de datos (Validation Data) Si (salvo en YOLO V3 y RCNN)

Entorno de entrenamiento (Execution
Enviroment)

Tabla 12. Caracteristicas base comunes para todos los detectores realizados en
el presente proyecto

GPU

f) Faster-RCNN y RCNN, se ejecutan con los mismos parametros, pero con
muchas menos iteraciones debido al enorme coste computacional. Por
ejemplo, en Faster-RCNN hubo tiempos de cerca de 12h de entrenamiento
para s6lo 4 épocas (cada época se corresponde con una pasada completa por
el conjunto de datos de entrenamiento). En cualquier caso, son detectores que
ocupan mucha memoria, por lo que es necesario disminuir el nimero de
imagenes por minibatch (lote de imagenes para actualizar los pesos), con lo
gue se incrementaron bastante las iteraciones bajando las épocas. Por ejemplo,
en el caso de RCNN se pudo llegar a tener un minibatch de 4 imagenes con 7
épocas totales mientras que Faster-RCNN sélo permite un minibatch y las
mismas 7 épocas. Aclarar, que estos datos son fruto de distintas pruebas
realizadas a partir de las caracteristicas base de entrenamiento explicadas en
el anterior punto e) previo y con estas particularidades, con el fin de determinar
cuando el entrenamiento produce o no mejora en el ajuste.
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9)

h)

En YOLOV3 no existe una funcién propia en Matlab y los detectores son
creados mediante cddigo de programa sugerido por Matlab, tal y como se ha
comentado previamente. Se usa la funcion “dlfeval” que permite entrenar
detectores personalizados segun funciones de gradiente, sigmoide, y otras
configuraciones. En este trabajo se usa la técnica del gradiente, si bien
aumentando ligeramente el learning rate, o tasa de aprendizaje, desde un valor
bajo hasta un determinado limite, en lugar de comenzar con el indicado en la
tabla 12. Con tal proposito se consideran dos parametros para modificar la
mencionada tasa: warmupPeriod y PenaltyThreshold.

El primero, warmupPeriod, incrementa la tasa de forma exponencial segun la
siguiente expresion

(6)

, . Iy 4
numero de lteraaon>

tasa de aprendizaje = (
p 24 warmupPeriod

El segundo, PenaltyThreshold, es un umbral que establece que un valor loU
por debajo de €l segun el ground truth bounding box, se penaliza.

Todos los detectares analizados, excepto RCNN, utilizan de una forma u otra
anchor boxes predefinidos, tal y como se vio en la secciéon 3.3. Para las
pruebas de los detectores se uso la funcion de Matlab “estimateAnchorBoxes”,
la cual, en base a un conjunto de imagenes crea el nimero de anchor boxes
gue se deseen mediante el algoritmo de clasificacion K-means. No obstante,
esta funcion también proporciona un valor de loU (seccion 3.2.3. ) de esos
anchor boxes con los objetos reales (es decir ground truth bounding boxes de
los objetos). Asi, iterando para un nimero determinado de anchor boxes se vio
cémo para un nimero reducido de anchor boxes, los valores loU eran bajos y
al ir aumentando el nimero, el loU también lo hacia, pero a partir de un cierto
ndmero apenas aumentaba o incluso disminuia ligeramente. Llegaba por tanto
a una especie de asintota como se puede ver en la Figura 31.

El nimero de anchor boxes para cada capa de la CNN base usada en la
deteccion tiene una relacién entre si. Es decir, se asignara a cada capa de
extraccion un nimero de anchor boxes para ser usados en esa capa. En los
distintos detectores usados se seleccionaron 2 y 3 capas, salvo algun caso de
estudio concreto como el refuerzo del modelo CNN base para la prueba en
SSD. Por eso, se establecieron grupos o divisiones de los anchor boxes totales
en 2 0 3 segun el caso. Como se pretendio realizar la extraccién con el mismo
namero de anchor boxes para cada capa, dentro de esas 2 o 3 divisiones se
eligié el mismo numero de anchor boxes. Finalmente, con todo ello, se
selecciond 18, como el numero de anchor boxes finalmente usados, ya que
permitia méas de un 0,65 de loU con la clase “car”, aunque finalmente no se
desarrollaron en esta clase por lo expuesto previamente, y mas de un 0,7 con
la clase “stop sign” (Figura 31y Figura 32).
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Figura 31. Gréfica comparativa del nimero de anchor boxes usados
contra el IoU para la clase “stop sign”
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Figura 32. Gréfica comparativa del nimero de anchor boxes usados
contra el IoU para la clase “car”

Hay que recordar que, por lo general, mas nimero de anchor boxes que
mejoren el loU, conlleva una mejora de la precisién promedio del detector,
aunque con un coste computacional mayor que se traduce en un aumento del
tiempo y una necesidad de memoria también mayor para procesar el
entrenamiento del detector.
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Conviene destacar que, tal y como se comento6 en el punto h) anterior, la
obtencion de estos detectores se llevo a cabo de forma automatica usando la
funcién de Matlab “estimateAnchorBoxes”, la K-medias para su seleccion
respecto de los ground truth bounding boxes.

Por ultimo, es importante precisar que lo explicado aqui no aplica a los
detectores del tipo RCNN y Faster-RCNN donde no existe ese tipo de
extraccion tal y como se vio en el apartado 3.3.1 y 3.3.3. Aunque, tal y como
se indica en el apartado 3.3.3, los detectores Faster-RCNN si que usan anchor
boxes, pero no en la deteccion en si, sino para mejora del propio algoritmo.
No obstante, se usaron igualmente 18 anchor boxes en ellos.

Se realiz6 en todos los casos un proceso de data augmentation, que consiste
en generar nuevas imagenes a partir del subconjunto de entrenamiento para
mejorar la generalizacion final del detector. Esto se realizd usando una
inversion simétrica de la imagen en un eje vertical centrado en ella. Se realiz6
ademas una limitacion de interseccion de la union de los ground truth
bounding boxes originales sobre la imagen invertida dividida por el area de
los bounding boxes generados tras la inversion con la imagen invertida, ya que
suele haber pequefias diferencias. Esta limitacion se establecié en 0,25 y se
vio que, con ella, en algunos casos se reducia ligeramente el ground truth
bounding box invertido respecto del original, pero permitia disminuir el
namero de bounding boxes que sobrepasaban los limites de la imagen debido
a un ancho y alto excesivos. La razdn de esto es que uno de los principales
problemas de MS COCO en la integracion con Matlab, es que se tiene una
gran variedad de imagenes y en muchas de ellas los objetos se ubican en los
limites de la imagen y, ademas, son de tamafio muy pequefio. En caso de que
haya bounding boxes con valores negativos, cero, de ancho o alto 0 o con 1 0
2 canales en lugar de 3, la compilacién da error por las funciones propias de
Matlab, cosa que es obvia e intuitiva. De esta manera, en el proceso de
inversion del data augmentation se generaban imagenes con ground truth
bounding boxes con coordenadas X, y fuera de los limites de la imagen o con
su ancho y alto. La comentada limitacion por umbral en la interseccion
soluciona el problema del ancho y alto extendido para ajustarlo a la imagen.
El primer problema de coordenadas x, y fuera de la imagen (con valores de
coordenadas de valor cero o negativos) se trata también por cddigo en la
funcién que realiza el proceso de data augmentation, tanto antes como después
de la inversion de la imagen. Realizarlo después es indispensable, obviamente,
por la restriccion de las funciones de entrenamiento y porque l6gicamente
puede presentar un problema en la extraccion de regiones en los detectores.

El realizarlo antes de la inversion también se debe a que se vio que ademas de
redondear los valores, la salida generaba ya unos mejores resultados de los
ground truth bounding boxes. Por el mismo motivo, no podia hacerse solo
antes, ya que habia algunos casos, por el desplazamiento ligero de los ground
truth bounding boxes invertidos, que generaban valores negativos o cero a
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K)

pesar de haber confinado los bounding boxes dentro de las dimensiones de las
imagenes.

También se realiza un ajuste respecto al ancho y alto minimo del ground truth
bounding box a 1 ya que a veces se generaban rectangulos de ancho o alto cero
al aplicar el umbral para que no se saliesen de la imagen (casos de ground
truth bounding boxes muy pequefios y pegados a los bordes).

Unicamente, con RCNN no aparece el problema de la no compilacion (Faster-
RCCN tiene problemas con los bounding boxes, pero no con las iméagenes de
menos de 3 canales). No obstante, se aplico también la misma funcion de data
augmentation,con la salvedad que se hizo con Datastores convertidos luego a
tabla como se vera mas tarde en el punto 5.7.

Se realiza en todos los detectores un escalado de las imagenes del conjunto de
entrenamiento para reducir la dimensién y el coste computacional. En cada
caso, se ajusta al tamarfio de la red base CNN usada en los detectores que es
224%224 en ResNet (también en el caso especial estudiado de Darknet para
YOLO V4) y 227x227 en Squeezenet. Ademas, se vuelve a aplicar, como en
el caso del data augmentation que los valores de los ground truth bounding
boxes sean enteros, nunca 0 o negativo en x e y (dentro de la imagen) y con
alto y anchos de valor minimo 1 (también nunca 0 o negativos en los ancho y
altos en caso de error en los valores de los bounding boxes en el conjunto de
partida). Esto se aplica tanto antes del escalado, por si no se usaba el data
augmentation (aunque siempre se usé en los ejemplos usados en la memoria)
como después del escalado, ya que generaba siempre decimales en los
bounding boxes, ademas de valores de ancho y alto menores que 1 en algunos
objetos muy pequefios que tenian etiquetados algunas imagenes.

Este preprocesamiento se aplicé a todos los tipos de detectores probados y
analizados, salvo a YOLOV3 que usa la funcion propia de Matlab
“preprocess”, especifica de YOLOV3 y que realiza una normalizacion (otros
detectores la normalizacion es parte de la funcion de entrenamiento en si) y un
reescalado. Tras realizar esto, se necesita aplicar una funcion que arregle los
comentados problemas de los bounding boxes ya que la funcion preprocess no
lo realiza. Esta diferencia respecto al resto de detectores se debe a que, como
se ha comentado previamente, el entrenamiento de YOLOV3 no es con una
funcién propia de Matlab y el entorno de training en Aprendizaje Profundo
que este posee, sino que es mediante codigo generado para ese propasito.

En SSD, YOLOV3 y YOLOV4 se aplic6 una funcién que cambiaba las
imagenes en blanco y negro a 3 canales, dado que otro del inconveniente de
MS COCO es que tiene algunas imagenes en grises y estos 3 detectores
presentan problemas con ellas (su compilacion da error) debido al uso del
anchor boxes de extraccion de regiones. Este proceso se realizo triplicando el
canal existente. Por tanto, se puede considerar que no afecta a los resultados
de deteccidn y, por consiguiente, no se aplico en los detectores de RCNN y
Faster-RCNN.
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m) A las imagenes del set de test se les aplico el preprocesamiento de imégenes
para tenerlas en igual tamafio que las usadas en el training.

n) A las imagenes de validaciéon en los casos que se podian usar (RCCN vy
YOLOV3 no admiten conjunto de validacion), se aplico data augmentation y
preprocesamiento de imagenes para ser lo méas parecidas a las de training.

0) No se realiz6 parada por empeoramiento consecutivo del error respecto a las
imagenes del conjunto de validacion, aunque Matlab permita esta funcion. Si
bien se probd inicialmente, y se comprobo que realizando comprobacién de
imagen de validacion cada 50 iteraciones como se pretendia, a lo largo del
entrenamiento la convergencia de la funcion de pérdida y precision fluctuaba
bastante y producia siempre paradas tempranas que hacian que el aprendizaje
no fuese lo suficientemente eficiente. Por tanto, todos los entrenamientos se
pararon al alcanzar el numero de épocas establecidas en las opciones de
training.

p) Se usaron las variables de datastores para guardar direcciones de imagenes y
bounding boxes e ir realizando la secuencia de aplicacion de funciones sobre
estas. Unicamente, RCNN no permite en Matlab el uso de datastores. No
obstante, como se explicd en la seccion 4.2, se realizé una conversion de tabla
a datastores para aplicar las funciones de la misma manera en todos los casos
y, al final, se realizd una reconversion a tabla por medio de una funcién
especifica, pero que no afecta a resultados al ser simplemente conversion entre
tipos de variables u objetos usados por Matlab.

g) El entrenamiento de Faster-RCNN y RCNN se realiza con propuesta de 1200
imagenes sobre el conjunto, en lugar de las 2000 por defecto de Matlab. Esto
mejora resultados de velocidad, pero perjudica la precision. No obstante, tras
diversas pruebas se convirtid en el valor de referencia al ser el mas equilibrado,
ver punto f) anterior.

5.2. Resultados con ResNet 50 como base

La comparacion de resultados se lleva a cabo entre los cinco tipos de detectores, RCNN,
Faster-RCNN, SSD, YOLOV3y YOLOV4, con un tipo de red convolucional base. Esta
es una de las ventajas que posee Matlab, dado que permite el uso de cualquiera de sus
redes CNN preentrenadas disponibles para la generacion de estos detectores. Asi pues, se
selecciond ResNet 50 (seccion 2.3.3) como base en los cinco detectores. Para la
extraccion de mapas de caracteristicas, en SSD, YOLOV3 y YOLOV4, se usaron las
capas “activation_22_relu™ y "activation_40 relu”.

La seleccidn de capas de extraccion debe hacerse mediante prueba de ensayo vy error al
depender mucho del tamafio de las imagenes y objetos. Para Faster-RCNN que usa una
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deteccion para la CNN generadora de ROI’s, Matlab s6lo permite una capa y tal caso se
uso6 “activation_40_relu”.

Como se puede ver en la Figura 33, se obtuvieron los resultados mostrados de recall-
precision con los entrenamientos realizados teniendo en cuenta las pautas comunes
establecidas en el punto anterior. Cabe destacar que en YOLOV4 la tasa de aprendizaje
tuvo que reducirse a 0,0001 ya que durante el entrenamiento presentaba continuamente
de problemas al producir desbordamiento de los parametros del detector.
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Figura 33. Curvas de precision-recall para los cinco tipos de detectores principales y
las caracteristicas base comunes indicadas en la Tabla 12 (arriba izquierda, SSD,
arriba derecha, YOLOV3, medio izquierda, YOLOV4, medio derecha, Faster-RCNN,
abajo, RCNN)
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A partir de los resultados mostrados en la Figura 33 se puede inferir, primeramente, como
YOLOV4 presenta problemas con esta integracion. Tiene una precision alrededor del
50% pero un recall extremadamente bajo. En cuanto a YOLOV3 y Faster-RCNN se ve
que generan una precisién promedio igual, pero con una precision mayor. Esto, como se
explico en la seccion 3.3. , significa que el detector Faster-RCNN es capaz de obtener
mas resultados verdaderos que YOLOV3. Se puede ver también que el que mejor
precision promedio tiene es SSD y alcanza también un valor de recall mayor, es decir,
realiza més detecciones, aunque es verdad que la precision baja algo en esas detecciones
extras. La Tabla 13 muestra un resumen de resultados mAP comparativos entre los
detectores con ResNet-50.

Faster-
SSD | YOLOV3 | YOLOV4 RCNN RCNN
mAP con Reshl;i[sgo, condiciones 0,58 0,45 0,17 0,45 0,37

Tabla 13. Comparativa de la precision promedio para los cinco tipos de detectores
principales y las caracteristicas base comunes indicadas en la Tabla 12

Con respecto a los tiempos de entrenamiento, en la Tabla 14 se muestran los resultados
obtenidos, que, si bien se refieren a distintas configuraciones, proporciona una referencia
de la rapidez de unos detectores frente a otros.

Faster-
SSD | YOLOV3 | YOLOV4 RCNN RCNN
Tiempos de entrenamiento con
ResNet 50, condiciones base 2.58 9.81 2.45 31.2 9.8
(horas)
- L AWS
Sitio computacion g4 Ordenador | AWS g5 | Ordenador | Ordenador

Tabla 14. Tiempos de entrenamiento para los cinco tipos de detectores principales y las
caracteristicas base comunes indicadas en la Tabla 12

Asi pues, en vista de los mejores resultados de mAP y tiempos de entrenamiento
obtenidos, SSD se convirtié en el detector preferente y sobre el que mas variaciones
bésicas se hicieron, una vez seleccionado, como se veré en el siguiente apartado.

Por ultimo, la tabla Tabla 15 muestra los tiempos de deteccion sobre las imagenes del
conjunto de prueba, siendo de nuevo el mas rapido SSD seguido de YOLOV4. Cabe
destacar la mayor velocidad de Faster-RCNN frente a RCNN pese a la lentitud del
entrenamiento.

Faster-
SSD | YOLOV3 | YOLOV4 RCNN RCNN

Tiempos de deteccion set de
test con ResNet 50, 26.67 101.97 44.37 1152.66 2522.66
condiciones base (horas)

AWS
g4
Tabla 15. Tiempos de deteccion sobre el set de test para los cinto tipos de detectores
principales y las caracteristicas base comunes indicadas en la Tabla 12

Sitio computacion Ordenador | AWS g5 | Ordenador | Ordenador
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5.3.

Detectores SSD

Una vez seleccionado SDD, sobre él se establecieron distintas variaciones sobre las
premisas basicas explicadas en el apartado 5.1.  y ResNet 50 como se vio en el apartado
anterior 5.2. ,ya centrandonos en este detector. Estas variaciones fueron:

Prueba con una red base CNN de mayor profundidad: ResNet101. Se usan las
capas "resbc_relu”, "res4b22 relu”, "res3b3_relu” para la extraccion de
caracteristicas.

Prueba con una red base CNN de menor profundidad: ResNet18. Se usan las capas
“res2b_relu", "res4b_relu” para la extraccion de caracteristicas.

Prueba con una red base diferente y compacta: Squeezenet. Se usan las capas
“fire9-concat”, “fire5-concat” para la extraccion.

Prueba con tasa de aprendizaje menor: 0.0001

Prueba con entrenamiento usando el optimizador Adam en lugar de SGDM.
SGDM se refiere al de gradiente descendente estocastico con momento y Adam
es similar, pero con tasas de decaimiento de la media mdévil de gradiente y de
gradiente cuadrado. Se establecié en todos los modelos el gradiente de
decaimiento (GradientDecayFactor) como 0.9 y el gradiente cuadrado
(SquaredGradientDecayFactor) de 0.99

Con estas variaciones, se obtuvieron los resultados de precision promedio que se
muestran en la Tabla 16.

SSD MAP
Modelo base (con ResNet50, learningrate 0.001 y sgdm) | 0.58
ResNet18 0.46
ResNet101 0.57
Squeezenet 0.00
Learning rate menor a 0.0001 0.51
Adam 0.57

Tabla 16. Comparativa de la precisién promedio para las variantes comunes de

detectores creadas en el tipo SSD

Como se puede ver una red de mayor profundidad, como es ResNet101, no aporta mejores
resultados y una de menos los reduce, como ocurre con ResNetl8. Mientras, con
Squeezenet no se consigue un detector correcto. Ademas, un learning rate menor
disminuye ligeramente los resultados y con el optimizador Adam apenas hay diferencia.
La figura 33 muestra la grafica precision-recall para SSD con ResNet18 a modo de
ejemplo.
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Figura 34. Curva precision-recall del detector SSD realizado con base ResNet18

Ademaés de las variaciones mencionadas respecto a los parametros y configuraciones de
SSD, se aplicaron otras variaciones particulares en cada tipo de detector. Si bien, al haber
sido SSD el mas prometedor, las pruebas se focalizaron en él, realizando un mayor
namero que en otros tipos, tal y como se resume a continuacion:

Entrenamiento con ResNet50, pero afiadiendo méas capas convolucionales a esta
para utilizar mayor nimero de detectores como propone Matlab en el ejemplo
[49]. Asi, se incorporan siete capas convolucionales tras la "activation_40 relu”,
que es una de las dos que se usaba en el modelo base de ResNet50 para la
extraccion. De esta forma, se usan para la extraccion “activation_22_relu”,
"activation_40 relu"”, "relu6_2", "relu7_2", "relug8_2".

Se cred un detector con 180 épocas en lugar de s6lo 100 como en el detector base.
Se cre6 un detector donde se realizaba un preprocesamiento para ajustar su tamafio
a la resolucién de imagen de 500 x500x3. Esta es mayor que el input requerido
para la red CNN ResNet 50 (224x224x3), por lo que internamente es necesario
aplicar escalados para el ajuste.

Se cre0 un detector donde se invertian las capas de extraccion. Es decir, tal y como
se explicd en la seccion 3.2.5.  los anchor boxes se dividieron en 2 0 3 grupos
(2 en este caso) y estos tenian una relacion con las capas de extraccion. Se supone,
por tanto, que los anchor boxes de menor area encerrada han de usarse en las capas
primeras y los que tengan mayor area encerrada en las ltimas capas. Esto es para
aprovechar la escalabilidad de los detectores (ver seccion 3.3.4. )y, el hecho de
que al avanzar en la convolucion la resolucion de los mapas de caracteristicas son
cada vez mas pequefios por lo que anchor boxes muy pequefios pueden tener
complicado la interseccion loU correcta con el ground truth bounding box del
objeto. Se probo a invertir activation_40_relu por activation_22_relu (de normal
en el resto activation_40 _relu se usO para los anchor boxes de mayor éarea
encerrada y activation_22_relu con los de mayor area entregada)

Se crearon varios detectores modificando el pardmetro L2, factor para la
regularizacion en la funcion de pérdida. Este parametro, permite al final introducir
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rechazos en la red para que el detector no caiga en minimos locales facilmente y
pueda ir al minimo global, por asi decirlo. Con esto se previene el overfitting. Esto
se aplicé como prueba al ver que las validaciones se quedaban lejos del ajuste
deseado con el dataset del training. El valor por defecto en Matlab es 0.0001, si
bien se probaron los siguientes valores 0.001, 0.1 y 1 respectivamente.

En base a estas variaciones se obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 17.

SSD mAP
Entrenamiento con ResNet 50 e insertando capas intermedias , "relu6é_2", "relu7_2", 0.53
"relu8_2" '
Con 180 epochs en lugar de 100 epochs 0.58
Con aumento del tamafio de imagen de la red a 500x500x3 0.53
Entrenamiento con ResNet 50, variando el orden o asignacion de los anchor boxes 0.5
predefinidos '
Entrenamiento con ResNet 50 y L2 de valor 0.001 0.58
Entrenamiento con ResNet 50 y L2 de valor 0.01 0.57
Entrenamiento con ResNet 50 y L2 de valor 1 0.41

Tabla 17. Comparativa de la precision promedio para las variantes especificas
realizadas para el tipo SSD

Se puede observar claramente como los valores de regulacién, L2 apenas tiene impacto
en el modelo, aunque si que se consigue acercar la curva de validacion a la de training.
Por otro lado, se ve como el nimero de épocas ya no tiene impacto. Es decir, se
sobreentrenaria el detector sin motivo. Igualmente, aumentar el tamafio de la imagen
empeora los resultados, aunque el tiempo de entrenamiento apenas se resiente.

5.4. Detectores YOLOV3

Para los detectores YOLOV3 se vuelven a realizar variaciones similares al caso anterior,
con el fin de tener una base de comparacion referencial entre detectores. La Unica
salvedad es que en este no se hizo el estudio con el optimizador Adam, ya que, como se
ha mencionado previamente, con YOLOV3 se hace el entrenamiento por blogues de
codigo generado y no en el entorno de entrenamiento de Aprendizaje profundo de Matlab.
En cualquier caso, la Tabla 18 recoge los resultados para este caso.

YOLOV3 mAP
Modelo base (con ResNet50, learningrate 0.001 y sgdm) | 0.45
ResNet18 0.42
ResNet101 0.1
Squeezenet 0.49
Learning rate menor a 0.0001 0.09
Adam -

Tabla 18. Comparativa de la precision promedio para las variantes comunes de
detectores creadas en el tipo YOLOV3
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Se puede ver cdmo existe un problema con la red de mayor densidad de ResNet101 para
generar el detector (Figura 35). La precision promedio se reduce drasticamente al menos
con estas condiciones de entrenamiento.

i Average Precision = 0.10

091

08

0.7

06

0.5

Precision

0.4

0.3

0.2

0.1

0 0.02 004 006 008 01 012 014 016 018 02

Recall
Figura 35. Curva precision-recall del detector YOLOV3 realizado con base ResNet101

Por otro lado, se crearon también otros detectores para comprobar particularidades de
YOLOV3, cambiando:

e El warmupPeriod (ver apartado 5.1. ) a 1000
e El warmupPeriod a 1000 y se redujo la tasa de aprendizaje a 0.0001

Con estas dos variaciones se obtuvo error en el primer caso y, en el segundo, una
disminucion elevada de la precision promedio, como se aprecia en la Tabla 19.

YOLOV3 mAP
Entrenamiento con ResNet 50 y warmupPeriod igual a 1000 Error
Entrenamiento con ResNet 50 y warmupPeriod igual a 1000 y tasa de aprendizaje de
0.0001 0.27
Tabla 19. Comparativa de la precision promedio para las variantes especificas
realizadas para el tipo YOLOV3

5.5. Detectores YOLOV4

Como se vio en el apartado 5.2. , el detector base realizado con ResNet50 y YOLOV4
tiene problemas de precision y capacidad para detectar objetos. Cabe destacar que la tasa
de aprendizaje en el modelo basico de YOLOV4 tuvo que realizarse con 0.0001 al
contrario que en los otros. Un valor de la tasa de aprendizaje de 0.001 generaba fallos
durante el entrenamiento. La Tabla 20 muestra los resultados de YOLOV4 con respecto
a mAP. Aqui, se puede apreciar como los casos tienen malos resultados de precision,
siendo bastante similares entre si, a excepcion del entrenamiento con Adam en lugar del
optimizador sgdm.
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YOLOV4 mAP
Modelo base (con ResNet50, learningrate 0.0001 y sgdm) 0.17
ResNet18 0.12
ResNet101 0.30
Squeezenet 0.16
Learning rate menor a 0.0001 NO APLICA
Adam 0.54

Tabla 20. Comparativa de la precisién promedio para las variantes comunes de
detectores creadas en el tipo YOLOV4

Al igual que en otros tipos de detectores, se realizaron las siguientes variaciones propias,
si bien solo para YOLOVA4.

e Uso de la red base preentrenada “csp-darknet53-coco” que no deja de ser un
detector ya entrenado en todas las clases de Microsoft COCO. No obstante, en
este trabajo se realizd un entrenamiento sélo para la clase “stop sign”.

e Inversion de las capas de extraccion usadas para generar el layout
“activation_22_relu” y “activation_40_relu”.

La Tabla 21 muestra los resultados obtenidos para mAP con las variaciones
mencionadas. Se ve como la inversion de capas perjudica seriamente al detector y
cdmo la precision media con “csp-darknet53-coco” mejora los resultados a pesar de
estar entrenada con el solucionador SGDM. No obstante, no llega a superar el valor
de precision del detector entrenado con el optimizador Adam.

YOLOV4 mAP
Se usé una red base preentrenada “csp-darknet53-coco” 0.41
Se hizo un entrenamiento con ResNet 50 e invirtiendo las capas de extraccion | 0.003
Tabla 21. Comparativa de la precision promedio para las variantes especificas
realizadas para el tipo YOLOV4

5.6. Detectores Faster-RCNN

Siguiendo el mismo esquema de variaciones que en los casos anteriores, se cambiaron los
modelos CNN base, realizando las mismas modificaciones en todos los casos. Cabe
destacar, que el entrenamiento con Faster-RCNN y RCNN no tiene nada que ver con las
versiones de YOLO y SSD. El entrenamiento de estos ultimos, por ejemplo, en el
ordenador portatil, es de algunas horas y en el caso de los primeros hablamos casi de dias

En cualquier caso, la Tabla 22, refleja los resultados segun el mAP.
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Faster-RCNN mAP
Modelo base (con ResNet50, learning rate 0.001 y 0.45
sgdm) '
ResNet18 0.48
ResNet101 Sin resultado: e>_<c_esivo tiempo de
training
Squeezenet 0.43
Learning rate menor a 0.0001 0.19
Adam 0.12

Tabla 22. Comparativa de la precision promedio para las variantes comunes de
detectores creadas en el tipo Faster-RCNN

Conviene destacar en este caso, que una red menos densa como ResNetl8 obtiene
resultados ligeramente mejores que con la ResNet50 basica, mientras que con una mas
compacta como squeezenet empeora ligeramente. Por otro lado, al cambiar la tasa de
aprendizaje o usar el optimizador Adam empeoran los resultados al bajar la mAP a méas
de la mitad. Si bien es cierto, que se podria haber extendido el entrenamiento
incrementando el numero de épocas, en cuyo caso se podrian haber obtenido mejores
resultados. La Figura 36 muestra la curva precision-recall para este clasificador,
observandose resultados no suficientemente satisfactorios.
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Figura 36. Curva precision-recall del detector Faster-RCNN realizado con tasa de
aprendizaje (learning rate de 0.0001)

Por otro lado, en cuanto a las variaciones para crear detectores propios, se establecié s6lo
la de la comparativa con respecto a la base de aumentar el nimero de ROI’s generados a
2000 (el valor por defecto por Matlab para el entrenamiento de Faster-RCNN y RCNN).
Cabe recordar que para el modelo base y las anteriores modificaciones dentro de este
apartado fueron realizadas con un valor de 1200. La Tabla 23 refleja el resultado mAP,
relativamente insatisfactorio del modelo.
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Faster-RCNN mAP
Modelo base con 2000 ROI’s en lugar de 1200 | 0.44
Tabla 23. Comparativa de la precision promedio para las variantes especificas
realizadas para el tipo Faster-RCNN

Como se puede ver, no hay apenas variacion e incluso es un punto porcentual menor que
sin la mencionada modificacion.

5.7. Detectores RCNN

Por ultimo, para este tipo de detectores se obtuvieron los resultados que se muestran en
la Tabla 24 con las variaciones base indicadas. En esta se puede ver como el uso de una
red méas densa como ResNet101 obtiene mejores resultados que otras menos densas como
ResNet50 y ResNet18. Igualmente se observa como una red compacta como Squeezenet
tiene una precision similar a estos detectores basados en ResNet menos densos. Por
ultimo, destacar la pérdida de precision a menores valores de learning rate y usando el
optimizador Adam.

RCNN mAP
Modelo base (con ResNet50, learningrate 0.001 y sgdm) | 0.37
ResNet18 0.36
ResNet101 0.43
Squeezenet 0.37
Learning rate menor a 0.0001 0.26
Adam 0.26

Tabla 24. Comparativa de la precisién promedio para las variantes comunes de
detectores creadas en el tipo RCNN

A partir de los resultados de la tabla anterior, se puede ver como al disminuir la tasa de
aprendizaje se reduce la precision promedio, ocurriendo algo similar a lo que pasaba con
Faster-RCNN.

Por Gltimo, en cuanto a las variaciones particulares se realizaron las siguientes recogidas
en la Tabla 25:

e Aumento de las épocas a 15 en lugar de 7 sobre el modelo de ResNet18 (se eligio
este en lugar del base de ResNet50 para reducir el tiempo de entrenamiento).
e Se aumentd el nimero de ROI’s propuestas a 2000.

RCNN mAP
Se aumentaron las épocas sobre el modelo de ResNet18 a 15 0.32
Se usé un detector a partir del base pero que genera 2000 ROI’s en lugar de 1200 | 0.39
Tabla 25. Comparativa de la precision promedio para las variantes especificas
realizadas para el tipo Faster-RCNN

Como se puede ver en la tabla, se reduce la precision al subir las épocas. Claramente se
cae en un sobreajuste y pérdida de generalizacion que, al considerar el conjunto de test,
crea esta disminucion de precision.
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5.8. Resumen de resultados

Por ultimo, y a modo de conclusién general, la Tabla 26 engloba todos los detectores
hasta aqui planteados en relacion con las modificaciones base, que son las mas
comparables entre si. En esta tabla, se marcan en color gris los detectores con mejor
precision media segun su tipo.

Resultados mAP

SSD | YOLOV3 | YOLOV4 Faster-RCNN RCNN
ResNet 50 0.58 0.45 0.17 0.45 0.37
ResNet18 0.46 0.42 0.12 0.48 0.36
Imposible por tiempo
ResNet101 0.57 0.1 0.30 de training 0.43
Squeezenet 0.00 0.49 0.16 0.43 0.37
Learning rate menor NO
20,0001 0.51 0.09 APLICA 0.19 0.26
NO
Adam 0.57 APLICA 0.54 0.12 0.26

Tabla 26. Tabla resumen de todos los detectores creados con las variaciones comunes a
todos (destacado en gris los de mayor precision promedio)

A grandes rasgos, se deduce el mejor desempefio de los detectores SSD, el apropiado de
YOLOV3y Faster-RCNN y la pérdida de precision promedio de RCNN. Si bien es cierto
que inicialmente estos detectores RCNN se disefiaron sin reduccion de imagen
obteniendo resultados algo mejores. Uno de los principales problemas de MS COCO es
que posee muchos objetos pequefios, por lo que las caracteristicas propias de extraccién
de RCNN por métodos no de aprendizaje profundo (ver seccién 3.3.1.) tiene mayores
problemas para generarlos.

Cabe destacar también como entre distintos detectores creados con diferentes redes
basicas CNN, los resultados son siempre parecidos entre si. Lo que ya tiene mayor
impacto son las tasas de aprendizaje y el optimizador usado. Es, por tanto, mas importante
determinar qué modelo CNN base usar.

Por ultimo, en base a los resultados recopilados y resumidos en la Tabla 26, se
seleccionaron los detectores que ofrecian mayor valor de precision promedio y se
aplicaron a 6 imagenes distintas tomadas sobre el mismo objeto y creadas de tal forma
que supongan distintos retos para los detectores a la hora de detectar la sefial de stop, para
los que se han entrenado. Asi se identifican los siguientes, mostrando en las Figuras 36 a
41 cada uno de ellos, respectivamente.

e Imagen de una sefial de stop centrada y mas o menos el objeto mediano, referida
como “Grande cent.” (Figura 36)

e Mismo objeto pero con la sefial mayor y no en el centro, referido como “Grande
lat.” (Figura 37)

e Mismo objeto pero con la imagen borrosa, referido como “Borroso” (Figura 38).

e Mismo objeto pero parcialmente oculto, referido como “Oculto” (Figura 39).
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e Mismo objeto pero muy pequefio en relacién a la imagen, referido como
“Pequenio” (Figura 40).
e Imagen donde la sefial de stop se sustituye por una de circulacion prohibida.
Referida como “No es stop” (Figura 41).

En la Tabla 27 se resume el comportamiento de los detectores mencionados a la hora de
realizar inferencias sobre las imagenes utilizadas como prueba.

¢Detecta el

. Confidence ¢Hay falsos | NUmero falso
objeto? score positivos? positivos
(Si/No) '
Grande cent. Si 0.650 No -
Grande lat. No - Si -
Borroso No - - -
SSb Oculto No - - -
Pequefio No - - -
No es stop No - - -
Grande cent. Si 0.600 No -
Grande lat. No - - -
YOLOV3 Borroso No - - -
Oculto No - - -
Pequerio No - - -
No es stop No - - -
Grande cent. No 1 No -
Grande lat. No 1 No -
Borroso No 0.703 No -
YOLOV4 Oculto No - - -
Pequerio No - - -
No es stop No 0.999 Si 1
Grande cent. Si 0.999 No -
Grande lat. Si 0.999 No -
Faster- Borroso Si 0.580 No -
RCNN Oculto Si 0.920 No -
Pequefio Si 0.600 No -
No es stop Si 0.930 Si 2
Grande cent. Si 1 No -
Grande lat. Si 1 Si 2
Borroso Si 0.790 Si 2
RCNN Oculto No - - -
Pequerio No - - -
No es stop No - - -

Tabla 27. Resumen del comportamiento de la deteccion de cada uno de los detectores
de la Tabla 26 con mejor precision promedio

En las figuras 37 a 42 se muestran imagenes ilustrativas que representan los objetos

comentados en la Tabla 27.
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Figura 37. (Grande cent.) Imagen real para objeto centrado con tamafio
mediano/grande con umbral de 0.5, con detector SSD y ResNet50

Figura 38. (Pequefio.) Imagen real para objeto pequefio centrado con umbral de 0.5,
con detector Faster-RCNN y ResNet18
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Figura 39. (No es stop) Imagen real para objeto que no es sefial de stop con umbral de
0.5y YOLO V4 con ResNet50 y optimizador Adam

il

Figura 40. (Oculto) Imagen real para objeto parcialmente oculto con umbral de 0.5y
Faster-RCNN con ResNet18
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Figura 41. (Grande lat.) Imagen real para objeto lateral con tamafio mediano/grande
con umbral de 0.5y RCNN con ResNet101

Figura 42. (Borroso) Imagen real para objeto borroso con umbral de 0.5y RCNN con
ResNet101
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6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

Como se ha visto reflejado a lo largo del presente trabajo se ha demostrado que se puede
hallar una solucion al problema de la deteccion de objetos aplicando técnicas de
Aprendizaje Profundo. De forma mas concreta, se ha demostrado como la aplicacion de
la teoria de las redes neuronales convolucionales con las arquitecturas superiores de
deteccion de objetos, tanto las de un paso (SSD, YOLOV3y YOLOV4) como las de dos
(RCNN y Faster-RCNN), permiten llevar a cabo estas detecciones.

Otro objetivo del trabajo, el uso de imagenes reales procedentes de un dataset genérico
con miles de iméagenes, ha sido gratamente cumplido utilizando Matlab, aunque en el
camino se haya tenido que hacer uso de plataformas de calculo y computacién en la nube
debido al alto coste computacional del entrenamiento de algunos de los detectores.

Desde un punto de visto genérico de los resultados, se puede concluir como los detectores
de un solo paso presentan, por lo general, resultados aceptables sin incurrir en grandes
tiempos de aprendizaje y deteccidn (ver por ejemplo Tabla 15 para los tiempos y Tabla
26 para el resumen de detectores). Existe un caso particular como es el de YOLOV4, el
cual tiene problemas de deteccién en su uso con Matlab. Este parece méas bien estar
motivado por la generacion del propio detector en Matlab a partir de una CNN
preentrenada genérica, ya que, en el uso de una red particular ya preentrenada en COCO
y disponible en Matlab para los detectores YOLO (csp-darknet53-coco), presenta buenos
resultados tras un entrenamiento ajustado a la clase de objeto ““stop sign” usado en esta
memoria.

Por otro lado, entre estos detectores de un paso, destacan los del tipo SSD, con mejores
resultados en cuanto a precision promedio y recall en casi todas las variaciones comunes
realizadas entre los cinco tipos de detectores.

Entre los detectores de dos pasos, se puede apreciar como los resultados de Faster-RCNN
son mejores en casi todas las variaciones comunes de detectores realizadas frente a las de
RCNN. Esto viene aratificar la mejora teérica de Faster-RCNN frente a RCCN en funcién
de sus arquitecturas, tal y como se vio en la seccion Faster-RCNN, 3.3.3.

Siguiendo con las conclusiones de caracter general, se aprecia la importancia de la tasa
de aprendizaje en la busqueda de un 6ptimo global en el proceso de retropropagacién
realizada en el entrenamiento, asi como del optimizador utilizado. En los detectores
estudiados, practicamente en todos, la reduccion de la tasa de aprendizaje o learning rate
provoco pérdidas de precision promedio aun utilizando un nimero alto de épocas durante
el entrenamiento. Al contrario, pasa con el aumento del factor L2 (probado con SSD), que
penaliza resultados para evitar problemas de sobreajustes, ya que apenas tiene influencia
hasta alcanzar valores muy altos. Algo similar ocurre con el aumento de épocas si ya estan
correctamente entrenados los detectores y el tamafio de imagen es apropiado (los
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escalados internos en las redes para los tamafos de capa de entrada de las CNN base de
los detectores limitan su efecto).

En cuanto a particularidades, se puede ver como los detectores SSD presentan resultados
aceptables en casi todas sus variaciones y apenas estan influenciados por cambios de
orden de las capas de extraccion (en teoria capas mas profundas deberian ser usadas para
anchor boxes mayores como se explico en la seccion 3.3.4. ).

De igual forma, se observa como YOLOV3 se comporta mucho mejor con redes menos
densas como squeezenet y mal en las muy densas, a pesar de tener similitudes en la
extraccion de mapas de caracteristicas en varios niveles de la red CNN base como se
determing en la seccion 3.3.5. . Por ultimo, en cuanto a Fast-RCNN se puede ver como
tiene importancia el tipo de red CNN en la precision, pero no tanto en RCNN. Al eliminar
el uso de capas de extraccion se minimiza el criterio subjetivo de la seleccidon en la red,
que hace mejorar unos detectores frente a otros al margen de densidad o arquitectura de
los detectores.

También, cabe destacar que tal y como se deduce de la Tabla 27, la aplicacion en
inferencia sobre imagenes reales no obtiene buen comportamiento en casi todos los
detectores y variantes. Sobre iméagenes reales las mejores inferencias se consiguen con
Faster-RCNN dado su mejor confidence score.

Por ultimo, cabe destacar que, a lo largo de los entrenamientos y pruebas, se vio que el
mayor problema de precision que presentaban los detectores residia en el hecho de que
MS COCO, al menos en la clase usada “stop sign”, incorpora muchas imagenes reales de
dicho objeto de dimensiones reducidas en pixeles (algunas casi inapreciables) e incluso
generando etiquetados incorrectos. Esto viene a explicar, por qué el modelo SSD es el
gue mejor resultados obtiene, ya que tal y como se vio en la seccion 3.3.4. su
arquitectura se basa principalmente en la extraccion en varios niveles de la red para la
mitigacion de problemas de deteccion de objetos pequefios frente a objetos grandes.

6.2. Trabajo futuro

Este trabajo se puede considerar como una base sélida para avanzar en trabajos futuros,
una vez comprobada la correcta integracion entre elementos y plataformas. Se pueden
realizar, por tanto, multitud de variaciones y ampliaciones atendiendo tanto a la
modificacion de reglas fijadas en el entrenamiento entre detectores como a su propia
creacion. Al margen, quedaria también pendiente la mejora de los detectores creados con
YOLOV4.

No obstante, una primera ampliacién podria estar basada en obtener estos detectores
entrenados para otras clases de las incluidas dentro de MS COCO o incluso en todas las
clases a la vez, aunque su coste computacional sea elevado y titanico para las mas de 30
variaciones de detectores creadas y usadas en este proyecto. En la misma linea estaria la
seleccidn de otras capas de extraccion en los mapas de caracteristicas de los detectores,
con el fin de analizar correctamente su efecto, el cual se intuye muy importante en vista
de los resultados obtenidos.
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En otro camino, estaria la mejora del sobreajuste que parece intuirse en muchos de los
detectores creados, ya que el error del conjunto de validacion, en muchos de los
entrenamientos, solia ser mayor que el error del conjunto de entrenamiento.

También queda pendiente la mejora de deteccion de objetos pequefios en las imagenes,
ya que la existencia de ellos es abundante en el conjunto de datos de MS COCO. Para
ello, pueden realizarse diversas modificaciones dentro de las distintas posibilidades que
se dan para mejorarlas: aumentacion de imagenes, incremento de la resolucion del
detector en aquellos que lo permitan o nuevos detectores como versiones mas nuevas de
YOLO, tales como YOLOVS5 y superiores o “High-resolution Detection Network”.

Por ultimo, un estudio muy interesante, a partir de los resultados de este trabajo, seria el
andlisis de por qué unos detectores tienen mejores comportamientos que otros, aun con
los mismos parametros de entrenamiento (aunque con distinta red base CNN).

Seria, por tanto, objeto de introduccion de técnicas de inteligencia artificial explicativas
(xAl, Explainable Artificial Intelligence), que permitan conocer qué caracteristicas son
las que realmente se estan extrayendo del conjunto de datos de entrenamiento. De esta
forma, se puede comparar con los datos de la presente memoria y concluir las relaciones
existentes.
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