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1. Introduccién

1.1 Preliminares y motivacion

La inteligencia artificial (1A) ha sido una de las disciplinas tecnolégicas mas estudiadas
en las ultimas décadas. Su gran versatilidad hace que su uso se haya diversificado en
numerosos ambitos; hoy dia, es complicado pensar en un proceso productivo o tarea
cotidiana en la que no esté presente.

A pesar de la elevada mencion en numerosas revistas tecnoldgicas, noticiarios e internet
cabe preguntarse ¢qué es la inteligencia artificial (I1A)? La respuesta viene en funcién de la
perspectiva que se utilice al respecto. En cualquier caso, desde un punto de vista
computacional practico se puede llegar a la conclusion de que se trata de dotar a los sistemas
de la capacidad necesaria para analizar multitud de datos (Big Data), identificar tendencias
y generar patrones con el fin de formular predicciones y clasificaciones automaticas. El
presente trabajo se centra precisamente en este Ultimo concepto, esto es, en las
clasificaciones. Gracias a estos sistemas inteligentes, hoy es posible la realizacion del
reconocimiento de matriculas en los parkings privados, la traduccion en tiempo real de
distintos idiomas con el uso de la cdmara del movil, o el seguimiento de personas a través
de las camaras de vigilancia en las grandes ciudades como Londres y Pekin.
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Figura 1. Ejemplo de traduccion en tiempo real a través del Smartphone

Cabe destacar la gran cantidad de datos a tratar para el buen fin de las aplicaciones
anteriormente mencionadas. Es por ello que existe un desarrollo continuo de herramientas
metodoldgicas para el procesamiento analitico. En el campo de la IA (Russell y Norvig,
2010), destacan algunas técnicas, métodos y enfoques como los algoritmos genéticos (GA,
Genetical algorithms), sistemas difusos (SD), sistemas hibridos (HS, Hybrid Sistems) o las
redes neuronales (NN, Neural Networks) entre otros.

Una NN es un sistema especificamente disefiado para el tratamiento de informacion,
cuya unidad béasica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema
nervioso humano: la neurona. Tienen como objetivo asignar elementos a una serie de clases
establecidas al efecto; todo ello basado en la capacidad de aprendizaje a través de la
experiencia acumulada en un conjunto de ejemplos (aprendizaje automatico o “machine
learning”).



Dentro del aprendizaje automatico, destaca el Aprendizaje Profundo (Deep Learning)
mediante el cual es posible clasificar distintos elementos dentro de una estructura compleja
como puede ser una imagen o sonido. El término Deep se refiere al nivel de profundidad en
cuanto al nimero de capas de la red, tal y como se muestra en la Figura 2, con una estructura
de red del tipo retro-propagacion (Pajares y Cruz, 2017; Haykin, 1994) con diversas capas
ocultas que proyectan un vector patron de entrada a través de ellas hasta llegar a la salida,
donde a cada entrada le corresponde una categoria segun las clases establecidas.

!
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a=12.Na "' Db=12.NB j=1,2,.NJ ! p=Ll2.Np q=1.2,..NQ
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N N

Vector patron de entrada

Capa Q (salida)
Ne =M Nodos

Capa A Capa B Capa K CapalJ Capa P
Na Nodos Ns Nodos Nk Nodos N Nodos Np Nodos

Figura 2. Composicion de una red neuronal profunda del tipo retro-propagacion.

Por otra parte, dentro de los ambitos de aplicacién destaca de forma especial su
utilizacion en lo que se conoce como Ciudades Inteligentes (Smart Cities), y dentro de éstas,
en el control del flujo de vehiculos en las ciudades de cara a la eficiencia y sostenibilidad.
Es precisamente en este ambito donde se enfoca el presente trabajo mediante la utilizacion
de las CNN (Convolutional Neural Network). La idea basica consiste en identificar sobre
una secuencia de imagenes, esto es un video, los objetos en movimiento de la escena, que
corresponden esencialmente a los vehiculos en una u otra direccién de una via de circulacion
en la ciudad. Una vez identificado el movimiento, el objetivo consiste en determinar el tipo
de objetos que lo ha producido, y dentro de éstos, discriminar entre distintos tipos de
vehiculos (coches vistos por delante y por detras, autobuses, camiones 0 motos). De esta
forma se tiene informacion no solo del flujo sino también de los tipos de vehiculos en
circulacion.

Para abordar este problema se han propuesto soluciones (Llerena, 2019) bajo el mismo
planteamiento relativo a la deteccion de vehiculos en movimiento. Si bien existe un
problema serio en la identificacion de sombras asociadas a los vehiculos en movimiento. En
efecto, en dias soleados, los vehiculos proyectan su propia sombra sobre la calzada, que
ademas se encuentra en movimiento solidario con el vehiculo. Esto hace que, a la hora de
detectar los objetos en movimiento en la escena, las mencionadas sombras aparecen
solapadas, haciendo que la deteccion de los vehiculos sea mas dificil o incorrecta. Con tal



propdsito, el presente trabajo aborda esta problematica, cuyo objetivo final consiste en
identificar las sombras asociadas a cada vehiculo para proceder a su eliminacion y posterior
identificacion sin sombra. En la Figura 3 se muestra una imagen representativa de una
secuencia de video en la que se observa con claridad la presencia de las sombras solidarias
asociadas a los vehiculos en circulacion.

Figura 3. Vehiculos en transito con proyeccion de sombras

Para dar solucion a este problema se propone una estrategia que se sintetiza de acuerdo
al diagrama mostrado en la Figura 4. A partir de un numero determinado de imagenes de la
secuencia de video se genera el fondo de la escena sobre la que se realizara la identificacion
de sombras, aplicando lo que se conoce como sustraccion de fondo (background
substraction). Como el fondo puede variar debido principalmente a cambios producidos en
la iluminacion ambiental en entornos de exterior, cada cierto tiempo, o equivalentemente, se
actualiza el fondo de la escena. En paralelo, se identifica el movimiento entre cada dos
imagenes consecutivas. Con ello se procede a la localizacidn y eliminacién de las sombras
de los objetos, para realizar la clasificacion de los mismos sin sombras segun las clases
establecidas al respecto.

Deteccion

movimiento I
Eliminacién de Clasificacion de
Entrada sombras en S objetos en Etiquetado
video objetos en movimiento objetos
movimiento con CNN
Generacion |

fondo

Figura 4. Planteamiento de la propuesta

Bajo el planteamiento anterior, la aportacion principal que se realiza en el trabajo
propuesto consiste en integrar las funcionalidades que implementan los médulos expuestos
en la figura 4, de forma que convenientemente secuenciados desembocan en una mejora
sobre la identificacion de vehiculos en transito en ciudades inteligentes.

1.2 Objetivos

El objetivo principal que se plantea en este trabajo es la identificacion de vehiculos en
movimiento mediante la combinacion de técnicas de deteccion en imagenes, y la posterior
clasificacion con CNN, integrando un moédulo adicional para la eliminacion de las sombras
asociadas.



Los objetivos especificos propuestos se sintetizan como sigue:

1. Determinacion del fondo de la escena mediante técnicas de sustraccion de fondo
(background subtraction).

2. ldentificacion de movimiento en escenas con vehiculos en movimiento mediante
técnicas basadas en flujo optico.

3. Clasificacion de objetos mediante CNN.

4. Analisis de los resultados entre las diferentes técnicas utilizadas.

1.3 Organizacion de la memoria

La presente memoria se organiza como sigue.

e Laseccion 2 describe técnicas de deteccidon de movimiento mediante flujo Optico
basado en el método de Lucas-Kanade.

e Laseccion 3 detalla el método usado para la deteccion de sombras, incluyendo
como procesos aplicados los de la sustraccién del fondo y la propia deteccién de
sombras.

e La seccion 4 profundiza en la teoria relativa a las CNN, con descripcion de la
redAlexNet, que es el modelo pre-entrenado para transferencia de conocimiento.

e Laseccion 5 muestra la estructura de las distintas etapas de la aplicacion.

e Laseccion 6 analiza los resultados obtenidos.

e Laseccion 7 expone las conclusiones y trabajo futuro



2. Flujo éptico

El flujo dptico es una forma de representacion sobre una imagen 2D del movimiento de
los objetos producido en la escena 3D, ya sea por el desplazamiento del propio objeto o por
el de la cdmara. Obviamente en este planteamiento la variable tiempo es crucial en el
proceso.

Existen tres tipos diferentes de flujo Optico dependiendo del punto de observacion, tal y
como demostrd Gibson en su trabajo (Gibson, 1966). Por una parte esté el flujo frontal, que
indica aproximacion; el flujo posterior, asociado al alejamiento y los flujos laterales, relativo
al desplazamiento lateral.
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Figura 5. Tipos de flujo éptico

Con el flujo dptico se puede determinar la magnitud y sentido del movimiento de los
objetos en la escena y, en particular, de un vehiculo transitando por una via de circulacién,
como es el caso que se plantea en este trabajo; para este fin se requiere una calibracion previa
del sistema de captura de imégenes (camara y éptica) para establecer las transformaciones
necesarias entre las imagenes y la escena.

Hay que tener en cuenta que los objetos que se encuentran mas cercanos a la camara
aparentaran tener una velocidad mayor que aquellos que estén mas alejados, efecto muy
caracteristico cuando vamos conduciendo en un coche; los arboles que estdn mas cercanos
desaparecen de nuestro rango visual antes que aquellos que se encuentran mas alejados.

El principal objetivo del flujo dptico es determinar el campo de movimiento, es decir,
la realizacion de una representacion del movimiento sobre una imagen mediante la
utilizacion de vectores en cada pixel. La magnitud, direccion y sentido son un indicativo del
movimiento de un pixel entre dos fotogramas consecutivos.

En la imagen de la figura 6 se muestra una representacion grafica de los vectores
representativos del flujo éptico asociados con los objetos en movimiento, en este caso, sobre
los mas cercanos, al haber establecido que la representacion se realice s6lo para valores del
modulo de los vectores superiores a un determinado umbral, cuyo valor es 10. En la propia
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representacion se observa tanto la direccion y sentido del movimiento como la magnitud,
debido a las flechas de distinta longitud.

Figura 6. Flujo 6ptico en imagen real

Hay dos suposiciones a tener en cuenta y sobre las que se trabaja en el tema de flujo
optico. El primero es que la intensidad del movimiento no cambia de forma brusca entre dos
fotogramas consecutivos, es decir, que la velocidad de captacion es suficientemente alta
como para detectar el movimiento, y la segunda que dos pixeles vecinos tienen un
movimiento similar.

A método de ejemplo, se puede considerar un pixel I(x,y,t) que se desplaza una
distancia (dx, dy) de un fotograma a otro en un tiempo dt. Siempre y cuando la intensidad
de éstos no haya cambiado, se puede decir que:

I(x,y,t) =1(x +dx,y + dy, t + dt) 1)

Teniendo en cuenta la aproximacion por series de Taylor se tendria:

1(x,y,t) =1(x +dx,y+dy,t +dt)I(x +dx,y +dy,t + dt)

=I( t)+616 +016 +616t+ @)
YT X T oy T
615 + 616 + a161:—0
ax X 9y T 9%t T 3)
Dividiendo entre dt se consigue derivar la ecuacion de flujo dptico:
or o oo u=0dx/
ax ¥y T e dy/dt (4)

Otra forma de encontrarnos esta ecuacion es:

11



I, = dl/dx

L, +1,v, + 1. = 0,donde{ Iy = dl/dy (5)

e = dl/dt

I, I, e I, corresponden con el gradiente a lo largo de los ejes horizontal, vertical y el
tiempo. Al haber una Unica ecuacién y dos incdgnitas, no se puede resolver de forma directa,
y es por ello que se utilizan métodos como el de Lucas-Kanade (1981; Lucas, 1984) para su
resolucion, que es un método diferencial ampliamente usado en este ambito. Para poder
solucionar el problema presentado, se parte de una de las dos premisas comentadas
anteriormente, el movimiento entre pixeles vecinos es similar o con muy poca diferencia
entre ambos; es decir, que tanto el pixel a estudiar, como sus vecinos tienen el mismo flujo.
Ademas, las ecuaciones se resuelven aplicando el criterio de minimos cuadrados.

La principal ventaja de este método es que consigue obtener un modelo robusto frente
al ruido, a diferencia de aquellos basados en un Unico pixel. Por otra parte, la principal
desventaja es su mala precision en los bordes de los objetos en movimiento, por lo que debe
de considerarse como un método de rango local

De forma matematica, Lucas-Kanade se expresa como:

L (p1) vy + Iy(pl)vy = —1I(p1)

Ly(p2)vy + Iy(pZ)vy = —I(p2) (6)

L (pn)vx + Iy(p.n)vy = —1:(pn)

Donde p,,p, ... p, Son pixeles dentro de la vecindad. Por forma anéloga, se puede
expresar como matrices:

[Ix(pl) Iy(pl)] —I:(p1)
Av =b ,dedonde A = lIX(PZ) Iy(,p2)| V= [Ilf‘] b= _It:(pZ) (7
. H y H
L (pn) Iy(pn) —1:(pn)

Aplicando el principio de métodos cuadrados (Bruce D., 1984) se tiene:

V = (ATA)1ATh

i _1
zilx(Pn)Z Zilx(Pn)Iy(Pn)‘ I—Zilx(pn)lt(pn) (8)

) Zi L(Pa)1, (Pr) Zilx(zon)2 Zi L () (Pr)

Una de las peculiaridades de la implementacion anterior es que el peso de todos los
pixeles es idéntico, sin embargo, existe la alternativa de usar distintos pesos. En la practica,
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es mas util el dar un peso mayor a aquellos pixeles que estan méas cercanos al pixel central,
guedando como:

b _1
- ziwilx(Pn)Z Zi Wil (Pn)ly (Pn) - EiWiIX(pn)It(pn) (9)
) Zi Wil (pn)ly (Pn) ziwilx(pn)2 - Zi wily (D)1 ()

Donde w; corresponde al peso de cada pixel. Estos suelen estar definido por una funcion
Gaussiana de la distancia entre el pixel y el pixel central.
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3. Deteccion de sombras

El proceso de deteccidén de sombras consta a su vez de dos procesos diferenciados, a
saber: generacion del fondo de la escena mediante la técnica de background subtraction y la
determinacion de las sombras propiamente dichas.

3.1. Sustraccion de fondo (background subtraction)

Uno de los métodos mas bésicos para este fin es la Diferenciacion Temporal (DT). Esta
técnica se basa en la comparacion de diferentes instantaneas separadas por una constante de
tiempo, con el fin de encontrar aquellas regiones que han cambiado de una a la otra dentro
de la secuencia. Es inapropiada para aquellas secuencias de iméagenes que contienen
movimiento indeseado y para aquellos objetos que durante la captura se detienen ya que, si
no existe diferencia entre dos instantes de tiempo, el objeto se vuelve invisible para el
algoritmo.

Existen distintas variantes de este método, pero la méas simple es la diferenciacion bruta,
y la introduccién de una histéresis (Dubuisson y col., 1996), aunque en la implementacion
que se formaliza en el presente trabajo no se aplica este concepto. De esta forma, teniendo
en cuenta que I,, es la intensidad del fotograma ‘n’ , entonces:

An(xﬂy) = IIn(x,y) - In—l(x'y)l (10)

Y la imagen en movimiento se define por:

L(xy), Ay(xy)=T (11)

Mn (6, y) = {O, A(x,y)<T

En el caso especifico de la aplicacion que se propone en el presente trabajo, el background
se obtiene mediante el promediado de la mediana para todas las imagenes de la secuencia y
sobre los tres canales de color (rojo, verde y azul).

3.2. Deteccion de sombras

La deteccion de sombras constituye un elemento esencial de la aplicacion. Su deteccién
se basa en un andlisis de crominancia (informacion de color contenida en una sefial de video)
de los distintos fotogramas contenidos en la secuencia de imagenes a analizar.

Se puede definir el color como aquella luz reflejada por un objeto y que es percibida por
nuestro sentido de la vista. El color no deja de ser radiacion de una longitud de onda
determinada dentro del espectro visible tal y como se muestra en la Figura 7 (Pajares y Cruz,
2007).

Un objeto se define de un color especifico porque es la radiacion reflejada de la luz solar.
La luz solar o luz blanca, contiene todos los colores, (longitudes de onda del espectro visible)
de los cuales, una parte son absorbidos por el objeto, y el resto son reflejados.

Desde el punto de vista del ojo humano, todos los colores son una combinacién de los
tres primarios (rojo, verde y azul). Estos pueden mezclarse para producir los secundarios:
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magenta (rojo y azul), cian (verde y azul) y amarillo (rojo y verde). La mezcla de los tres, ya
sean los primarios o los secundarios, en proporciones iguales produce el color blanco.

Frecuencia (ciclos/segundo)
10* 10 10° 120 10° 10" 1207 10° 10° 10° 100° 10°
T T T T T T T T T T T 1
rayos ultra- infrarrojo
gamma violeta  cercano

microondas
TS ondas de radio

rayos X /visible . infrarrojo
/‘ .\
/. .\
./‘ .\
- - - ; E r - N
10" 10" 10” a0° 10° 10° 10" W’ 1 10° 10° 10°
\ T T T T T T [ . T T 1
;l. .\.
R4 Longitudes de onda (metros) N,
7

Longitudes de onda (nanometros)

violeta azul verde amarillo naranja rojo

400 500 600 700

Figura 7. Radiacion en el espectro visible en funcién de las longitudes onda y frecuencia
electromagnética

Las caracteristicas utilizadas para distinguir un color de otro son: brillo, matiz y
saturacioén. El brillo incorpora la nocién cromatica de intensidad. El matiz es un atributo
asociado con la longitud de onda dominante en la mezcla de longitudes de onda de la luz,
viene a ser como el color percibido por el observador, por lo que cuando se dice de un objeto
que es rojo, naranja o amarillo, realmente se esta especificando su matiz. La saturacion se
refiere a la pureza relativa o a la cantidad de luz blanca mezclada con un matiz y el grado de
saturacion es inversamente proporcional a la cantidad de luz blanca afiadida (Pajares y Cruz,
2007). Por otra parte, se puede definir la cromaticidad como el atributo conjunto de matiz y
saturacion.

3.2.1. Modelos de Color

Con el fin de unificar la definicién de un color especifico, se crearon unos estandares
para representar cualquiera. A esto se le denomina modelo de color. En esencia, es una
especificacion de un sistema de coordenadas 3-D, donde cada color se representa por un
punto.

a) Modelo RGB

Esta formado por los colores de luz primarios: rojo (Red), verde (Green) y azul (Blue).
La definicidn de un color se realiza mediante la adicion de un porcentaje especifico de cada
uno de éstos. Este modelo es el mas utilizado en monitores, televisiones y camaras de fotos.
Sin embargo, la intensidad en estos dispositivos tiene el rango [0, 255].

En la Figura 8 se aprecia el tetraedro de color para todos los valores posibles. Por
conveniencia, se asume que todos los vectores han sido normalizados, es decir, todos los
valores de R, G y B estan en el rango [0,1]. Los colores primarios corresponden con los
extremos en los ejes de coordenadas. Aquellos que se encuentran en las esquinas del plano
generado por dos ejes de coordenada se corresponden con los colores secundarios. Por otra
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parte, la escala de grises estd ubicada en la diagonal que une los colores blanco y negro,
mientras que todo el espacio ubicado dentro del tetraedro pertenece al resto.

B
Azul] (0,0.1) Cyan
[}
1
|
[}
Magenta : “| Blanco
1
1
[}
|
1
\ Escala de
Negro,:.-.'" ________ gmses o) 010) G
7 Verde
(1,0,0) 1"
R Rojo Amarillo

Figura 8. Tetraedro de color RGB
b) Modelo HSI

Este modelo define a los colores en funcién de su tono, saturacion e intensidad (Hue,
Saturacion and Intensity).

e El tono esté relacionado con la longitud de onda del color dominante en el objeto.
Cuando se indica que un color es amarillo, azul o verde, lo que se esta indicando
realmente es su tonalidad.

e La saturacion es un indicativo de la cantidad de luz blanca mezclada con el color
dominante. Con este atributo se puede diferenciar entre colores intensos o palidos.
Por ejemplo, el azul del cielo es un color poco saturado, mientras que el azul marino
es un color mas opaco, y por ende, méas saturado.

e Laintensidad hace referencia a la iluminacion percibida del objeto; es decir, de la
sensacion de que un objeto refleje mas que otro.
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c) Conversion de RGB a HSI

Los colores en el modelo HSI se definen con respecto a los valores normalizados de
rojo, verde y azul, a partir de los colores primarios RGB.

= R g = ¢ b = 5 (12)
""R+6+B'9I " R+G6+B' " "R+G+B
Ademas, se debe cumplir que:
r+g+b=1 (12)
Por otra parte, la intensidad se calcula como:
1
I=3(R+G+B) (13)

Para el calculo del tono y la saturacion se sigue el procedimiento descrito en (G.
Pajares, 2001), de donde se tiene que:

L(R=6)+(R—-B))

= cos~! 14

H = cos J(R—-6)?+(R-B)(@-B) 4
min([R, G, B]

S=l-2ie+8 (15)

El modelo HSI, es el que mejor reproduce el comportamiento visual de las personas,
ademas de ser sensitivo a los cambios de luminancia provocados por las sombras. Es por ello
que resulta de gran utilidad para esta tarea.

d) Modelo HSV

Este modelo es similar al HSI salvo que la intensidad varia de negro a blanco en un
unico prisma, a diferencia del doble prisma que se tenia anteriormente tal y como muestra la
siguiente Figura 10.
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Figura 10. Diagrama del Modelo HSV

3.2.2. Localizacion de sombras

De forma empirica, en distintas imagenes y videos se aprecia que un pixel en el que
existe sombra contiene una componente de intensidad, | o equivalentemente V menor; es
decir, un pixel de color azul contenido en una sombra, pasara a ser un azul oscuro, pero sigue
manteniendo su cromaticidad, aungque manifiesta una saturacion de color en las
correspondientes componentes H y S, tras la transformacion del modelo de color RGB al
HSI o equivalentemente al modelo HSV (Cucchiara y col., 2001, 2003). De esta forma se
obtienen las correspondientes componentes para cada pixel (x,y) en el modelo HSV, es decir,
Vi(x,y) ¥ Vb(X,y), que son las intensidades de la imagen en el instante t y del background
(indicada por el subindice, b). Del mismo modo se obtienen las componentes H y S de la
imagen en t y del background. De esta forma un pixel con sombra SPt en la posicion (x,y)
se determina como:

. Vt(x;.')/)
Lias Veoy < B alH(x,y) — Hpy(x,y)| < Ty
SP.(x,y) = A LS, y) = Sp(x, ¥)| < 75 (16)
kO, de otro modo

Con valores 0 < a, B, Ty, Ts < 1 se llega a interpretar que una sombra oscurece uno de los
pixeles de la imagen, pero no demasiado. Valores de S entre 0.9 y 0.97 son tipicos. Sin
embargo, la utilizacién de valores superiores hace que la implementacién sea demasiado
sensible al ruido. Por otra parte, a suele variar en el rango entre 0,75 y 0,8, para los cuales,
un punto sombreado se vuelve mas oscuro en torno al 20%. Un valor tipico para 1y y 75 €S
0.15 (Elgammal, 1999). Por otra parte, este método ha sido comparado favorablemente con
otros métodos existentes en la literatura para deteccion de sombras (Prati y col., 2001).
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4. Redes neuronales convolucionales

Las CNN son un tipo especializado de redes neuronales (LeCun, 1989), con una
topologia basada en rejilla, especificamente disefiadas para el procesamiento de imégenes
(Goodfellow, 2016; Dumoulin, 2016).

La base de estas redes se sitda en la operacion de convolucion. También es muy comun
aplicar una operacién denominada pooling, que viene a ser una agrupacion de pixeles
mediante alguna operacion realizada sobre una ventana en los resultados intermedios que se
obtienen tras la convolucién. Ademas, poseen las conocidas funciones de activacion, que
permiten transformar determinados valores mediante alguna de tales funciones, destacando
las unidades ReLU (Rectified Linear Units).

Para evitar sobre-ajustes o infra-ajustes en el computo de los pesos se utilizan las
denominadas capas dropout.

A veces conviene realizar también una operacion de normalizacion de los datos para
que todos contribuyan por igual en los diferentes calculos y ajustes.

Es habitual que la ultima capa en una red de clasificacion proporcione valores de
probabilidad de pertenencia de los objetos a las clases, para ello se utilizan las denominadas
capas softmax.

Este apartado finaliza con la exposicién del modelo de red pre-entrenada AlexNet
(ImageNet, 2019; Russakovsky y col., 2015; Krizhevsky y col., 2012; BVLC AlexNet
Model, 2019), que permite transferir conocimiento al sistema que se propone.

4.1. Operacion de convolucion

Esta operacion involucra dos funciones con valores reales como argumento. Para
clarificar el concepto, supdngase que se tiene un altavoz que emite sonidos de intensidad
variable, proporcionando una salida en una determinada posicion x en el tiempo t, x(t). Tanto
X como t son valores reales, por lo que se pueden obtener distintas intensidades de sonido en
diferentes instantes de tiempo. Si a esto se afiade que la sefial de sonido puede estar
contaminada con un cierto ruido, para obtener una sefial méas limpia, lo propio es realizar un
promediado de la salida con varias medidas. Si ademas tenemos en cuenta que las medidas
mas recientes son mas relevantes que las alejadas en el tiempo, el promediado puede
ponderarse concediendo mas relevancia a las recientes.

Esto puede hacerse mediante la funcion de promediado w(a), donde a representa el
alejamiento de la medida en el tiempo.

s(t) = Jx(a) w(t —a)da a7

La operacién convolucion se denota como:

50 = [@w © (18)
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Resulta necesario matizar que w necesita ser una funcion de densidad de probabilidad,
para garantizar que la salida esté promediada. También, es necesario que w sea cero para
todos los argumentos negativos, con el fin de evitar la toma de valores en el futuro, algo que
no es materialmente posible.

En el &mbito de las CNN, el primer argumento x para la convolucion se conoce como
entrada (input) y el segundo w, como nucleo (kernel) de convolucion. La salida s se define
generalmente como mapa de caracteristicas (feature map). Desde el punto de vista
computacional, y siguiendo con el ejemplo del sonido, las medidas son discretas, de forma
que se realizan medidas en intervalos de tiempo determinados, por ejemplo, cada segundo.
De esta forma, el tiempo t puede tomar solo valores enteros, y considerando que X y w se
definen sélo en el tiempo t, se define la convolucion discreta como sigue.

o]

s(t) = (x * w)(t) = z x(@Qw(t — a) (19)

a=—w

En aprendizaje maquina, la entrada es un vector o matriz multidimensional de datos. El
nacleo es generalmente, un vector o matriz multidimensional de pardmetros que se ajustan
mediante el proceso de aprendizaje. Dichas estructuras multidimensionales se conocen como
tensores.

Puesto que cada elemento de la entrada y del nicleo deben almacenarse por separado,
los valores que no pertenecen a esos elementos son nulos, lo que se traduce en una suma
finita de valores en un numero finito de elementos. Por otra parte, las convoluciones se
realizan sobre mas de un eje a la vez, resultando.

SG) = (=K = ). Y 1ammK G —m,j =) (20)

m n

La convolucion es conmutativa, lo que significa que la expresion anterior, puede
escribirse de forma equivalente como sigue en la ecuacién 21, resultando en una menor
variacion en los valores de m y n; es decir, consiguiéndose una implementacion mas eficaz.

SGf) = (K DG j) = ZZ I = m,j = m)K(m,n) @)

La propiedad conmutativa de la convolucmn se interpreta como una forma de reflejar el
nucleo respecto de la entrada. De forma que a medida que el indice m aumente, el indice en
la entrada crece a la vez que disminuye en el nicleo. En cualquier caso, la propiedad
conmutativa no es relevante desde el punto de vista de las CNN, lo que si resulta relevante
en este contexto es lo que se conoce como correlacion cruzada, tal y como sigue.

SGf) = K DGf) = Y > G +m,j +m)K(mn) (22)
m n

A veces, correlacion cruzada y convolucion son términos que se confunden en la
terminologia especializada. En el contexto de aprendizaje maquina, el algoritmo de
aprendizaje estima los valores apropiados del nacleo en cualquiera de los dos casos. La
Figura 11 muestra un ejemplo de convolucion con el nacleo K, sin reflexion del nucleo,
aplicado sobre un tensor 2-D, que bien puede representar una imagen, 1. La convolucién se
representa con solapamiento total del ndcleo y obteniendo una imagen resultante, cuyos
bordes externos se quedan sin valores; por lo que se obtiene una imagen de menor dimension
que la original. En este caso concreto, se pasa de tener dimensidon 6x7 a 4x5. No obstante, si
se desea una imagen de la misma dimension, el método a aplicar es ampliar la imagen
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original en dos filas (arriba y abajo) y dos columnas (izquierda y derecha) con ceros,
procesandola con el ndcleo solapado. Esta operacion es lo que se conoce como cero padding.

| K

laa )| 122 | 123 |f 124 |{125 | 116 | 127 a b c
12241 122 | 123 || 124 |}125 | 126 | 127 d e f
130)] 132 | 133 || 134 ||135 | 136 | 137 gl h i
142 | 142 | 143 | 144 | 145 | 146 | 147
Is1 | Is2 | Is3 | Is4 | Is5 | I56 | I57
le1 | 162 | 163 | l64a | l65 | 166 | 167

L

(D23

P=ali1+bliz+clizt+dl1z +el11 +

flia+ gl + hla +ilu L

Q=alw2+bliz+clia+dl22 +el23 +
fl24 +gl32 + hl33 +il34

Figura 11. Ejemplo de convolucion 2-D

Como se ha indicado previamente, la convolucidn representada en la Figura 11 es de tipo
2-D. Para disponer de un tipo 3-D se necesitaria disponer de una matriz tridimensional. Por
ejemplo, una imagen RGB con sus respectivas componentes de color para cada pixel.
Ademas, este término se puede generalizar a convoluciones tipo N-D, donde el nimero de
dimensiones es N.

Los desplazamientos del caso anterior son unidimensionales, es decir se barren todas las
columnas de la matriz. A pesar de ser un método bastante comun, no es siempre igual, sino
que se pueden producir saltos de dimensiones distintas a uno. A esto se le conoce como
stride.

Los distintos nucleos que definen una convolucion discreta se pueden definir como una
permutacion del tipo (n, m, ki...kn), donde:

n = nimero de mapas de caracteristicas de salida.
e m = numero de mapas de caracteristicas de entrada.
k

e k; =dimension del nicleo a lo largo del eje j.

La dimension o; de una capa de convolucion a lo largo del eje j tiene las siguientes
propiedades:
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o

; = dimension de entrada a lo largo del eje j,

e k; =dimension del nicleo a lo largo del ¢je j.

e s; = distancia entre dos posiciones consecutivas del nucleo (stride) a lo largo

del eje j.

e p; = numero de ceros concatenados al comienzo y al final del eje j (cero

padding).

La Figura 12 muestra un ejemplo ilustrativo sobre el proceso de convolucién

bidimensional (N = 2), con i1 = i = 5 como tamafio 5x5 de la imagen de entrada (1) y

dimension 3x3 (ki = ko = 3) del ndcleo de convolucion (K), con desplazamiento (stride) de
uno en ambas direcciones (s1 = s = 1) y cero padding (p1 = p2 = 0). Generalmente, suele ser
habitual que los valores de i, k, s y p en todos los ejes tengan el mismo valor.

| K
3 1 1 2 3
5 3 2 4 1
2 5 2 3 1
2 3
1 2
4|2 312
1|3 . 39. 5|1
3|2 2|1
2413|140 4 21413 4|0
1{3lz2]2]|3 Paso 1 3 Paso 2 13]2)2]3
42
1 | |32] 52| 46
3|2
4]0
1|3|z2]2]3 Paso 4 3 Paso 5 1{3z2]2]3
3|21 |4a]2 2 321 ]4]2
1 | |39 52| 46 39 [ 52| 46 <
212 | |48]56 |56 > 1
410 2| 4
2|3 Paso 7 Paso 8 1]3

Figura 12. Ejemplo de una convolucion discreta con N=2, i1 =i2=5,ki=k2=3,s1=s2=1,p1=p2=0
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La operacion stride puede considerarse como una forma de submuestreo cuando el
desplazamiento es superior a uno. Por otra parte, como puede deducirse de la Figura 13, el
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desplazamiento del nucleo en saltos de dos puede interpretarse como la convolucion con
saltos de uno, pero conservando solo los resultados de las salidas impares.

4|2 32| 1,] 4, 2;

1|3 s 1|3, 1,3,

3 ]2 2| 1| 5,] 3,2,

4o 24340

13223.X4913223
X[ x|x

sz |af2|Talxlall3]2]1]4]2

s(1]3]1]3 sf1]3)1]3

2, 1,] 55| 3 | 2 2 | 1| 5] 3, 23
49

2, 44 3,| 4]0 2 [ 4| 3, 44] 04
52

1,3, 2, 2|3 1| 3| 25| 25] 34

Figura 13. Forma alternativa de interpretar los desplazamientos del nucleo |

En cada localizacidn, se obtiene el producto entre cada elemento del nucleo y el
elemento de entrada sobre el que se solapa, y los resultados se suman para obtener la salida
en la posicion actual. El procedimiento se repite utilizando diferentes nucleos para formar
tantos mapas de caracteristicas como se deseen.

En la Figura 14 se representa una operacion de convolucion a partir de tres mapas de
caracteristicas de entrada con el fin de obtener cuatro mapas de caracteristicas de salida,
utilizando una coleccion de nucleos w de dimension 4x3x3x3. Siguiendo la linea superior,
el mapa de caracteristicas 1 se convoluciona con el ndcleo w1, el mapa de caracteristicas 2,
con el wi2 y el mapa de caracteristicas 3 con el nlcleo wi 3 de forma que los resultados se
suman elemento a elemento para formar el primer mapa de caracteristicas de salida. El
mismo procedimiento se repite para las dos lineas intermedias y la inferior para formar los
mapas 2, 3 y 4 respectivamente. Finalmente, los cuatro mapas de salida son agrupados de
forma conjunta.

En la Figura 15 se muestran tres ejemplos ilustrativos de convoluciones. Los tres
casos tienen una imagen de entrada de profundidad 3 y dimension 6x6. Los casos que
aparecen serian:

e Caso 1: un filtro de dimensién 3x3x3 para obtener una imagen resultante de
dimension 4x4x1.

e Caso 2: un filtro de dimension 1x1x3 para obtener una imagen resultante de
dimension 6x6x1.

e Caso 3: dos filtros de dimension 1x1x3 para obtener una imagen resultante de
dimensién 6x6x2. En este ultimo, y a modo de ejemplo, si el nimero de filtros es 32
en lugar de 2 el resultado seria de dimensién 6x6x32.
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Figura 14.Forma alternativa de interpretar los desplazamientos de ndcleo 11

1 filtro
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Figura 15. Forma alternativa de interpretar los desplazamientos del ntcleo 111

4.2. Pooling (agrupacion o concentracion)

Es una operacion de operativa similar a la de convolucion cuyo objetivo es la reduccion
de dimensionalidad, con el fin de reducir la carga computacional. Es muy util para la
extraccion de caracteristicas dominantes presentes.

Existen dos tipos de operaciones de esta naturaleza, clasificandose en funcion de la
operacion efectuada para este fin. Por un lado, esta el Max. Pooling, usando la operacion
‘maximo’; por otro lado, esta el Avg. Pooling, utilizando la operacién de promediado
estadistico (Boureau, 2010a,b; Saxe, 2011; Zhou, 1988).
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Figura 16. Tipos de operacion de pooling: a) Max. Pooling b) Avg. Pooling

La principal ventaja de la utilizacion de esta operacion es que confiere una invarianza a
pequefias traslaciones en la entrada, ademas de no necesitar una potencia de calculo elevada,
sino todo lo contrario, es bastante rapida.

Pooling stage Pooling stage
0.9 0.9 0.9 0.3 0.3 0.9 0.9 0.9
» AR A 1 L3 A N K
Ny N/ A4 \ 7
A A A A
/7 N\ VRN 7z N /7
’ AN /7 \ ’ Al ’ AN
4 \ 4 V \
0.2 0.9 0.3 0.2 0.3 0.2 0.9 0.3
Detector stage Detector stage
a) b)

Figura 17. Invarianza en max pooling.

4.3. Funciones de activacion y Rectified Linear Units (ReL.U)

Una funcion de activacion clésica es la funcion sigmoidal definida como sigue:

fa,x,c) = (23)

Dependiendo del signo del parametro a, la funcion sigmoide se abre hacia la izquierda
o hacia la derecha, siendo apropiada para representar conceptos tales como “muy grande” o
“muy negativo”. La Figura 18 muestra la representacion de sendas funciones sigmoide con
distintos parametros:

1+ e 20

e (a)a=2;c=4;
o (b)a=-2;c=4).

25



08 09+

0.8 0.8
07 07
06 06
05 05F
041 0.4
03 03k
02 02k

04t 04r

(@) (b)

Figura 18. Funciones sigmoides

La funcion sigmoide presenta dos problemas: a) saturacion del gradiente, asi cuando
el valor de la funcion de activacion se aproxima a los extremos 0 “0” 1, el gradiente de la
funcién tiende a 0, lo que repercute en el ajuste de los pesos de las redes; b) Pesos positivos
de forma continua, el valor medio de la funcion de salida no es 0, lo que origina que los
pesos tienden a ser positivos. Estas dos cuestiones provocan una convergencia lenta de los
parametros, afectando a la eficiencia del entrenamiento.

La funcion tangente hiperbdlica (zanh) es una variante de esta funcién, en la que se
proporcionan salidas reales en el rango [-1, 1]. Se puede definir como tanh(x) =
2sigmoid(2x) —1,sin embargo, presenta el mismo problema de saturacion del gradiente que
la funcion sigmoide. La Figura 19 muestra la representacion de la funcion tangente
hiperbdlica.
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Figura 19. Funciones tanh

La funcion ReLLU (Rectified Linear Unit) f(x) = max(0, x), representada en la Figura
20(a) tiene las siguientes caracteristicas: a) Gradiente no saturado, por el hecho de que x
> 0; de esta forma, el problema de la dispersion del gradiente en proceso de propagacion
inversa se ve aliviado, y los pardmetros en la primera capa de la red neuronal pueden
actualizarse de forma rapida. b) Baja complejidad computacional, dada su propia
definicion. No obstante, posee la desventaja de que, ante entradas con gradientes negativos
altos, la neurona puede quedar en estado de desactivacion (neurona muerta). Esto se puede
evitar al inicializar cuidadosamente los pesos o utilizar ReLU con “fugas”, es decir, una
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ReLU en la que su salida es multiplicada de forma lineal por un valor pequefio cuando la
entrada es negativa, f(x) = max(0.01x, x), Figura 20.(b).
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s

35}
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Figura 20. Funciones ReLU

4.4. Capas Dropout

Un problema que puede surgir en las redes neuronales es lo que se conoce como
“overfitting”. En redes neuronales se ajustan un nimero elevado de pesos en numerosas
neuronas. La Figura 21 muestra claros ejemplos de underfitting y overfitting frente a un
posible ajuste correcto. La cuestion es qué ajuste es mejor, el que pasa por todos los puntos
mediante un polinomio con un grado elevado (derecha), o una linea recta (izquierda). En el
primer caso, a pesar de que el modelo se ajusta bien a los datos, este no es adecuado en el
momento de decision.

underfitting correcto overfitting

Figura 21. Tipos de ajuste

Un método para evitar el overfitting es aplicar regularizacion, es decir, modificar la
funcion objetivo a minimizar afiadiendo términos adicionales que penalizan pesos con
valores elevados. Asi, por ejemplo, dada la funcién objetivo J se le puede afiadir el término
Af(6) de forma que f(0) crece a medida que el argumento 6 también, siendo A el coeficiente
de regularizacion. El valor de este parametro determina la proteccién contra el overfitting,
de forma que, si es cero, no se realiza ninguna accion. Por el contrario, si es demasiado
grande, el modelo daréa prioridad a mantener 6 lo mas pequefio posible, al tratar de encontrar
los valores de los parametros que mejor se ajustan al conjunto de datos de entrenamiento.

No obstante, en el &mbito de las redes neuronales, para paliar el efecto del overfitting se
propone anular determinado tipo de neuronas, incluidas sus salidas, durante el proceso de
entrenamiento (Srivastava, 2014; Krizhevsky, 2012). A este proceso se le conoce como
Dropout. La seleccion de las unidades a anular se realiza de forma aleatoria, asi, la red
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resultante es la que mantiene las unidades que sobreviven a este proceso. No obstante, en
lugar de eliminar neuronas, también cabe la posibilidad de mantenerlas asignandoles un
parametro p de forma aleatoria que indica la probabilidad de que las neuronas se queden
activadas durante la fase test del entrenamiento. Este método solo se usa en la fase de
entrenamiento, durante la fase de pruebas no se desactiva ninguna neurona.

En la Figura 22 se muestran nodos cancelados (en rojo) y con el peso de activacién
w(5,6) atenuado por la probabilidad p durante la fase de test.

Os
L PWEs6)

01 0: 04 0s

Figura 22. Dropout

4.5. Normalizacion

Como se ha mencionado previamente, la operacion ReLU no requiere normalizacion
para prevenir la saturacion (Krizhevsky, 2012). Si al menos algunos ejemplos de
entrenamiento producen una entrada positiva a una unidad ReLU, se producira aprendizaje
en esa neurona. No obstante, todavia se puede aplicar una normalizacién local como ayuda
a la generalizacion. Si se denota por a;,y la actividad de una neurona obtenida por aplicacién
del nucleo i en la posicion (x,y) y luego se aplica la no linealidad ReLU, la actividad de la
respuesta normalizada b,‘;,y viene dada por la expresion,

i
Ax,y

i —
bx'y o . .n
min(N—-1,i+3)

2
2 (@ 24
<k+°C 2 - max(0,i-n/2) (@ )2> (24)

donde la suma se extiende sobre n mapas adyacentes generados por los nicleos en la misma
posicion (x,y) y N es el nimero total de nucleos en la capa.

El ordenamiento de los mapas es arbitrario y se determina antes de que comience el
aprendizaje. Esta clase de respuesta normalizada implementa una forma de inhibicion lateral
inspirada en neuronas reales, creando una competicién para actividades elevadas frente a
salidas de neuronas obtenidas usando diferentes nucleos. Las constantes k, n, 'y £ son
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parametros cuyos valores se determinan usando un conjunto de validacion. En Krizhevsky,
A. (2012) se proponen los siguientes valoresk =2, n =5, «=10*y = 0.75. En el mismo
trabajo, se indica que esta normalizacion se realiza en ciertas capas tras la aplicacion de
ReLU.

En Jarrett (2009) se propone otro esquema de normalizacion (Local Contrast
Normalizacion) para una capa determinada (K), basada en la computacion de substracciones
y divisiones, forzando una clase de competicion local entre mapas de caracteristicas
adyacentes. La operacion de normalizacion sustractiva para a,‘;‘y (definida previamente) se
obtiene,

i.y = ai,y - Z quaic+p-y+q (25)
p.q
donde wpq es una ventana promediada Gaussiana de dimensién pxgq de modo que
Yp.qWpq = 1. La operacion de normalizacion relativa a la division se obtiene como sigue,
bs

dl, = ——>
xy max(c,ax,y) (26)

1
donde gy, = ¥p g Wpq(blipy+q)? Y ¢ = mean(oy,). Por tanto, en la expresion (2.10) el
denominador es la desviacion estdndar promediada de todas las caracteristicas en una
vecindad espacial. La normalizacion de contraste local esta inspirada en modelos
computacionales de la neurociencia (Lyu y Simoncelli, 2008).

4.6. Softmax

La funcién sofmax o funcion exponencial normalizada, que aparece generalmente en las
ultimas capas ocultas, definida en (2.11). Se emplea para proyectar un vector n-dimensional,
x de valores reales en un vector n-dimensional sofmax(x) de valores reales en el rango [0,1],

exp (x;)

En definitiva, se aplica la funcion exponencial a cada elemento xj del vector de entrada
X y se normalizan esos valores por la suma de las exponenciales, lo que asegura que la suma
de las componentes del vector de salida softmax(x) = 1. Es posible, todavia, modificar los
exponentes de las exponenciales con el fin de crear funciones de distribucion de probabilidad
mas concentradas alrededor de posiciones de los valores de entrada mayores, lo cual se
consigue como sigue con ax; > 00 —ax; > 0.

softmax(x); = parai = 1,..,nyx = (x5, .., %,) ER" (27)

_ exp(axy) . __ _ exp(-axy) -
softmax(x); = —Z}Ll exp(axj)o bien softmax(x); Z—}Llexp(—ax,-) parai=1,.n (28)

4.7. Arquitectura de la red AlexNet

En la Figura 23 se muestra la estructura de la red AlexNet con ilustracion grafica de las
operaciones involucradas con indicacion de las dimensiones de filtros para las operaciones
de Convolucion (conv), ReLU (relu), Normalizacién (norm), Pooling (pool), dropout (drop)
o softmax. Ademas, se indican los nimeros de relacion, que establecen la relacion entre entre
las dimensiones de salida de cada capa (0) considerando los parametros de entrada (i, k, p,

S).
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Figura 23. Estructura de capas de AlexNet
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5. Disefio de la aplicacion

El objetivo general de la implementacion consiste en localizar y etiquetar todos los
vehiculos que aparecen en un video de una camara de videovigilancia de carretera. Las
fuentes provienen de distintos videos realizados en puentes de autovias y carreteras, con
distintas condiciones climaticas y en distintas horas del dia. Esto hace que la visibilidad de
los vehiculos, el nivel de sombras y la cantidad de trafico varien de uno a otro. El disefio
tiene en cuenta estos aspectos e intenta conseguir la mayor robustez posible.

De forma mas especifica, el objetivo de este trabajo tiene como nucleo esencial localizar
y eliminar las sombras de los distintos vehiculos, ayudando, de esta forma, a la clasificacion
dentro de la CNN.

Para el disefio de la aplicacion se han utilizado los siguientes recursos:

1) Hardware:
e Procesador: Intel ® Core™ i5-4460U CPU @3.20GHz 3.20GHz
e Memoria RAM: 16 GB
e Almacenamiento interno: SSD 250GB
e Tipo de sistema: Sistema operativa de 64bits, procesador x64
e Tarjeta grafica: Nvidia GeForce GTX 760

2) Software:
e Sistema operativo: Windows 10 Professional 64bits
e Procesamiento y desarrollo: Matlab (MathWorks, 2018), asi como los toolboxes
de Deep Learning, Image Processing y Computer Vision con toda su
potencialidad.

5.1. Estructura de la aplicacion

Tal y como se muestra en el diagrama de la Figura 4, el disefio consta de una serie de
funcionalidades que se traducen en los siguientes modulos:

e Entrada de video.

e Deteccion de movimiento.

e Generacion de fondo (obtencion del background).
e Eliminacién de sombras en objetos en movimiento
e Clasificacion de objetos con CNN.

5.1.1. Entrada de video

Consiste en determinar la fuente de entrada de iméagenes a partir de un video,
obteniendo, ademas, toda la informacion asociada al mismo tales como: imégenes por
segundo (frames) expresado como fps, resolucion de cada frame en pixeles o nimero de
fotogramas.

Sobre cada frame se aplica un suavizado gaussiano (Pajares y Cruz, 2007), cuya
finalidad es reducir el ruido que se haya podido introducir por movimiento durante la
grabacion. Este filtro realiza un promediado de cada pixel con sus vecinos.
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Cada uno de los frames que conforman el video en su conjunto, se encuentran en el
modelo de color RGB, siendo transformados al modelo HSV con el fin de obtener las
correspondientes componentes de intensidad (V), matiz (H) y saturacién (S) requeridas en
el correspondiente proceso de deteccion de sombras.

Para este fin se utilizan las siguientes funciones de Matlab:

e VideoReader. Permite crear un objeto con las caracteristicas propias del video a
procesar. Haciendo referencia al susodicho se obtienen las caracteristicas del video
indicadas previamente (fps, resolucion).

e Read. Obtiene un fotograma especifico.

e Rgb2hsv. Obtiene el modelo HSV de una imagen.

e Fspecial. Para la obtencidn del filtro gaussiano

5.1.2. Deteccion del movimiento

Para la deteccién de movimiento se calcula el flujo Optico entre dos fotogramas
consecutivos mediante la aplicacion del método de Lucas-Kanade descrito en la seccidn dos.
Se utiliza la funcion EstimateFlow, que utiliza las iméagenes de intensidad sobre las que se
aplican los procesos previstos por el método de Lucas-Kanade.

En la imagen de la Figura 24(a) se muestra el resultado de aplicar Lucas-Kanade entre
dos imagenes consecutivas. Se observa en los vehiculos en movimiento los vectores de flujo
asociados con su correspondiente direccion y sentido, asi como la magnitud que viene
representada por las longitudes de los vectores que les representan.

En funcion de la magnitud del movimiento se detectan las zonas con una magnitud
suficiente, procediendo a la binarizacion de la imagen como sigue. Dada la imagen que
representa dicha magnitud (M) la imagen de movimiento binaria (B) se obtiene como sigue

B=M>(uy +204) yonde “n y “Mson, respectivamente, la media y la desviacion
estandar de M, de esta forma se obtiene la imagen mostrada en la Figura 24 (b).

Figura 24. (a) Deteccion del flujo éptico mediante Lucas-Kanade; (b) Imagen binarizada a partir
de la magnitud del flujo éptico

Sobre la imagen binaria se lleva a cabo un etiquetado de componentes conexos mediante
la funcion bwlabel que aplica el procedimiento descrito en Haralick y Shapiro (1992). Se
obtienen las regiones mostradas en la imagen de la Figura 25, a las que se les extraen sus
correspondientes areas mediante la funcion regionprops. Con las regiones asi obtenidas se
seleccionan solo aquellas que superen un determinado valor de umbral en namero de pixeles,
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en este caso establecido a 500 (determinado de forma empirica). Ademas, se obtiene el
minimo rectangulo que contiene a cada region, conocido como bounding box.

Figura 25. (a) Etiquetado de componentes conexos

5.1.3. Generacion de fondo

Para llevar a cabo este proceso se aplica el procedimiento descrito en la seccion 3.1
mediante el promediado de la mediana para todas las imagenes de la secuencia y sobre
los tres canales de color (rojo, verde y azul). Para ello se utiliza un nimero prefijado de
frames consecutivos. En la Figura 26 se muestra una imagen de fondo utilizando 100
frames. Obsérvese cdémo mediante este proceso es posible eliminar los objetos en
movimiento, en este caso vehiculos, presentes en cada uno de los frames consecutivos.
Como consecuencia de esta operacion, la escena aparece un tanto difuminada, lo cual es
una consecuencia ldgica del proceso de promediado de la mediana aplicado.

El proceso de generacién de fondo se lleva a cabo cada cierto tiempo, por ejemplo,
cada 100 frames, ya que en entornos de exterior, las condiciones de iluminacion
medioambientales son, o pueden ser, altamente cambiantes, maxime teniendo en cuenta
que en las imagenes objeto de estudio, con abundantes sombras en dias soleados,
cambian con la rotacion terrestre y en particular en dias con nubes variable.

Figura 26. Fondo de la escena con 100 frames

5.1.4. Deteccion y eliminacion de sombras

En relacion a la deteccion de sombras, se aplica el procedimiento descrito en la seccién

It (x,y)V
— < , Se
Bt(x'Y)V ﬁ

realiza una unica deteccion de sombras que no forman parte del fondo de imagen, por lo que
se obtendrian solo las correspondientes a los vehiculos. La Figura 27 muestra sendas
imagenes de sombras detectadas sobre la imagen de referencia. En la derecha aparecen las

3.2.2. Aplicando exclusivamente el primer término de comparacion a <
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sombras binarizadas, mientras que en la de la izquierda se muestran las mismas solapadas
sobre la imagen original.

(b)

Figura 27. Deteccion de sombras con el primer término de Cucchiara y col. (2002, 2003)

Una vez detectados los objetos en movimiento y las sombras, se procede a eliminar éstas
de los objetos, para lo cual se aplica una sencilla operacion l6gica sobre las imagenes binarias
correspondientes. Siguiendo con la imagen de ejemplo, de lo que se trata es de eliminar las
sombras de la Figura 27(b) sobre los objetos detectados segun la imagen de la Figura 24(b).
De esta forma se obtiene la imagen de la Figura 28(a), ya sin las sombras. De nuevo, sobre
esta imagen resultante se aplica el procedimiento de etiquetado de componentes conexas
indicado en la seccion 5.1.2, obteniendo la imagen de la Figura 28(b) y de nuevo se obtiene
el area y el bounding box, descartando igualmente las areas inferiores a 500 pixeles.

(b)

Figura 28. (a) Imagen binarizada con eliminacién de sobras; (b) Imagen sin sombras etiquetada

A partir de las regiones etiquetadas, tanto en las imagenes que contienen sobras como
en las que no, segun se ha descrito previamente y se infiere en las imagenes de las figuras
Figura 25 y Figura 28(b), se utilizan los correspondientes bounding boxes para proceder al
recorte con las mismas coordenadas de imagen proporcionadas por el rectangulo
correspondiente. Estos recortes, convenientemente redimensionados al tamafio requerido por
el modelo AlexNet (227x227x3 pixeles) son los que se proporcionan a la red para proceder
a su clasificacion.

En las imagenes mostradas en la Figura 29 se muestran los correspondientes recortes a
partir de los objetos etiquetados en las figuras Figura 25 y Figura 28(b), respectivamente. En
la parte superior, los vehiculos aparecen con sombras, mientras que, en la inferior sin ellas,
observandose claramente las diferencias en los recortes e incluso como en el primer caso
aparecen dos vehiculos unidos por circular en paralelo y extenderse la sombra de uno de los
vehiculos sobre el otro; algo que ya no ocurre una vez procesado. En el caso del coche
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blanco, también se observa el efecto de la supresion de la sombra, no incluyéndose debido a
la eliminacién de esta.

y
¢/

Figura 29. Recortes de entrada a la red AlexNet

5.1.5. Entrenamiento de la CNN.

Como es obvio, antes de proceder a la clasificaciobn de los recortes antes
mencionados, es necesario proceder al reentrenamiento con las imagenes asignadas a las
clases seleccionadas, cuya dimension como se ha indicado previamente (227x227x3
pixeles). De esta forma, la CNN, que en este caso se basa en Alexnet, realiza un reajuste de
los pesos iniciales, procediendo asi a la transferencia del conocimiento desde el modelo pre-
entrenado al nuevo modelo. En el presente trabajo se han utilizado las siguientes ocho clases:
coche trasera, coche delantera, bus, camidn-furgoneta, moto, lineas, asfalto y muro. En la
Figura 30 se muestran una serie de ejemplos representativos de estas clases utilizadas durante
el entrenamiento, mientras que en la Figura 31 se grafican los resultados del entrenamiento
realizado.

i .
4
CocheTrasera CamionFurgo
E
Sombras CocheDelantera

Figura 30. Ejemplos de muestras de entrenamiento para la CNN
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Figura 31. Resultados del entrenamiento de la CNN

5.1.6. Clasificacion con la red neuronal

Esta es la etapa de la aplicacion en la que se realiza el etiquetado de los objetos en
movimiento segun las ocho clases indicadas previamente. Lo ideal es que toda la algoritmia
previa a la clasificacion haya filtrado Unica y exclusivamente a los vehiculos, descartando
las sombras, el asfalto, las lineas y los muros. En la Figura 32 se muestran los objetos en
movimiento identificados y etiquetados como vehiculos vistos frontalmente (recuadro azul)
y por su parte trasera (recuadro rojo). En (a) sin eliminacion de sombras y en (b) con las
sombras eliminadas, observandose el efecto de la eliminacion.

(b)

Figura 32. Clasificacion y deteccion de uno de los fotogramas de la secuencia.
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6. Resultados

A continuacion se analizan los resultados mas relevantes derivados del proceso,
siguiendo los mismos pasos y modulos que comprenden el disefio de la aplicacion. Para ello
se han analizado 10 videos con sombras a razon de 30 fps y con una duracion promedio de
1.5 minutos lo que supone un total de aproximadamente 2700 imagenes.

6.1. Deteccidén del movimiento

En la Figura 33 se aprecia el resultado del flujo 6ptico en el primer fotograma procedente
de dos videos diferentes. Tal y como se ha comentado en la seccion 2, el método de Lucas-
Kanade realiza el célculo del campo de movimiento con dos imagenes; si solo se dispone de
una de ellas, el resultado es el que aparece en la imagen mostrada. Es por este motivo por el
que las primeras capturas del proceso, y por supuesto la primera de todas ellas, se desechan,
excluyéndolas del analisis.

Figura 33. Flujo 6ptico del primer fotograma

Por otra parte, en la Figura 34 se muestra el flujo éptico sobre los objetos en movimiento
de tres imagenes distintas. Los vectores de flujo se representan graficamente solapados sobre
los vehiculos en movimiento para cada escena. Las flechas indican la direccion del
movimiento, y la cabeza de las mismas, el sentido. Ademas, la longitud de las flechas esta
asociada en una relacion directa con la magnitud del vector del flujo 6ptico y por tanto con
la intensidad del movimiento; esto es, a mayor longitud mayor magnitud. De esta forma se
puede identificar claramente como en los vehiculos mas préximos, mayor es la intensidad,
dejando de representarse en los mas lejanos, donde la magnitud del flujo Optico es
imperceptible. Esto no significa, evidentemente, que dichos vehiculos no se estén moviendo
a la misma velocidad que los otros (consecuencia directa de la discusién realizada en la
seccién dos).

Desde el punto de vista del interés que suscita el presente trabajo respecto de las
sombras, en los diferentes objetos en movimiento se observa como las sombras son
detectadas como objetos en movimiento. Las sombras se desplazan solidarias con los
vehiculos que las generan y a la misma velocidad y por tanto con el mismo flujo optico, de
ahi que sea un aspecto ciertamente relevante el hecho de proceder a su deteccion en esta fase.
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Figura 34. Flujo dptico bajo distintas condiciones luminicas

En algunas ocasiones, aparecen zonas detectadas con un movimiento aparente que, en
la realidad, son objetos estaticos. Tal es el caso de la linea de carretera de la Figura 35. Estas
zonas son detectadas debido a vibraciones o movimientos no deseados durante la grabacion
del video. Existen diversas posibilidades para solucionar este problema. En primera instancia
se puede pensar en realizar una solucién mediante un tratamiento software, pero también
pueden utilizarse equipos que absorben las vibraciones y movimientos no deseados.

Figura 35. Fallos en el flujo 6ptico debido a alteraciones durante la grabacion

6.2. Deteccion de sombras

La deteccion de sombras utilizando el método de Cucchiara y col. (2001, 2003) depende
de cuatro variables configurables (a, 8, Ty vy T5), tal y como se indica en la seccién 3.2.2. En
la Figura 36 se muestran resultados en los que se utilizan distintos valores de estos
parametros, observandose como afectan a la deteccion. A partir de los resultados observados,
se deduce que no existe una clara combinacion de los mismos que permita determinar el
alcance y validez de los mismos. No obstante, se identifica que el parametro mas relevante
es S, que determina una mas clara diferenciacion de las sombras en funcién de su valor.
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Finalmente, tras diversas pruebas de ensayo y error se determina que con £ = 0.09 se obtienen
resultados satisfactorios para el conjunto de imagenes de videos analizadas.

oo W,
% ptt "\ N
Y

@ =0.01; g =0.6; 1 = 0.15; 75 = 0.15 0,12; B = 0,6; T = 0.15; g = 0.15

a=001; B = 0,09 7y = 0.6; 75 = 0.9 a=001; B =06 1y =06 75=09

Figura 36. Ejemplo de deteccion de sombras con distintos valores de a, B, Ty, Ts

Por las razones expuestas previamente, se decide utilizar unicamente el término S, cuyos

resultados se aprecian en la Figura 37. Tal y como se puede ver, la deteccion a partir de este

;o . . Velx, .. .

anico término %xyy)) < [ se enfoca principalmente en el problema que se intenta atacar. De
X,

esta forma, se simplifica el algoritmo, se reduce computacionalmente la solucion y los

resultados son mucho mas eficaces para el fin propuesto de detectar y eliminar las sombras

gue producen movimientos no deseados.
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@ (b)
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Figura 37. Ejemplos de deteccion de sombras con el primer término de Cucchiara y col. (2001,
2003).

6.3. Entrenamiento de la CNN.

A continuacion, se detallan algunos aspectos relativos al proceso de entrenamiento,
describiendo y definiendo los pardmetros correspondientes al modelo y configuracion de la
red en referencia a la Figura 31:

1. Muestras de entrenamiento y validacién. Indican, respectivamente, el nimero de muestras
utilizadas para el entrenamiento y la validacion, obtenidas a partir del total disponibles. En
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este trabajo, del total de 338 muestras disponibles, el 70% (237) se utilizan para el
entrenamiento y el 30% para la validacion (101).

2. Epochs e iteraciones. Representa el paso de todas las muestras disponibles para el
entrenamiento y por tanto las 237 indicadas previamente. Se han establecido 10 epochs con
44 iteraciones cada uno, resultando un total de 440 iteraciones.

3. Precision en la validacion (validation accuracy). Precision en el conjunto de imagenes
utilizadas para validacion, esto es en las 101 imagenes dedicadas a tal fin.

4. Dimension por lotes (mini-batch size). Define la cantidad de imagenes que se utilizan en
cada iteracion. En este caso se ha fijado en 10.

5. Razon de aprendizaje (learning rate). Determina la rapidez con la que la red aprende
segun el método de actualizacién de los parametros que constituyen el objetivo del
aprendizaje. Se ha fijado a un valor constante de 10. Se han realizado diversos experimentos
en este sentido disminuyendo la razén de aprendizaje del orden del 0.2% cada epoch sin
lograr mejoras significativas.

6. Método de optimizacion. Que define el método utilizado para realizar la minimizacion de
la funcién de coste. En este caso gradiente descendente.

El proceso de entrenamiento se completa segun se indica en la Figura 31, observandose
una precision en cuanto a validacion de las muestras de test del 100%, lo que permite
concluir que el modelo utilizado resulta ciertamente eficiente. No obstante, durante la fase
de clasificacion todavia se producen errores en la clasificacion de los objetos en movimiento
lo que hace pensar que a pesar de este resultado el modelo es mejorable, desde el punto de
vista de la utilizacion de mas muestras de entrenamiento.

En relacion a esta misma figura se observa que el tiempo total empleado en el proceso
ha sido de 23 minutos y 37 segundos con indicacidn de que la ejecucion se ha llevado a cabo
en una CPU simple, sin procesamiento en GPU. Se trata de un tiempo razonable bajo las
consideraciones especificadas y teniendo en cuenta que estos procesos se llevan
normalmente a cabo sin interferir en el proceso de clasificacion mientras éste se realiza. No
obstante, con las consiguientes mejoras en el equipamiento hardware y en particular
mediante el uso de una GPU, estos tiempos pueden reducirse facilmente.

A modo ilustrativo, en la imagen de la Figura 38 se muestra una representacion grafica
de los pesos actualizados de la red en la primera capa de convolucion para los 96 filtros de
la red AlexNet, observandose una cierta similitud, en términos generales, con los filtros de
Gabor (Daugman, 1980), que simulan el comportamiento biologico de las células de la retina
segun los experimentos y modelos neurocomputacionales establecidos en el sistema de
vision de los mamiferos (Hubel y Wiesel, 1959, 1962, 1968).
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Figura 38. Representacién de los pesos en la primera capa de convolucion de AlexNet.

6.4. Clasificacién con la red neuronal

A continuacion, se exponen los resultados mas relevantes en relacién a la clasificacion
de los objetos en movimiento, considerando las regiones sin eliminar las sombras y tras su
eliminacién. Por ejemplo, para la imagen mostrada en la Figura 32 (seccion 5.1.6) se
obtienen los siguientes resultados. En la imagen sin eliminacion de sombras, Figura 32 (a)
se detectan los dos coches con vista frontal como un unico vehiculo con una probabilidad de
0.98, tratandose en este caso de un claro error, a pesar de que los ha identificado como coches
frontales con la mencionada probabilidad. EI coche blanco en la parte derecha se identifica
como coche visto por detras con una probabilidad del 94%. Mientras que en relacion a la
clasificacion de la imagen con las sombras eliminadas de la Figura 32 (b) los dos vehiculos
de la izquierda se han separado claramente con la eliminacion de las sombras,
identificAndose correctamente como vistos por delante y con probabilidades de 1.0 en ambos
casos, mejorando asi los resultados en ambos sentidos. En el caso del vehiculo visto por
detras se observa un mejor ajuste de la region sobre el propio vehiculo, obteniéndose,
también, una probabilidad del 1.0 en cuanto a la clasificacion. Por tanto, en relacion a esta
imagen, cabe concluir que el hecho de eliminar las sombras en los objetos identificados
mejora el resultado de la clasificacion en calidad, en determinacion de vehiculos individuales
sobre grupos, en un mejor ajuste de las regiones del vehiculo real, y cuantitativamente, en
términos de mejoras de la probabilidad de deteccion.

Otro ejemplo similar al comentado es el que se presenta en las figuras Figura 39 y Figura
40 . En la primera, aparecen dos imagenes, haciéndose una comparacion entre la
clasificacion de la CNN con y sin aplicar algoritmo de eliminacion de sombras.

En la zona central izquierda de la Figura 39(a) se aprecia una deteccion de un vehiculo
frontal Unico, aunque realmente son dos circulando en paralelo. En la misma imagen se
muestra el mismo caso, pero para el carril opuesto. Por otra parte, en la Figura 39(b) se
muestran estos ejemplos en el mismo instante de tiempo, pero con una disgregacion del
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grupo de vehiculos de forma satisfactoria. A pesar de ello, es caracteristico que la
clasificacion por parte de la CNN es erronea

B\

-

(a) Deteccion con sombras

= o

(b) Deteccidn sin sombras

Figura 39. Areas detectadas por la CNN sin eliminacion de sombras (a) y con algoritmo de eliminacion de sombras (b)

En las Figura 40 (a) y (b) se puede ver el vector de probabilidades de la CNN para sendos
grupos de vehiculos. Ademas, en las Figura 40 c, d, e y f, se muestran estos mismos vectores
para la deteccidn individualizada de cada uno.
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Finalmente, otro de los casos con resultados no satisfactorios en su totalidad es el que
se presenta en las imagenes de la Figura 41. En la zona central derecha de la imagen (a) se
puede ver cdmo dos vehiculos son detectados como uno solo, ademas de ser clasificado
como camion en lugar de coche frontal. Por otra parte, al aplicar la eliminacién de sombras,
estos dos vehiculos son detectados por separado, si bien uno de ellos no esta bien clasificado,
puesto que tiene la etiqueta de vehiculo trasera en lugar de vehiculo frontal. La separacion
de las sombras ha funcionado correctamente en ambos casos, no asi la identificacion, lo cual
podria solventarse con un mayor nivel de entrenamiento.

Figura 41. Areas detectadas por la CNN sin eliminacion de sombras (a) y con algoritmo de eliminacion de sombras (b)

A continuacion, se reflejan un total de 8 casos donde la eliminacion de sombras ha sido
satisfactoria:

1.

En la primera imagen, las sombras son clasificadas como parte del vehiculo,
mientras que, en la segunda, éstas son eliminadas.

Se aprecia la deteccion de tres vehiculos como uno (nico, mientras que, en la
segunda imagen, éstos son detectados de forma aislada

Este tercer caso es idéntico al primero. Aunque es caracteristico, que la region de
vehiculo frontal no recoja a todo éste.

Este cuarto caso es idéntico al tercero.

Este caso es idéntico al primero, con la diferencia del sentido de circulacion de
ambos.

Caso idéntico al quinto.

En este caso, con la deteccion sin eliminacion de sombras, el vehiculo negro es
clasificado como un autobus. Sin embargo, tras la aplicacion del filtro, la CNN si
clasifica como vehiculo frontal a éste.

Para el caso de la moto, debido a las condiciones de bajo contraste luminico entre la
carretera y la sombra, ambas clasificaciones son practicamente idénticas.

Deteccién con sombras Deteccion sin sombras
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Figura 42.Ejemplos comparativos de la deteccion con y sin sombras de la CNN

A continuacidn, se exponen una serie de resultados de tipo cuantitativo tras el analisis
aleatorio sobre 10 secuencias de videos en distintos instantes de tiempo. Los datos analizados
son los siguientes:

1)

2)

Separacién de grupos de vehiculos en varios. Se lleva a cabo el analisis de la
eficiencia del algoritmo para individualizar un grupo de vehiculos. En lugar de que
laregion que los contenga sea una, se debe tener una para cada vehiculo. Se considera
acierto los vehiculos del grupo que estén bien separados, sin embargo, para aquellos
gue no se hayan detectado, se indica fallo. Por ejemplo, en la figura 43 se tienen tres
aciertos. Si uno de ellos no hubiera sido detectado tras la eliminacion de sombras, se
tendrian dos aciertos y un fallo.

=

i a)
Figura 43. Separacion de grupos en varios vehiculos.

Tras analizar 90 grupos de vehiculos se obtienen los resultados mostrados en la Tabla
1. Para el 61,86% de los vehiculos se obtiene un acierto, frente al 38,14% con fallo.
Este hecho se debe a la baja resolucion de la imagen para algunos vehiculos, sumado
al pequefio tamafio y la inexactitud de regionalizacion producida por la eliminacién
de la sombra, tal y como se puede ver en el vehiculo superior de la Figura 43.

Aciertos Fallos

60 vehiculos 61.86% 37 vehiculos 38,14%

Tabla 1.Aciertos y fallos en separacidn de agrupaciones de vehiculos por sombras

Vehiculos individuales erréneamente clasificados. Se evalla la eficiencia de
clasificacion de la CNN previa y posterior a la eliminacion de sombras. Se daran por
acierto aquellos vehiculos cuya etiqueta sea correcta.
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3)

4)

Vehiculos con sombras Aciertos 324 vehiculos 62.43%
Fallos 195 vehiculos 37.57%
Vehiculos sin sombras Aciertos 263 vehiculos 64.78%
Fallos 143 vehiculos 35.22%

Tabla 2. Vehiculos individuales erréneamente clasificados.

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 2 se aprecia que el porcentaje de
aciertos es ligeramente superior en la deteccion sin sombras. También es
caracteristico la diferencia en el nimero de vehiculos en ambos casos. Como se
explicd en la seccion tres, la region que contiene tanto al vehiculo como a la sombra
es reducida tras filtrar a estas Ultimas. La posibilidad de que el algoritmo no lo detecte
como una region candidata es mayor, puesto que la cantidad de vectores del objeto
en movimiento es reducida. De hecho, del total de los 563 vehiculos analizados, 157
no son detectados como regiones candidatas, frente a 43 vehiculos que sélo son
detectados tras la eliminacion sombras.

Vehiculos clasificados erroneamente sin eliminacion de sombras que han sido
clasificados correctamente tras eliminarla. Se considera acierto aquellos vehiculos
que se hayan clasificado bien tras el filtro de sombras, sin embargo, como fallo se
tendrén aquellos que mantienen el error. Por otra parte, aquellos que se detectan
erréneamente sin el filtro, y posteriormente no se detectan, no se contabilizan.

Aciertos 20 vehiculos 20.20%
Fallos 79 vehiculos 79.80%

Tabla 3. Vehiculos clasificados erréneamente sin eliminacion de sombras que han sido clasificados
correctamente tras eliminarla

Con estos datos se puede decir que se mejora en un 20% los aciertos de los vehiculos
cuya clasificacion por la CNN en aquellos casos cuya clasificacion ha sido incorrecta.

Vehiculos clasificados correctamente que al eliminar las sombras mantienen el
acierto. Se dan como acierto aquellos vehiculos que se hayan clasificado bien tras el
filtro de sombras, manteniendo la correcta clasificacion por parte de la CNN. Sin
embargo, como fallo se tendran aquellos que hayan producido una etiqueta erronea.
Por otra parte, aquellos que se detectan errébneamente sin el filtro, y posteriormente
no se detectan, no se contabilizan.

Aciertos 229 vehiculos 87.07%
Fallos 34 vehiculos 12.93%

Tabla 4. Vehiculos clasificados erréneamente sin eliminacién de sombras que han sido clasificados
correctamente tras eliminarla

Unicamente el 13% de los vehiculos bien clasificados son erréneos. Como se
comento anteriormente, una deteccién no muy eficiente de las sombras, frente a la
baja resolucién y tamafio de estos vehiculos puede hace que la regién que se
clasifique no contenga a todo el vehiculo, produciendo su fallo en el etiquetado.

Como mejora se tendria que tener, no solo un entrenamiento de la CNN por partes
del vehiculo, sino también, una mejora de resolucion del video a analizar. Ademas
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de una mejora en la determinacion de sombras para situaciones luminicas sin mucho
contraste.

49



7. Conclusiones y trabajo futuro
7.1 Resultados

En el presente trabajo se ha propuesto una solucion para clasificacion de vehiculos en
una via de acceso a la ciudad, que se plantea como una solucién de concepto con vistas a la
monitorizacion, gestion y control del flujo de vehiculos en el contexto de las ciudades
inteligentes del futuro a travées de secuencias de imagenes, en este caso, de video. Si bien el
trabajo se ha centrado en una problematica crucial, como es la deteccion de sombras
asociadas a los vehiculos, y por tanto en movimiento solidario con ellos, llevando a
interpretaciones y clasificaciones erroneas.

Con tal propdsito se ha desarrollado una aplicacion que integra diversas metodologias
en el &mbito de la vision por computador y el aprendizaje profundo.

Por un lado, se utiliza el método de Lucas-Kanade para determinar lo que se conoce
como flujo optico y a partir de ahi se determina la magnitud de los objetos en movimiento a
través de los vectores que determinan el mencionado flujo dptico. En paralelo, y sobre cada
uno de los frames que componen la secuencia de video se determinan las sombras existentes
en la imagen mediante la aplicacion de un procedimiento con tal finalidad. Una vez
detectadas las sombras se eliminan éstas de los objetos en movimiento, obteniendo asi una
imagen binaria que permite el etiquetado de las regiones resultantes y por ende localizar los
objetos en movimiento sobre cada frame original.

Por otro lado, para cada uno de los objetos en movimiento se realiza un recorte sobre la
imagen original, sirviendo cada uno de ellos como entrada a una red neuronal convolucional.
Esta red se ha disefiado a partir del modelo AlexNet ya entrenado, realizando un proceso de
re-entrenamiento con imagenes propias y para ocho clases, en lugar de las mil que
proporciona el modelo original. De esta manera se consigue transferir aprendizaje general a
una situacién especifica.

Los resultados obtenidos permiten deducir que el modelo disefiado es valido para el tipo
de aplicacion propuesta, confirmando la eficiencia de las redes neuronales convolucionales,
tal y como se viene planteando en diversos ambitos.

Como conclusion final indicar que los objetivos propuestos se han cumplido de forma
satisfactoria.

7.2 Trabajo futuro

A pesar de lo expresado previamente, siempre es posible la realizacion de mejoras al
respecto, habiendo identificado las siguientes:

1) Probar nuevos métodos de deteccion de movimiento con el fin de afinar mejor a
la hora de obtener el flujo dptico.

2) En relacion a la detecciobn de sombras es conveniente integrar nuevas
funcionalidades para determinar la existencia de sombras sobre el asfalto y la
identificacion del asfalto mismo, para ello se propone la investigacion de lo que
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3)

4)

se conoce como clasificacion semantica donde las redes neuronales
convolucionales estan llamadas a jugar un papel determinante.

Ampliar la base experimental para considerar otro tipo de redes convolucionales,
incluyendo las R-CNN que tienen como fundamento trabajar sobre regiones (R)
especificas, siendo en este caso los objetos en movimiento.

Establecer las condiciones necesarias para conseguir una mayor eficiencia en la
identificacion de los vehiculos, en funcion de las velocidades de circulacion o
distancia a la cdmara. En ambos casos como paso previo a la implantacion del
sistema en un entorno real.
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