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Resumen

El prop6sito principal de este proyecto es llevar a cabo un analisis exhaustivo de un modelo de deteccion
de objetos, con varias de sus variantes, mediante técnicas avanzadas de aprendizaje profundo, con el
objetivo de mejorar el sistema de videovigilancia de un instituto, que constituye el objetivo final. Se
realiza un estudio detallado de diversas arquitecturas de redes neuronales, centrandose especificamente
en los modelos YOLOvV5, YOLOV8 y YOLOVNAS, con el fin de evaluar tanto su precision como su
tiempo de procesamiento. Por tanto, se trata de un estudio conceptual de viabilidad como paso previo a

su implantacion en el entorno real previsto.

El desarrollo de los detectores se lleva a cabo utilizando el lenguaje de programacion Python,
aprovechando las bibliotecas de Ultralytics y DECI Al. Se emplean conjuntos de datos relevantes como
COC02020 y Open-Image v7. Todo el analisis se realiza utilizando hardware local para garantizar la

viabilidad y la eficiencia del proyecto.

Para determinar qué modelo puede ser utilizado en futuras mejoras del sistema de videovigilancia, se
lleva a cabo un andlisis comparativo de los modelos YOLOvV5, YOLOV8 y YOLOVNAS. Este andlisis
abarca la evaluacion del rendimiento de los modelos en imagenes nitidas, asi como en imégenes y

videos obtenidos de camaras de seguridad, y también se evalla su comportamiento en tiempo real.

Ademas, se establece una comunicacion bidireccional entre la aplicacion Python y el hardware de
videovigilancia mediante Node-RED. Este hardware incluye actuadores de iluminacién y sonido

controlados por un Relé programable Siemens Logo8.

Los resultados obtenidos en este trabajo proporcionan informacion crucial sobre la viabilidad de este
desarrollo para su futura implementacion y puesta en marcha en un entorno de videovigilancia real del

instituto.

Palabras clave:
Deteccion de objetos, redes neuronales convolucionales, aprendizaje profundo, YOLOVS5,
YOLOVS, YOLONAS, NODE-RED, LOGOS.



Abstract

The goal of this project is to exhaustively analyze the performance of an object detection model (and
several of its variants) for the video surveillance system of a building. Therefore, this is a feasibility study
prior to its deployment in the real world. Specifically, | evaluate the accuracy and processing time of three
neural network architectures: YOLOv5, YOLOv8 and YOLOVNAS models.

The models are implemented in Python, using the Ultralytics and DECI Al libraries, and tested on two
datasets: COC02020 and Open-Image v7. All analyses are carried out locally to ensure the viability and
efficiency of the project. In addition, a two-way communication is established between the Python
application and the video surveillance hardware using Node-RED. This piece of hardware includes lighting
and sound actuators controlled by a Siemens Logo8 programmable Relay.

I compare YOLOvV5, YOLOvV8 and YOLOVNAS to determine which model can be used in future
improvements to the video surveillance system. | evaluate the performance of the models in sharp images,
as well as in images and videos obtained from security cameras. Their behaviour is also evaluated in real
time. The results obtained in this work provide crucial information on the feasibility of this solution for its

future implementation for video surveillance in the building.

The results obtained from this work provide crucial information about the feasibility of this development

for its future implementation and deployment in a real surveillance environment at the institute.

Keywords: Object detection, convolutional neural networks, deep learning, YOLOV5, YOLOVS,
YOLONAS, NODE-RED, LOGOS.
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1 Introducciéon

El objeto de este proyecto es la realizacion de un estudio de las diferentes versiones y modelos
de YOLO, una técnica muy avanzada para deteccion de objetos dentro del paradigma de lo que
se conoce como Aprendizaje Profundo dentro de la Inteligencia Artificial, profundizando en su
arquitectura, precision, tiempo de ejecucién y adaptabilidad. Para obtener las distintas
caracteristicas de las diferentes versiones el analisis se enfoca hacia un caso practico como es la
deteccion de personas en tiempo real de una camara de seguridad y su comunicacion con otros
sistemas para aumentar la disuasion y realizar el aviso de intrusion. Dentro de los diferentes
sistemas de deteccion de objetos, You Only Look Once (YOLO) ha destacado como un enfoque
revolucionario para la deteccion de objetos en tiempo real, por lo que es el elegido para la
realizacion de este trabajo. En base a esto, el propdsito general del proyecto es la integracion de

estos modelos en un sistema de videovigilancia de un Instituto de ensefianza.

YOLO, con sus diversas versiones evolutivas, tales como YOLOv3, YOLOv5, YOLOVS y
YOLONas, ha desempefiado un papel crucial en la evolucién de la deteccion de objetos. Cada
iteracién ha introducido mejoras sustanciales en la precision y eficiencia del modelo, abordando
desafios especificos y adaptandose a las demandas cambiantes de la visién computacional. En
este trabajo se propone explorar y comparar detalladamente las distintas versiones de YOLO,
analizando sus caracteristicas, rendimiento en una aplicacion especifica, la posibilidad de
comunicacién con otros sistemas. A través de esta investigacion, se busca proporcionar una
comprension integral de la evolucion de YOLO y su contribucion al campo de la vision
artificial, con especial énfasis en YOLOV5, YOLOV8 y YOLONas.

El resultado final del trabajo busca crear un prototipado para la mejora de un sistema de
videovigilancia con alarmas de disuasion y reconocimiento de personas para evitar falsas
alarmas de la zona exterior de un instituto. Ademas, la deteccion de personas permitira evitar las
falsas alarmas que se producen por los sensores de deteccidn de presencia. Ya que el instituto
tiene una gran zona exterior donde suele haber transcurso de pequefios animales, como gatos o
pajaros. Por falta de la adquisicion del hardware de camaras y de sistema de videovigilancia
correcto para realizar las pruebas, el andlisis de los detectores de objetos realizado se lleva a
cabo a través de imagenes y videos que permitan realizar la simulacion pertinente con el fin de

escoger el software y el modelo més apropiado para su implantacion futura.
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La justificacion de un sistema como el previsto se justifica por la ausencia de personal de
vigilancia por la noche y la falta de recursos econémicos para su contratacion, lo que hace
necesaria la implantacion de un sistema de alarmas que mejore al actual y solo se active cuando
hay una intrusion de personas. Pudiendo el usuario establecer los parametros de la alarma, en
este sentido se podria ajustar de forma a que solo actuara cuando se detectan dos 0 mas
personas, debido a que la mayoria de los hurtos que se han producido han sido realizados por

mas de una persona.
1.1 Caracteristicas del centro

El instituto para el cual se va a realizar el analisis es el recinto de los centros del IES y el CPIFP
Bajo Aragon de Alcafiiz, Teruel. Ambos constan de un recinto de gran zona exterior que no se
encuentra vigilada por personal y sin detectores externos. La gran zona exterior se observa

delimitada en azul en la Figura 1.
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Figura 1 Area Instituto Bajo Aragon, Alcafiz

Todos los edificios constan de alarmas privadas con mensaje en el movil, que llega al equipo
directivo, pero debido a la gran cantidad de falsos avisos, hace que estos no se tengan en cuenta
por parte de la persona encargada del sistema de alarmas y se hayan producidos hurtos en el
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recinto. Por ello, este trabajo va dirigido a la mejora para una posible futura implantacion de la
mejora del sistema de alarmas. El cual, en el momento que detecte una o varias personas por
medio de unas camaras de seguridad, se enciendan las luces exteriores y suene un zumbador

para alertar de presencia de personas en el entorno.

1.2 Antecedentes

Fruto de los hurtos producidos en el instituto, a pesar de haberse activado la alarma, se ha
constatado frecuentemente la falta de confirmacion de una intrusion real y la ausencia de
mecanismos de disuasion. Por tal motivo, en este trabajo se opta por la realizacién de un estudio
conceptual y su viabilidad para la implantacion de un sistema que utilice la vision artificial para

la mejora del sistema.

La vision artificial, como disciplina de la inteligencia artificial, ha experimentado un ascenso
notable desde sus inicios. Surgié y se desarrollé en las décadas de 1960 y 1970 e incluso
anteriores, marcando sus primeros pasos con el reconocimiento de patrones y la interpretacion
de imégenes (Infaimon, s.f.). A lo largo de los afios, el desarrollo de algoritmos mas sofisticados
y el acceso a conjuntos de datos masivos han catalizado su progresion exponencial., (Marr,
1982).

En la ultima década, el auge de la vision artificial ha sido extraordinario, impulsado por avances
significativos en el aprendizaje profundo y las redes neuronales convolucionales (CNN,
Convolutional Neural Networks). Este periodo ha presenciado un cambio de paradigma,
llevando la visidn artificial mas alla de la mera identificacién de patrones para abordar tareas
complejas como la deteccidn de objetos en tiempo real. El aprendizaje profundo ha permitido la
creacion de modelos mas sofisticados y adaptables, mientras que las CNN han desempefiado un
papel fundamental al capturar relaciones espaciales y extraer caracteristicas cruciales en
iméagenes. Este conjunto de tecnologias ha impulsado la vision artificial hacia un nuevo nivel de
precision y versatilidad, consolidandola como una herramienta indispensable en diversas

aplicaciones practicas.

La evolucion de la vision artificial ha llevado el desarrollo de aplicaciones de la deteccion de
objetos son diversas, desde la seguridad con sistemas de vigilancia avanzados hasta la
conduccion auténoma, la medicina con la identificacion de patologias en imagenes médicas, y el

comercio electronico mediante la mejora de la experiencia de compra con sistemas de
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recomendacién basados en la deteccion de productos. Estas aplicaciones ilustran la versatilidad

y el impacto de la deteccion de objetos en diferentes campos.

Como se menciona en Pajares et al (2021) entre los sistemas de deteccidén de objetos que han
contribuido a este panorama, se destacan Faster R-CNN, SSD (Single Shot MultiBox Detector),
y R-FCN (Region-based Fully Convolutional Networks), YOLO. Estos sistemas han establecido
hitos en términos de precision y eficiencia, cada uno aportando enfoques Unicos a la deteccion

de objetos.

Este contexto historico establece el marco para la evaluacion y comparacion de las versiones
evolutivas de YOLO en este trabajo de fin de master. Exploraremos como YOLO, a lo largo de
sus iteraciones, se ha integrado y competido en este escenario dinamico de la vision artificial,

contribuyendo a su continua evolucion.
1.3 Objetivos

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

e Estudio y comprension de las redes neuronales convencionales (CNN).

e Estudio y compresion de la arquitectura YOLO para la deteccion de objetos.

e Utilizacién y estudio de diferentes Datasets (COCO, Open Images V7 Dataset) para
crear los diferentes detectores.

e Desarrollo, implementacion y andlisis de detectores utilizando las diferentes versiones
de YOLO.

e Toma de resultados.

e Estudio de herramientas de comunicacion.

e Comunicacion de un autémata con la deteccion de objetos.

e Resultado final.

1.4 Tareas realizadas

Para lograr los objetivos pretendidos en la realizacion 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 préctica, las tareas planteadas se realizaron en este orden:

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

generacion de resultados.
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Lectura, analisis y sintesis de las redes convolucionales de las distintas arquitecturas de
YOLDO.

Estudio y generacion de codigo de las distintas arquitecturas de YOLO vy realizacion de
la deteccion de objetos.

Instalacion de las distintas librerias para poder realizar la deteccion de objetos en las
distintas arquitecturas.

Lectura y analisis de las métricas cominmente usadas para el analisis de los detectores
de objetos.

Estudio, generacion de los datasets utilizados, como COCO datasets.

Ejecucion y analisis de las distintas arquitecturas en la deteccion de imagenes.
Ejecucion y analisis de las distintas arquitecturas en la deteccién de video.

Ejecucion y andlisis de las distintas arquitecturas en la deteccion de video en tiempo
real.

Andlisis de los diferentes relés programables.

Anélisis de las comunicaciones industriales para comunicar la aplicacion de deteccion
de imagenes y un relé programable.

Prototipado y puesta a punto del sistema de alarmas en tiempo real.

1.5 Organizacion de la memoria

El desarrollo de esta memoria se ha realizado siguiendo los objetivos y tareas a realizar, las

secciones que componen la memoria son las siguientes:

En la primera parte se realiza una introduccion, se plantean los objetivos tareas y
organizacion del trabajo de fin de master a realizar.

La segunda parte de la memoria consta del marco teérico de las redes convolucionales,
haciendo hincapié en las capas que presentan las redes convolucionales y sus
arquitecturas mas destacadas.

En la tercera seccion se va a introducir a la deteccion de objetos y se van a presentar
algunas de las arquitecturas mas utilizadas.

En la cuarta seccion de este trabajo se incluyen las arquitecturas YOLO5, YOLOV8 y
YOLONAS que se van a utilizar para comparar la aplicacion real.

La quinta seccidn es una introduccién de las comunicaciones industriales, Node Red y
los relés programables.

La sexta seccion se analizan los distintos sistemas hardware y software utilizados.
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En la séptima seccion se describen los resultados que se han obtenido en las diferentes
fases en las que se ha ido desarrollando el trabajo y prototipo.

En la octava seccion se incluyen las conclusiones obtenidas a partir de los resultados y
se explican las posibilidades de ampliacion futura de este Proyecto.

En la seccién nimero nueve, se incluye la bibliografia consultada.

Finalmente, en la Gltima seccidn, se afiade el Anexo I con todo el cédigo utilizado para

realizar la deteccion de objetos.
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2 Redes Neuronales Convolucionales

El aprendizaje profundo se encuentra dentro del campo mas amplio del aprendizaje automatico.
En el proceso de entrenar modelos de aprendizaje profundo, es esencial contar con grandes
volimenes de datos. Estos datos se organizan durante su procesamiento en patrones mediante
una serie de capas en el modelo. Las relaciones entre los datos originales y procesados se
codifican a través de conexiones entre estas capas, cada una de las cuales contiene
ponderaciones especificas o pesos. La fuerza de la relacidn entre los datos esta determinada por
el valor de estas ponderaciones. Este conjunto de capas y conexiones forma lo que se conoce
como redes neuronales artificiales. La profundidad de una red se refiere al nimero de capas que

contiene, y una mayor cantidad de capas la convierte en una red neuronal profunda.

Existen diversos tipos de redes neuronales, entre las que destacan el perceptron multicapa
(MLP, MultiLayer Perceptron), las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional
Neural Network) o las redes neuronales recurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks)
(Aggarwal, 2023). EI MLP, siendo la méas basica, asigna un conjunto de entradas a un conjunto
de salidas y es apropiada cuando los datos carecen de un componente espacial o temporal. Las
CNN utilizan capas convolucionales para procesar informacién espacial en los datos, siendo
atil, por ejemplo, en el procesamiento de imagenes para detectar caracteristicas en regiones
especificas (como determinar si hay una nariz en el centro de una imagen). Por ultimo, las RNN
permiten la persistencia del estado o0 memoria, lo que las hace ideales para el andlisis de series
temporales donde la secuencia y el contexto de eventos son cruciales. (Tutorial: Deteccion de
objetos con ONNX en ML.NET, 2023)

La piedra angular de este trabajo se encuentra en el desarrollo tedrico de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), fundamentales para comprender la arquitectura YOLO (You Only
Look Once) (Redmon & Farhadi, 2018). Al adentrarnos en el ndcleo conceptual de las CNN,
exploraremos su evolucion histérica, caracteristicas clave y aplicaciones, delineando un
panorama completo de su papel en el aprendizaje profundo. Este fundamento teérico sienta las
bases para desentrafiar la arquitectura YOLO, la cual se erige sobre los principios de las CNN
para lograr una deteccion de objetos eficiente y precisa. Al comprender la esencia de las redes
neuronales convolucionales, realizando una comprension profunda de la arquitectura YOLO y

su impacto en el ambito de la vision por computadora.
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2.1 Teoria de las redes CNN

Las CNN tuvieron su origen a mediados de la década de 1990, pero fue a principios de los afios
2010 cuando alcanzaron prominencia gracias a su aplicacion exitosa en competiciones de
reconocimiento de iméagenes. El trabajo pionero de investigadores como Yann LeCun, Geoffrey
Hinton, y Yoshua Bengio (1989) contribuy6 significativamente al desarrollo y popularizacion
de estas redes. Aunque ya habia trabajos de Kunihiko Fukushima (1980) en la década de 1980,
que disefio una red neuronal artificial que imitaba el funcionamiento de células simples y
complejas, no es hasta el trabajo de Yann LeCun cuando tiene el origen las CNN. Desde
entonces, las CNN se han convertido en una pieza fundamental del aprendizaje profundo,
especialmente en tareas que implican procesamiento de datos (imagenes, videos, texto o
sonido). (ICHI.PRO, s.f))

Las CNN constituyen un hito crucial en el campo del aprendizaje profundo (Ap) o Deep
Learning (DL) (LeCunn, Bengio, & Hinton, 2015), especialmente en aplicaciones relacionadas
con la visién por computadora. Desarrolladas para imitar la capacidad visual humana, las CNN
han transformado radicalmente la manera en que las maquinas interpretan e interactian con
imagenes. Desde su concepcidn, estas redes han revolucionado la capacidad de los sistemas de
inteligencia artificial para comprender y extraer informacion visual de manera eficiente y

precisa.

Antes de las CNN, se utilizaban métodos manuales de extraccion de caracteristicas que
requerian mucho tiempo para identificar objetos en imagenes. Sin embargo, actualmente las
CNN proporcionan un enfoque mas escalable para las tareas de clasificacion de imagenes y
reconocimiento de objetos al aprovechar los principios del algebra lineal, en concreto la
multiplicacion de matrices, para identificar patrones en una imagen, basicamente se trata de
operaciones de convolucion, de ahi su nombre. No obstante, estas redes pueden exigir un uso
intensivo de recursos informaticos y requerir unidades de procesamiento grafico (GPU) para
entrenar los modelos. (IBM, s.f.)

Las CNN poseen varias caracteristicas que las hacen excepcionalmente eficientes en el
procesamiento de datos visuales. Desde las capas convolucionales que aplican filtros para
detectar caracteristicas locales hasta las capas de pooling que reducen la dimensionalidad, cada
componente se ha disefiado para capturar informacion relevante y facilitar la generalizacion en

tareas diversas.
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Una de las caracteristicas distintivas de las CNN es la presencia de capas Fully Connected al
final de la arquitectura. Estas capas son responsables de fusionar las caracteristicas extraidas en
una representacion global, permitiendo a la red realizar clasificaciones precisas. Exploraremos
como las conexiones densas entre estas capas contribuyen a la capacidad de las CNN para

modelar complejidades en los datos. (Krizhevsky et al, 2012)

Otra caracteristica que presenta las redes CCN es la generalizacion y adaptabilidad. La
capacidad de generalizacion de las CNN es uno de sus atributos mas destacados. Analizaremos
coémo estas redes pueden aprender patrones y caracteristicas especificas en conjuntos de datos
de entrenamiento y aplicar ese conocimiento a datos no vistos durante el entrenamiento. Esto no
solo demuestra su capacidad para adaptarse a diferentes contextos, sino también su robustez
frente a variabilidades en los datos.

Otra caracteristica esencial es la comparticion de pesos y sesgos en la CNN. Asi; en contraste
con las redes neuronales convencionales, las CNN adoptan un enfoque de pesos y sesgos
compartidos, uniformes para todas las neuronas ocultas en una capa especifica. Este principio
implica que todas las neuronas ocultas tienen la capacidad de identificar las mismas
caracteristicas, como bordes o formas, en distintas regiones de la imagen. Este fenémeno
confiere a la red una notoria tolerancia a las variaciones en la posicién de los objetos en una
imagen. De manera ilustrativa, consideremos una red entrenada para el reconocimiento de
automoviles. Esta red podria identificar automdviles con eficacia, independientemente de su
ubicacion especifica en la imagen, gracias a la comparticion de pesos y sesgos. Este enfogque no
solo optimiza el proceso de aprendizaje al reducir la cantidad de parametros a ajustar, sino que
también confiere a la CNN una capacidad Unica para generalizar patrones y caracteristicas

esenciales en imagenes de manera robusta. (Mathworks, s.f.)

Ademas, presentan unas estructuras jerarquicas, que son esenciales para la identificacion de
caracteristicas a diferentes niveles de abstraccion. Desde detalles finos hasta patrones mas
complejos, las capas convolucionales construyen representaciones jerarquicas que permiten a la
red discernir informacion relevante. Investigaremos como estas estructuras escalonadas

contribuyen a la eficacia de las CNN en tareas especificas. (LeCunn et al, 1998)
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2.2 Funcionamiento de las CNN

Las arquitecturas de redes neuronales convolucionales son un tipo especializado de red neuronal
para procesar datos que tienen una topologia similar a una cuadricula (LeCun, et al., 1989), en el
contexto del procesamiento de imagenes, pueden extenderse a decenas o incluso centenares de
capas. Cada una de estas capas desempefia un papel crucial al aprender a discernir y extraer
diversas caracteristicas de una imagen. Este proceso se inicia mediante la aplicacion de filtros a
las imégenes de entrenamiento, variando las resoluciones para capturar informacién en
diferentes escalas. La salida resultante de la convolucion de cada imagen se convierte en la
entrada para la capa subsiguiente. Inicialmente, es decir en las primeras capas, estos filtros
pueden identificar caracteristicas elementales como brillo y bordes, evolucionando
progresivamente hacia elementos de mayor complejidad que singularizan y definen de manera
distintiva los objetos en la imagen. Este enfoque jerarquico refleja la capacidad de las redes
neuronales convolucionales para aprender representaciones cada vez mas sofisticadas a medida
que se profundizan en las capas. En la Figura 2, tomada de TheMatworks (2024) se muestra un

esquema de CNN genérico (Mathworks, s.f.)
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— TRUCK
— VAN
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FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN (N Ferep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2 Ejemplo de red con multiples capas convolucionales (The Marthworks, 2024)

Las redes neuronales convolucionales se distinguen de otras redes neuronales por su
rendimiento superior con entradas de imagen, voz o sefiales de audio. Se componen de tres tipos
principales de capas:

e Capa convolucional.

e Capa de agrupacion.

e Capa totalmente conectada.

e Capa Softmax.

En la Figura 3 tomada del articulo (Lee, Yoon & Cho, 2017) muestra la distribucion de las
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capas de una red CNN.
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Figura 3 Capas principales de una red CNN (Lee, Yoon, & Cho, 2017)

a. Entrada de datos.
b. Capa convolucional.
c. Capa de agrupacién (pooling)

d. Sobreajuste

e. Salida
En la Figura 3 también aparecen los conceptos de fully-connected y softmax que son elementos
comunes en las redes neuronales, incluyendo las CNN vy las redes neuronales profundas en
general.

e Fully Connected Layer (Capa Totalmente Conectada):
Una capa totalmente conectada, también conocida como capa densa, es una capa en la que cada
neurona o unidad esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior y a todas las de la capa
siguiente. En otras palabras, cada salida de la capa anterior se conecta a cada entrada de la capa
siguiente. Estas capas son comunmente utilizadas para fusionar informacion y realizar
operaciones de clasificacion y toma de decisiones finales en la red.
En el contexto de una CNN, las capas totalmente conectadas a menudo se encuentran al final de
la red, después de las capas convolucionales y de agrupacion. Estas capas son responsables de
tomar las caracteristicas extraidas por las capas anteriores y utilizarlas para realizar la
clasificacion final o la tarea especifica para la cual se esta entrenando la red.

e Softmax Layer (Capa Softmax):
La capa Softmax aplica una funcién de activacion que se utiliza comunmente en la capa de
salida de una red neuronal para problemas de clasificacion con multiples clases. La funcion
Softmax toma un vector de nimeros reales y lo transforma en una distribucién de probabilidad,

donde la suma de todas las probabilidades es igual a 1.
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La ecuacion de la funcion Softmax para una salida z; en un vector de salida z es la siguiente:

Softmax(z;) = e Q)

Zjezj
Donde:
o e eslafuncion exponencial.
e Zjes lasalida correspondiente a la clase i en el vector z.

o El denominador es la suma de las exponenciales de todas las salidas en el vector z.

La capa Softmax es crucial en problemas de clasificacion multiclase, ya que convierte las
puntuaciones de salida de la red en probabilidades. La clase con la probabilidad mas alta se
elige como la que proporciona la prediccion final.

Lo que supone que la capa fully-conected se utiliza para combinar y transformar las
caracteristicas extraidas por las capas anteriores, mientras que la capa Softmax se utiliza para
convertir las puntuaciones de salida en una distribucién de probabilidad, facilitando asi la
clasificacion en problemas con maltiples clases. (Courville, 2016)

La capa convolucional es, generalmente, la primera capa de una red convolucional. Si bien las
capas convolucionales pueden ir seguidas de otras capas convolucionales o de capas de
agrupacion, la capa final es la capa totalmente conectada. Con cada capa, la CNN aumenta en
complejidad, identificando partes cada vez mas grandes de la imagen. Las primeras capas se
centran en caracteristicas simples, como colores y bordes. A medida que los datos de la imagen
avanzan a través de las capas, la CNN comienza a reconocer elementos o formas mas grandes

hasta que finalmente identifica el objeto esperado. (IBM, s.f.)

Durante la parte convolucional de una CNN, la imagen proporcionada de entrada pasa a través
de una serie de filtros de convolucién. Por ejemplo, existen filtros de convolucién que se
suelen utilizar y que permiten extraer caracteristicas mas pertinentes que pixeles como la
deteccidn de bordes (filtro derivador) o formas geométricas. La eleccién y la aplicacion de los
filtros la hace de forma automética el modelo. (Departamento de Matemética Aplicada, UPM,
2021)

Las redes neuronales convolucionales modelan de forma consecutiva pequefias piezas de
informacién, tratando de extraer informaciéon sobre diferentes patrones de cada imagen. La
primera capa intentara detectar los bordes y establecer patrones de deteccion de bordes, por
ejemplo. Todo ello en una secuencia de mapas que constituiran el primer bloque de

convolucién. Luego, en secuencia de capas posteriores trataran de combinarlos en formas mas
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simples 'y, finalmente, en patrones de las diferentes posiciones de los
objetos, iluminacidn, escalas, etc. Las capas finales intentaran hacer coincidir una imagen de

entrada con todos los patrones y llegar a una prediccion final como una suma ponderada de

todos ellos, usando ya una red densa. Figura 4.

Figura 4 "Convolutional Neural Network with Color Image Filter" by Cecbur is
licensed under CC BY-SA 4.0.
Una CNN organiza sus neuronas en tres dimensiones (ancho, alto, profundidad). Cada capa
transforma el volumen de entrada 3D en un volumen de salida 3D de activaciones neuronales.
En este ejemplo, la capa de entrada roja contiene la imagen, por lo que su ancho y alto serian las
dimensiones de la imagen, y la profundidad seria de 3 (canales rojo, verde, azul). (Departamento
de Matematica Aplicada, UPM, 2021)

2.2.1 Capa Convolucional

La capa convolucional constituye el nicleo esencial de una CNN, siendo el lugar donde se
llevan a cabo la mayoria de los célculos fundamentales, concretamente los filtrados mediante las
correspondientes operaciones de convolucion Para su funcionamiento, requiere diversos
elementos, entre los cuales se encuentran los datos de entrada, un filtro y un mapa de
caracteristicas. Si consideramos la entrada como una imagen en color compuesta por una matriz
de pixeles en 3D, estas dimensiones corresponden a la altura, anchura y profundidad,
representando la composicion RGB de la imagen.

Un componente clave en esta capa es el detector de caracteristicas, también conocido como

kernel o filtro. Este elemento se desplaza por los campos receptivos de la imagen para
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identificar la presencia de ciertas caracteristicas, dando lugar al proceso de convolucion. La
convolucién implica la aplicacion del filtro a una region de la imagen, calculando un producto
escalar entre los pixeles de entrada y el filtro. El resultado de esta serie de productos escalares se
denomina mapa de caracteristicas, mapa de activacion o caracteristica convolucionada.

Tras cada operacién de convolucion, la CNN introduce una transformacion de unidad lineal
rectificada (ReLU, Rectified Linear Unit) al mapa de caracteristicas, afiadiendo no linealidad al

modelo.

Es importante destacar que la capa de convolucion inicial puede ser seguida por otra capa de
convolucién, generando una estructura jerarquica en la CNN. Este enfoque permite que las
capas posteriores analicen los pixeles en los campos receptivos de las capas anteriores,
facilitando la identificacion de patrones complejos.

Los pardmetros de la capa convolucional constan de un conjunto de filtros aprendibles. Cada
filtro es espacialmente pequefio, pero abarca toda la profundidad del volumen de entrada. Por
ejemplo, un filtro tipico puede tener dimensiones de 7x7x3, representando 7 pixeles de ancho, 7
de alto y 3 canales de color, para una imagen de 3 canales. Durante el paso hacia adelante, cada
filtro se desliza por el ancho y alto del volumen de entrada, calculando productos entre las

entradas del filtro y la entrada en cada posicion.

A diferencia de otras redes neuronales, las CNN utilizan la operacién de convolucién en lugar
de la multiplicacion de matrices, aprovechando conceptos clave como interacciones dispersas,
parametros compartidos y representaciones equivariantes. Esta operacion permite trabajar con
entradas de tamafio variable, lo que resulta conveniente en diversos contextos. La convolucion
se interpreta como la salida de una neurona que examina una region reducida en la entrada,
compartiendo pardmetros con las neuronas adyacentes espacialmente la Figure 5 muestra un

esquema general de capa convolucional. (Departamento de Matematica Aplicada, UPM, 2021)
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Convolution

Figura 5 "ConvolutionAndPooling™ by Andreas Maier is licensed under CC BY 4.0.

Veamos ahora un ejemplo de como seria la creacién de una capa de convolucion con el paquete
PyTorch. torch.nn.Conv2d -> se utiliza para definir una capa de convolucion en una red
neuronal convolucional (CNN). En el contexto de redes neuronales, la convolucion es una
operacion clave para extraer caracteristicas de datos bidimensionales, como iméagenes.
(Departamento de Matematica Aplicada, UPM, 2021)

e torch.nn.Conv2d(in_channels, out_channels, kernel_size, stride=1, padding=0, ...)

donde:

e in_channels: Numero de canales de entrada. Para imagenes en escala de grises, esto
seria 1, y para imagenes en color (RGB), seria 3.

e out_channels: Numero de canales de salida. Este pardmetro determina la cantidad de
filtros que se aplicaran y, por lo tanto, la cantidad de canales en la salida de la capa
convolucional.

o kernel_size: Tamafio del kernel o filtro que se aplicara durante la convolucion. Puede
ser un solo nimero o una tupla de dos nimeros que representan la altura y la anchura
del kernel.

e stride: Paso de desplazamiento del kernel durante la convolucion. Especifica cuanto se
mueve el kernel en cada paso.

e padding: Cantidad de relleno que se agrega alrededor de la entrada. El relleno se utiliza

para mantener el tamafio espacial de la entrada después de la convolucion.
Si completaramos la funcion de la convolucion Conv2d (3, 12, kernel_size=(7, 7), stride=(2,

2), padding=(3, 3), bias=False) se especifica: (Departamento de Matematica Aplicada, UPM,
2021)
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e Laprofundidad de la entrada es 3, por los canales RGB. Puede ser un canal Unico
para el caso de imégenes en gris 0 mas de 3 si se recogen datos en el espectro
electromagnético con sensores especiales.

e Laprofundidad de salida es 12, se entrenan 12 caracteristicas distintas para las
imagenes.

e Las dimensiones del filtro es 7 pixels de ancho por 7 de alto.

o El paso o stride es 2 por 2. Si el paso o stride es 1 a 1 se mueve el filtro pixel a pixel y
la salida es de igual dimension, Si es 2 a 2 la dimension de los mapas de salida se
reduce.

e El padding o relleno de ceros es 3 por 3. De no usar el padding, un filtro (7, 7) tiene
una pérdida de 3 filas superiores e inferiores y 3 columnas izquierda y derecha.
Afadiendo un marco de ceros (3, 3) se evita tener que reducir la dimension de los
mapas de salida respecto a las imagenes de entrada

o El parametro Bias esta anulado. Aqui se indica si ademas de la matriz de pesos del

kernel se utiliza una matriz de bias.

En el desplazamiento del filtro sobre el volumen de entrada, se genera un mapa de activacién en
2 dimensiones que refleja las respuestas del filtro en cada posicion espacial. La red aprende
filtros que se activan ante caracteristicas visuales especificas, generando una jerarquia de mapas

de activacion.

2.2.2 Capa de Agrupacion (Pooling)

La agrupacion, también conocida como submuestreo, permite reducir la dimension mediante la
reduccion del nimero de pardmetros de la entrada. De manera similar a la capa convolucional,
la operacién de agrupacion barre toda la entrada con un filtro, 0 mas bien una ventana, pero la
diferencia es que este filtro no tiene ningun peso. En su lugar, el kernel aplica una funcién de
agregacion a los valores dentro del campo receptivo y llena asi la matriz de salida. Hay dos tipos
principales de agrupacion:

e Agrupacion maxima: a medida que el filtro recorre la entrada, selecciona el pixel con
el valor mas alto para enviarlo a la matriz de salida. Este enfoque suele utilizarse méas
que la agrupaciéon media.

e Agrupacion media: conforme el filtro avanza por la entrada, calcula el valor promedio

dentro del campo receptivo para enviarlo a la matriz de salida.
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Aunque se pierde mucha informacién en la capa de agrupacion, esta tiene una serie de
beneficios para la CNN. Ayuda a reducir la complejidad, mejora la eficiencia y limita el riesgo

de sobreajuste.

La capa de agrupacion reduccion o poolingse coloca generalmente después de la
capa convolucional. Su utilidad principal radica en la reduccion de las dimensiones espaciales
(ancho x alto) del volumen de entrada para la siguiente capa convolucional. No afecta a la
dimensiéon de profundidad del volumen. La operacion realizada por esta capa también se
Ilama reduccién de muestreo, ya que la reduccion de tamafio conduce también a la pérdida de
informacién. Sin embargo, una pérdida de este tipo puede ser beneficioso para la red por dos
razones:

1. La disminucién en el tamafio conduce a una menor sobrecarga de célculo para las

proximas capas de la red.
2. Sirve para reducir el sobreajuste.

La operacidn mas generalizada que se suele utilizar en esta capa es max-pooling, que divide a la
imagen de entrada en un conjunto de rectangulos y, respecto de cada subregion, se va quedando

con el méaximo valor, Figura 6.

Pooling

Figura 6 "ConvolutionAndPooling™ by Andreas Maier is licensed under CC BY 4.0.

Deshacerse de la agrupacion. Springenberg et al. (2014) proponen descartar la capa de
agrupacion en favor de una arquitectura que solo consiste en capas CONV repetidas. Para
reducir el tamafio de la representacion, sugieren usar un salto mas grande en la capa CONV de
vez en cuando. También se ha encontrado que descartar capas de agrupacion es importante para

entrenar buenos modelos generativos, como los autocodificadores variacionales (VAE) o las
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redes generativas adversarias (GAN). Parece probable que las arquitecturas futuras presenten

muy pocas 0 ninguna capa de agrupacion. (Springenberg=, 2014)

2.2.3 Reglas generales para modelar una red convolucional

e Lacapa de entrada (que contiene la imagen) debe ser divisible por 2". Los numeros
comunes incluyen 32 (por ejemplo, CIFAR-10), 64, 96 (por ejemplo, STL-10) o 224
(por ejemplo, ImageNet), 384 y 512. (Departamento de Matematica Aplicada, UPM,
2021)

e Las capas conv deben usar filtros de dimensiones relativamente pequefias (por ejemplo,
3x3 0 como maximo 5x5, 7x7, 11x11 e incluso mayores, procurando gque no superar
valores del orden de 21x21, aunque esto depende de las dimensiones de las imagenes de
entrada), usar un salto relativamente pequefios, por ejemplo S=1y, lo que es mas
importante, rellenar el volumen de entrada con ceros (padding) de tal manera que la
capa conv no altere las dimensiones espaciales de la entrada (si F =3, P =1;si F =5,
P=2; en general P = (F-1) /2). (Departamento de Matematica Aplicada, UPM, 2021)

e Las capas de pooling se encargan de reducir el muestreo de las dimensiones espaciales
de la entrada. La configuracion mas comun es usar max-pooling con campos receptivos
2x2 (es decir, F = 2), y un salto de 2 (S = 2); esto es, se descarta exactamente el 75%.
Mas infrecuente, por la dificultad de encajarlo en la dimension de la entrada es el uso de
F =3y S = 2. Dimensiones de maxpooling superiores son muy infrecuentes ya que es
muy agresiva y deficitaria y conducciendo a peores rendimentos. (Departamento de
Matematica Aplicada, UPM, 2021)

2.3 Arquitectura CNN destacadas

Algunas de las redes neuronales convolucionales que se han destacado en distintas
aplicaciones de vision por computadora, son las siguientes:

e Redes Neuronales Convolucionales Tradicionales (LeCun, y otros, 1989):
Estas CNN basicas consisten en capas convolucionales seguidas por capas de agrupacion, con
una capa completamente conectada al final. Son fundamentales para tareas de clasificacion de
imagenes y reconocimiento de objetos.

e Redes Neuronales Convolucionales Profundas (DCNN) (Simonyan & Zisserman,

2014):

También conocidas como Redes Neuronales Convolucionales Profundas, estas arquitecturas se
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caracterizan por tener multiples capas convolucionales, permitiendo una representacion
jerarquica mas compleja de las caracteristicas de la imagen.

o Redes Neuronales Convolucionales Residuales (ResNet) (He et al, 2016):
Introducidas para abordar el desafio del entrenamiento de redes muy profundas, las ResNet
incorporan conexiones residuales que facilitan el flujo de informacién y ayudan a prevenir el
problema de desvanecimiento del gradiente.

e Redes Neuronales Convolucionales Recurrentes (CRNN) (Bai et al, 2018):

Fusionan elementos de redes convolucionales con redes neuronales recurrentes, siendo efectivas
en tareas que involucran datos secuenciales, como reconocimiento de voz, video y
procesamiento de lenguaje natural.

o Redes Generativas Convolucionales (DCGAN) (Radford et al, 2015):

DCGAN combina arquitecturas generativas y convolucionales, siendo empleadas en la
generacion de iméagenes realistas. Su capacidad para crear contenido visualmente coherente ha
sido valiosa en campos como la generacidn de imagenes artificiales.

e Redes Neuronales Convolucionales de Atencion (CNN de Atencion) (Chenet al,

2017):
Estas redes incorporan mecanismos de atencién para destacar regiones especificas de la imagen
durante el proceso de clasificacion, mejorando la precisién y la capacidad de interpretacion.

e YOLO (You Only Look Once) (Redmon & Farhadi, 2018):

YOLO es una arquitectura especializada en la deteccion de objetos en tiempo real. Su enfoque
Unico se basa en dividir la imagen en una cuadricula y realizar la deteccién en una Gnica pasada
a través de la red. YOLO se basa en una red convolucional GoogleNet, denominada Darknet.

e VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2014):

VGG es conocida por su simplicidad y uniformidad en la arquitectura. Consiste en bloques de
capas convolucionales seguidas por capas de agrupacion, logrando una representacion profunda
de las caracteristicas.

e Inception (GoogLeNet):

Su principal contribucion fue el desarrollo de un Mddulo de Inicio que redujo drasticamente el
nimero de parametros en la red (4M, en comparacion con AlexNet con 60M). Ademas, este
documento utiliza Average Pooling en lugar de capas totalmente conectadas en la parte superior
de la CNN, eliminando una gran cantidad de parametros que no parecen importar mucho.
También hay varias versiones de seguimiento de GoogLeNet, la mas reciente Inception-v4.
Desarrollada por Google, la arquitectura Inception se destaca por su moédulo Inception, que

utiliza filtros de diferentes tamafios en paralelo para capturar caracteristicas a diferentes escalas.
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e AlexNet:
AlexNet, presentada por Alex Krizhevsky, llya Sutskever, y Geoffrey Hinton en 2012, marc6 un
hito al ganar la competicion ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge. Destaca por
su arquitectura profunda con capas convolucionales y de agrupacion, contribuyendo a la
popularizacion de CNN en el &mbito de la vision por computadora.

e MobileNet (Howard et al, 2017):
Disefiada para aplicaciones en dispositivos mdviles, MobileNet emplea operaciones
convolucionales separables en profundidad para lograr una red eficiente en términos

computacionales y de almacenamiento.
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3 Deteccion de objetos

La deteccion de objetos es un proceso fundamental en el campo de la vision por computadora
que combina dos tareas esenciales: la clasificacion y la localizacion de objetos en una imagen. A
diferencia de los modelos de clasificacion de imagenes, que simplemente etiquetan la imagen
completa con una categoria especifica, los modelos de deteccion de objetos van un paso méas
alla al identificar y ubicar la posicion de los objetos individuales en la escena.

Cuando se habla de vision por computador se hace referencia a dos procesos, clasificacion y
deteccion, estos términos, aunque comunmente utilizados en el ambito de la vision por
computadora, no son sindnimos y se refieren a dos tareas distintas.

En primer lugar, la clasificacion tiene como objetivo asignar etiquetas o categorias al contenido
completo de una imagen. En otras palabras, responde preguntas como ";Hay un perro en esta
foto?", ";Qué animal es este?", "¢ A qué clima pertenece este paisaje?" o "¢De qué raza es este
perro?".

Por otro lado, la deteccion va més alla de simplemente identificar lo que hay en la foto; busca
determinar la ubicacidn especifica del objeto de interés en la imagen. En lugar de solo decir qué
elementos estan presentes, proporciona informacion sobre donde se encuentran esos objetos

dentro de la imagen.

La deteccion de objetos se logra mediante el concepto de "Bounding Boxes" (cuadros
delimitadores). Un "Bounding Box" es esencialmente un rectangulo que rodea la region espacial
de un objeto detectado. Para definir completamente la posicién de este cuadro delimitador, se
utilizan coordenadas (x, y), que indican la posicion del cuadro en el plano de la imagen.
Ademas, se incluyen las dimensiones del cuadro delimitador, generalmente expresadas en
términos de altura y anchura, esto es: (x, y, ancho, alto). En la Figura 7 izquierda se muestra una
imagen con el fin de proceder a su clasificacion, mientras en la parte derecha se trata de la

identificacion de objetos, con sus correspondientes Bounding Boxes.
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Image Classification Object Detection

{Dog} {Dog, Dog, Dog, Person, Person}

Figura 7 Deteccion de Imagenes (Microsoft, 2023)

El proceso de deteccién de objetos implica, por lo tanto, dos tareas principales:

e Clasificacion:
Asignar una etiqueta o categoria a cada objeto detectado. Cada objeto dentro del cuadro
delimitador se clasifica en una categoria especifica, como automavil, persona o perro.

e Localizacion:
Definir las coordenadas (X, y, ancho, alto) del cuadro delimitador que rodea cada objeto. Esto
implica precisar la posicion exacta del objeto en la imagen y proporcionar una representacion

espacial del mismo.

Dentro de los diferentes algoritmos que podemos encontrar para la deteccion de objetos, los mas
populares en deteccion de una pasada son:
1. YOLO (You Only Look Once) (Redmon & Farhadi, 2018):

a. Enfoque Principal: Deteccion en una sola pasada.

b. Caracteristicas Destacadas: Divide la imagen en una cuadricula y realiza
predicciones de cuadros delimitadores y probabilidades de clasificacion
simultdneamente.

2. SSD (Single Shot MultiBox Detector) (Pajares et al, 2021):

a. Enfoque Principal: Deteccion en una sola pasada.

b. Caracteristicas Destacadas: Utiliza cuadros delimitadores de diferentes
escalas en capas convolucionales para abordar objetos de diferentes tamafios.
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Es eficiente y adecuado para tiempo real.

Y los detectore de objetos que realizan mas de una pasada:
1. Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) (Pajares et al, 2021):

a.
b.

Enfoque Principal: Propone regiones de interés y clasificacion en dos etapas.
Caracteristicas Destacadas: Introduce regiones de interés (Rols) propuestas
por una red para la clasificacion y regresion de cuadros delimitadores. Ha sido
mejorado con variantes como Faster R-CNN with Feature Pyramid Network
(FPN).

2. RetinaNet (Lin et al, 2017):

a.

Enfoque Principal: Aborda el desafio del desequilibrio de clases en la
deteccion.

Caracteristicas Destacadas: Introduce la funcién de pérdida focal para dar
mas peso a los ejemplos dificiles y utiliza una Feature Pyramid Network (FPN)
para manejar objetos de diferentes escalas.

3. Mask R-CNN (Pajares et al, Mask R-CNN, 2021):

a.

Enfoque Principal: Extension de Faster R-CNN para la segmentacion de
instancias.
Caracteristicas Destacadas: Ademas de las capas de deteccion, incorpora una

rama de méascara para la segmentacion precisa de instancias.

4. EfficientDet (Tan et al, 2020):

Enfoque Principal: Eficiencia en términos de recursos computacionales.
Caracteristicas Destacadas: Utiliza un enfoque escalable para equilibrar la
precisién y la eficiencia, empleando la técnica de blsqueda de red para ajustar

los hiperparametros automéaticamente.

El modelo de deteccién de objetos elegido para profundizar y desarrollar sobre el modelo

YOLO en sus diferentes versiones.
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4 YOLO

YOLO, acrénimo de "You Only Look Once," es un innovador algoritmo de deteccion de objetos
desarrollado por Joseph Redmon et al (2016). A diferencia de otros enfoques que dividen la
tarea de deteccion en multiples etapas, YOLO aborda la deteccidn de objetos de manera Unica y

eficiente en una sola pasada. (Ultralytics)

YOLO es conocido por su capacidad para realizar detecciones en tiempo real al dividir la
imagen en una cuadricula y predecir cuadros delimitadores y probabilidades de clasificacion
simultaneamente. Esto significa que, en una sola inferencia, YOLO es capaz de identificar y

localizar multiples objetos en una escena.

Las ventajas que ofrece YOLO frente a otros algoritmos de deteccion de objeto son las
siguientes: (Joseph Redmon, 2016)

o Eficiencia en Tiempo Real: YOLO destaca por su capacidad para realizar detecciones
rapidas en tiempo real, haciéndolo adecuado para aplicaciones en video y sistemas en
tiempo real.

¢ Manejo de Multiples Objetos: Su capacidad para detectar y clasificar varios objetos en
una sola pasada es una ventaja clave frente a métodos que dividen la tarea en maltiples
etapas.

e Generalizacion: YOLO generaliza bien a diversas clases de objetos y se entrena

eficazmente en conjuntos de datos amplios.

Ademas, YOLO se distribuye bajo una licencia GPL (General Public License). Esta licencia de
codigo abierto permite la distribucién, modificacion y uso del codigo fuente de YOLO, siempre
y cuando se respeten las condiciones de la licencia GPL. La GPL promueve la libertad del
usuario y garantiza que las versiones modificadas del software también se distribuyan con una
licencia de cAdigo abierto. Lo que permite el acceso y uso de YOLO, en sus diversas versiones
y adaptaciones, es gratuito y esta disponible para la comunidad de desarrolladores. Esto ha
permitido que la comunidad haya desempefiado un papel fundamental en el desarrollo y la
mejora continua de YOLO. Con contribuciones, correcciones de errores y mejoras provienen de

desarrolladores de todo el mundo, enriqueciendo su funcionalidad y eficacia del sistema.
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El desarrollo y la implementacidon de YOLO en Python son posibles gracias a la existencia de
numerosas implementaciones y adaptaciones en este lenguaje. Uno de los proyectos notables es
YOLOVS5, desarrollado por Ultralytics, que ha ganado popularidad por su eficiencia y facilidad
de uso. YOLOV5 esta escrito en Python y se integra con el popular marco de aprendizaje
profundo PyTorch. Para el caso de estudio de este trabajo se desarrollan las aplicaciones en

lenguaje Python aprovechando la integracién de estas versiones.

Algunas de las versiones que vamos a utilizar estan realizadas por Ultralytics que es una
empresa de software de codigo abierto que desarrolla herramientas y bibliotecas para la vision
artificial. La empresa fue fundada en 2019 por Joseph Redmon y Ross Girshick, los creadores
del modelo de deteccion de objetos YOLO. La empresa es responsable del desarrollo y
mantenimiento de las Gltimas versiones de YOLO, incluyendo YOLOv3, YOLOv4, YOLOV5 y
YOLOVS. (Ultralytics)

Durante la realizacion del Trabajo gran parte de la documentacion que se va a seguir para el

desarrollo es la documentacién que aporta ultralytics, en su direccion web: Home - Ultralytics

YOLOv8 Docs, ya que podemos encontrar una actualizacion continuada de los modelos y las

herramientas.

Dentro de las diferentes versiones de Yolo podemos encontrar los siguientes modelos
destacados: (Ultralytics)
e YOLOV1: Fue la primera version, presentando el enfoque integral de deteccion en una
sola pasada.
e YOLOV2 (YOLO9000): Introdujo mejoras en términos de precision y capacidad para
detectar un conjunto amplio de clases.
e YOLOV3: Optimiz6 la precisién y la velocidad, destacando la capacidad de detectar
objetos pequefios y la incorporacion de capas "Feature Pyramid Network™ (FPN).
e YOLOv4: Trajo mejoras significativas en velocidad y precision, ademéas de
optimizaciones de hardware, como la inclusion de la arquitectura CSPDarknet53.
e YOLOV5: Aungue no fue desarrollado por Joseph Redmon, YOLOV5 es una versién
popular creada por Ultralytics, manteniendo el enfoque en la eficiencia y rendimiento.
e YOLOV6: Lanzado por Meituan en 2022 y en uso en muchos de los robots de reparto
auténomos de la compafiia.

e YOLOV7: Modelos YOLO actualizados lanzados en 2022 por los autores de YOLOVA4.
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e YOLOVS: La ultima version de la familia YOLO, con capacidades mejoradas como la
segmentacion de instancias, la estimacion de poses/puntos clave y la clasificacion.

e Segment Anything Model (SAM): Segment Anything Model (SAM) de Meta.

e Mobile Segment Anything Model (MobileSAM): MobileSAM para aplicaciones
moviles, de la Universidad Kyung Hee.

e Modelo de Segmento Répido de Cualquier Cosa (FastSAM): FastSAM por el
Grupo de Analisis de Imagen y Video, Instituto de Automatizacién, Academia China de
Ciencias.

e YOLO-NAS: Modelos de blsqueda de arquitectura neuronal (NAS) de YOLO.

En los siguientes apartados profundizaremos en las arquitecturas de las versiones que se
estudian en el trabajo que son: YOLOV5, YOLOvV8 y YOLONAS.

4.1 YOLOv5

YOLOV5 es una version importante de YOLO que presenta una serie de mejoras sobre las
versiones anteriores. Estas mejoras incluyen:
e Una nueva arquitectura de red neuronal llamada PANet, que es més eficiente y precisa.
e La implementacion de técnicas de aprendizaje profundo mas avanzadas,
como Cascaded Refinement Network (CRNN)y Cross Stage Partial Convolution
(CSP).

YOLOV5 viene en cuatro versiones principales: pequefia (s), mediana (m), grande (I) y
extragrande (x), cada una de las cuales ofrece tasas de precisién progresivamente mas altas.
Cada variante también requiere una cantidad diferente de tiempo para entrenar. (Solawetz,
2020)
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Figura 8 Comparativa versiones YOLOV5 (Github/Ultralitycs/Yolo)

El objetivo es producir un modelo de detector de objetos que sea muy eficaz (eje Y) en relacién
con su tiempo de inferencia (eje X). En el gréfico de la Figura 8 se puede ver que todas las
variantes de YOLOV5 entrenan mas rapido que EfficientDet. EI modelo YOLOV5 mas preciso,
YOLOV5X, puede procesar imagenes varias veces mas rapido con un grado de precision similar
al del modelo EfficientDet D4.

YOLOV5 deriva la mayor parte de su mejora del rendimiento de los procedimientos de
entrenamiento de PyTorch, mientras que la arquitectura del modelo se mantiene cerca
de YOLOv4. La mayor contribucién de YOLOV5 es traducir el marco de investigacion del
modelo Darknet al marco PyTorch, Figura 9. EI marco de la Darknet esta escrito principalmente
en C y ofrece un control detallado sobre las operaciones codificadas en la red. En muchos
sentidos, el control del lenguaje de nivel inferior es una bendicion para la investigacion, pero
puede hacer que sea mas lento portar nuevos conocimientos de investigacion, ya que se escriben

calculos de gradiente personalizados con cada nueva adicién.

O PyTo rch

Figura 9 Logotipo Pytorch (Pytorch)
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4.1.1 Arquitectura

La arquitectura de YOLOV5, Figura 10, consta de tres partes principales: (Ultralytics)

Backbone CPSDarknet: una red neuronal convolucional que agrega y forma entidades
de imagen con diferentes granularidades, es el cuerpo principal de la red. Para
YOLOvV5, la red troncal se disefia utilizando la estructura CSP-Darknet53, una
modificacion de la arquitectura Darknet utilizada en versiones anteriores.

Neck PA-Net: Esta parte conecta la columna vertebral y la cabeza, es una serie de capas
para mezclar y combinar entidades de imagen para pasarlas a la prediccion. En
YOLOVS5, y se utilizan estructuras CSP-PANET.

Head YOLO Layer: Esta parte se encarga de generar el resultado final. YOLOv5
utiliza tres DDHs (Double loU-aware Decoupled Head) para este propdésito. YOLOvV3
Head.

BottleNeckCSP - +| Concat + BottieNeckCSP » Convi1x1
| UpSample | Conv3x3 S2
Conv1x1 - + Concat

BottleNeckCSP .

BottleNeckCSP - » Concat BottleNeckCSP ! -+ Convix1
| UpSample ‘ Conv3x3 S2
. |
Convix1 -——»{ Concat
I
SPP —{*| BottleNeckCSP BottieNeckCSP —t=>1 Convix1
CSP Cross Stage Partial Network | Conv Convolutional Layer
SPP | Spatial Pyramid Pooling Concat | Concatenate Function

Figura 10 Arquitectura YOLOV5 (Wang, et al., 2019)

El modelo YOLO fue el primer detector de objetos en conectar el procedimiento de prediccién

de cuadros delimitadores con etiquetas de clase en una red diferenciable de extremo a extremo,
Figura 11. (Bochkovskiy et al, 2020)
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Figura 11 imagen del proceso de deteccion de objetos YOLOv4

4.1.1.1 Red troncal de CSP
Tanto YOLOv4 como YOLOvV5 implementan el cuello de botella de CSP (CSPDarknet53)
para formular caracteristicas de imagen. EI CSP aborda los problemas de gradiente duplicado en
otras redes troncales ConvNet méas grandes, lo que da como resultado menos parametros y
menos FLOPS para una importancia comparable. Esto es extremadamente importante para la
familia YOLO, donde la velocidad de inferencia y el pequefio tamafio del modelo son de suma
importancia. (Wang, et al., 2019)
Los modelos CSP se basan en DenseNet. DenseNet fue disefiado para conectar capas en redes
neuronales convolucionales con las siguientes motivaciones:

e Aliviar el problema del gradiente de fuga (es dificil respaldar las sefiales de pérdida a

través de una red muy profunda);
o Reforzar la propagacion de caracteristicas.
e Animar a lared a reutilizar las funciones.

e Reducir el nimero de parametros de red.

Figura 12 Capas en una densa red con conexiones entre capas (Gao Huang, 2017)
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En CSPResNext50 y CSPDarknet53, DenseNet se ha modificado para separar el mapa de
entidades de la capa base copiandolo y enviando una copia a través del bloque denso y enviando
otra directamente a la siguiente etapa. La idea con CSPResNext50 y CSPDarknet53 es eliminar
los cuellos de botella computacionales en DenseNet y mejorar el aprendizaje mediante la

transmision de una version sin editar del mapa de caracteristicas.
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Figura 13 Pasos por los que pasan los datos en DenseNet a través de k capas en una
capa de transicion parcial (Wang, et al., 2019)

4.1.2 Darknet

Darknet es una plataforma de codigo abierto desarrollada por Joseph Redmon, Figura 14,
creador de YOLO (You Only Look Once). Este entorno de desarrollo, escrito en C y CUDA,
esta disefiado para admitir la implementacidn eficiente de algoritmos de visidn por computadora
y aprendizaje profundo. La arquitectura se basa en una red convolucional GoogleNet y consta
de 24 capas convolucionales. Darknet es conocido principalmente por ser el marco de referencia
original de YOLO, un revolucionario algoritmo de deteccion de objetos. La documentacion de
Darknet se puede encontrar en GitHub - pjreddie/darknet: Convolutional Neural Networks

fully N
fully x B times x C times
\ s nected connected ? S Ly ap 1
Input | | — ( e )\ | = b,”y\
4 1 X, y, w, h, obj score) | class probabili
Image : DarkNet >< ><
: Architecture length: 5B+C

7x7x1024 4096 7x7x30

448x448x3

Figura 14 Capas Darknet (Bagnato, 2020)

Darknet proporciona una infraestructura robusta para el desarrollo y la implementacién de redes

neuronales, centrdndose especialmente en aplicaciones de vision por computadora. Su
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arquitectura modular permite la creacién y conexion de capas de red con facilidad. YOLO,
como uno de los algoritmos emblematicos implementados en Darknet, adopta un enfoque
novedoso al realizar la deteccién de objetos en una sola pasada, dividiendo la imagen en
cuadriculas y prediciendo cuadros delimitadores y probabilidades de clasificacion

simultdneamente.

4.1.2.1 Darknet53:

Darknet53 (Wang, et al., 2019) es una arquitectura de red neuronal convolucional utilizada
como backbone en modelos como YOLOv3. Darknet53 se caracteriza por tener 53 capas
convolucionales.

Las caracteristicas principales de Darknet53 es la utilizacion bloques residuales, similar a la
arquitectura ResNet, para facilitar el entrenamiento profundo y ayudar en la propagacion del
gradiente durante el entrenamiento. Tiene conexiones residuales que permiten que la
informacion fluya directamente a través de los bloques sin pérdida.

4.1.2.2 CSPDarknet53:

CSPDarknet53 es una variante de Darknet53 que introduce la idea de "Cross-Stage Partial
Networks" (CSP), disefiada para mejorar la eficiencia y el rendimiento del modelo. Una de las
caracteristicas principales de CSPDarknet53 es la division de la red en dos partes: la entrada y la
salida, que se dividen en dos mitades y se conectan cruzadamente, permitiendo una mejor
propagacion de la informacién a través de la red. La arquitectura CSP ayuda a reducir el
problema de la degradacion del rendimiento en redes muy profundas, permitiendo que la
informacidn fluya de manera mas eficiente. (Bochkovskiy et al , 2020)

Una de las caracteristicas mas distintiva de CSPDarknet53 es la introduccion de conexiones
cruzadas entre las etapas de la red, lo que facilita la comunicacion entre diferentes partes de la
arquitectura, lo que permite una degradacion del rendimiento en redes profundas, mejorando la

eficiencia de la propagacién de informacién a lo largo de la red.
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4.1.3 Neck PA-Net
Tanto YOLOv4 como YOLOvV5 implementan el cuello PA-NET para la agregacion de

caracteristicas.

repeated blocks repeated blocks

Ps O—»‘—» 2 A I _________ /_,I " I ______ ‘---al

(a) FPN (b) PANet (c) NAS-FPN (d) BiFPN

Figura 15 Disefio de Redes (EfficientDet)

Cada uno de los gréficos anteriores representa una capa de entidades en la red troncal de CSP.
La imagen de arriba proviene de una investigacion realizada por Google Brain sobre la
arquitectura de deteccion de objetos EfficientDet, Figura 15. Los autores de EfficientDet
encontraron que BiFPN es la mejor opcion para el cuello de deteccion, y puede ser un area de
mayor estabilidad para YOLOv4 y YOLOV5.

La arquitectura PA-Net es una nueva arquitectura de red neuronal presentada en el trabajo
(Chen, Chen, & Yu, 2023). Esta arquitectura esta disefiada para mejorar el rendimiento de
deteccidn de objetos en entornos de recursos limitados, como dispositivos méviles o camaras de
seguridad de baja resolucion.

La PA-Net consta de dos mddulos principales: un médulo de deteccion y un modulo de
prediccién. El médulo de deteccidn es responsable de generar las predicciones de deteccion,
mientras que el mddulo de prediccion es responsable de mejorar la precision de estas
predicciones.

e El moédulo de deteccion de la PA-Net es una red YOLOvV5 modificada. Esta red utiliza
una arquitectura en cascada para detectar objetos de diferentes tamafios. EI médulo de
deteccion primero genera una lista de candidatos de deteccion, y luego utiliza un
clasificador para clasificar estos candidatos.

e El médulo de prediccidon de la PA-Net utiliza una red CNN para mejorar la precision de
las predicciones de deteccion. Esta red recibe como entrada las predicciones del modulo
de deteccidn, y utiliza estas predicciones para generar nuevas predicciones mas

precisas.
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YOLOvV5 ha demostrado ser muy preciso y eficaz en una amplia gama de aplicaciones. En

particular, ha demostrado ser superior a otras versiones de YOLO anteriores.

4.2 YOLOvS

YOLOV8 es una version aun més reciente de YOLO que presenta una serie de mejoras
adicionales sobre YOLOV5. Estas mejoras incluyen:
e Una nueva arquitectura de red neuronal llamada CSPHead, que es aun mas eficiente y
precisa que PANet.
e La implementacion de una nueva técnica de aprendizaje profundo llamada Focal Loss,
que ayuda a mejorar la precision de la deteccion de objetos dificiles.
e La utilizacion de un nuevo conjunto de datos de entrenamiento Ilamado COCO 2022,
gue es aln mas grande y mas diverso que COCO 2017.
YOLOv8 ha demostrado ser ain mas preciso y eficaz que YOLOvV5. En particular, ha
demostrado ser superior a otras versiones de YOLO en la deteccién de objetos pequefios,
dificiles y en movimiento.
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Figura 16 Comparativa Versiones Yolo (Github/Ultralitycs/Yolo, s.f.)
En la Figura 16 se representa en la grafica con diferentes tamafios como "n", "s", "m", "I' y "X";

de las diferentes versiones de YOLO, donde se observa que las versiones con menos parametros
tienen una menor latencia y por tanto son modelos mas répidos que aquellos con més
parémetros.

4.2.1 Comparacion de YOLOv5 y YOLOv8

YOLOV5 y YOLOV8 son dos versiones muy potentes del algoritmo YOLO. Ambas versiones
presentan una serie de mejoras sobre las versiones anteriores, lo que las hace ain mas precisas y
eficaces en una amplia gama de aplicaciones.
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En general, YOLOV8 es una version mas reciente y avanzada que YOLOV5. Presenta una serie

de mejoras adicionales que la hacen aln mas precisa y eficaz. Sin embargo, YOLOV5 sigue

siendo una version muy potente que puede utilizarse para una amplia gama de aplicaciones.

La Figura 17 realizada por el usuario de GitHub RangeKing (RangeKing, 2022) muestra una

visualizacidn detallada de la arquitectura de la red.

YOLOvS
Backbone

Backbone

@ RangeKing
Head voLOv8Head

(P5)

7
74

640x640x3
Conv 0
k=3, 5=2, p=1 P

320x320x64x1y
Conv 1 ‘
k=3,5=2, p=1 Ip2

160x160128x
c2f 2

shortcut=True, n=3xd

160x160x128xw

Conv 3

k=3,5=2, p=1 P3
80x80%256xw

C2f | 4| 80x80x256xw

shortcut=True, n=6xd | Stride=8
B80x80x256xw

Conv 5

k=3, 522, p=1 P4

40x40x512xw

c2f 6 | 40x40x512xv

shortcut=True, n=6xd | Stride=16
40x40%512xw

Conv 7

k=3, 5=2, p=1 P5

20%20x512xwxr
c2f |8 ‘
shortcut=True, n=3xd
! 20%x20x512xwxr
1 | 20x20x512xwxr

<l J stride=32

Note:
heightxwidthxchannel

Backbone

o B
. { = 4xi DFL
@ e = " betect .
——— ——{(Conv )—J 1 Detect
(o} @ (ar)———/ P f
- G} oted = =
< caf } P3
Loss
Details
model w (width_multiple) r (ratio)
hewc in n | 035 20
s 050 20
Col m | 075 15
k=1,5=1, p= i 100 10
Gl x| 125 10
hxwxc_out Bottleneck SPPF
shortcut=True ¥ Conv
hew~05¢c_out Spiit L hewse Conv ks, pic
P! Conv k=1,5=1,p=0 |
hew<0.5¢_out k=3,5=1,p=1 1
hew-05¢ out
chawsec MaxPool2d | Conv2d
Conv kis.p.c
hwx0.5¢ out Bottleneck k=3,5=1,p=1
shortcut=? s MaxPool2d |
I hew=05c_out & ——— |
[ iose o Bottleneck MaxPool2d | BatchNorm2d
STy shortcut=False | hwxc I
:ﬂ:neﬁ Conv .
SR k=3,5=1, p=1 Concat
L hewec :
hwx0.5¢_out Conv Conv SiLu
k=3,5=1,p=1 k=1,5=1, p=0
Concat + hxwxe ()
hew<05(n+2)c_out Detect | anchorrres | Assigner:TaL
= ' - Conv L Conv | kﬁc‘:“"Zdu . Bbox.
Sgiagy o Sianee =1, 5=1. pe
it SZ'{VP:Q ] k=3,5=1,p=1 | k=3,5=1,p=1 bl Loss
caf cz("uut L Conv J Conv Conv2d Cls.
shortcut =2, n e out k=3,5=1,p=1 k=3,s=1,p=1 beleslypel Loss
caf |15 80x80x256xw
shortcut=False, n=3xd P3 Detect
| 80x80x768x11
- Concat 14 80xBOx256xw
' 80x80x512xw
Conv 16
G i k=3, 522, p=1 P3
40x40x512xw l 40x40% 256
12 40%40x512x v [
shortcut=False, n=3xd | 1 Concat iz
T 40x40x5125wx(147)
40x40%768xw
- Concat 1
¢ 18 40x40x512xw
shortcut=False, n=3xd | pg Detect
4Dx40x512xwxT
T 40x40x512xw
Upsample 10
1 Conv 19
k=3, 5=2, p=1
20%20x512xwxr
20x20x512xw
20x20x512xw:
el Concat 20
| 20%20x512xwx(1+41)
HER Gt o
c2f 21 20x20x512xwxr
shortcut=False, n=3xd P5 Detect
Head

Figura 17 Arquitectura YOLOVS, visualizacion realizada por el usuario de GitHub

RangeKing
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Cambios en comparacién con YOLOVS:

1. Reemplaza el médulo C3 por el médulo C2f

2. Reemplaza el primer Conv de 6x6 con Conv de 3x3 en la red troncal
3. Elimina dos Convs (No0.10 y No.14 en la configuracién de YOLOV5)
4. Reemplaza el primer Conv 1x1 con Conv 3x3 en el cuello de botella
5

Utiliza la cabeza desacoplada y elimine la rama de objetividad

YOLOV8 utiliza una variante del CSPDarknet53 que ha sido optimizada para la deteccion de

objetos de diferentes tamafios. Esta variante utiliza una arquitectura en cascada que permite a la

red neuronal procesar imagenes de diferentes resoluciones. Esto permite a YOLOVS8 detectar

objetos pequefios y grandes con mayor precision.

En concreto, YOLOV8 ofrece las siguientes mejoras frente a YOLOV5:

Un 20% eficiente: YOLOvV8 es un 20% mas eficiente que YOLOVS5, tanto en términos
de recursos computacionales como de memoria. Esto la hace adecuada para su uso en
dispositivos mdviles o cdmaras de seguridad de baja resolucién.

Una mejora del 5% en la precision: YOLOv8 ofrece una mejora del 5% en la precision
frente a YOLOVb. Esto se debe a las mejoras en el backbone CSPDarknet53, el cuello
PA-Net y la cabeza YOLOVS.

4.2.2 Deteccion sin anclaje

YOLOvV8 es un modelo sin anclaje. Esto significa que predice directamente el centro de un

objeto en lugar del desplazamiento de un cuadro de anclaje conocido. (Solawetz, 2020)
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Figura 18 Visualizacion caja de anclaje (Redmon & Farhadi, 2018)

Visualizacion de una caja de anclaje en YOLO
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Las cajas de anclaje eran una parte notoriamente complicada de los modelos YOLO anteriores,
ya que pueden representar la distribucion de las cajas del punto de referencia objetivo, pero no

la distribucion del conjunto de datos personalizado.

4.3 YOLONas

YOLONAS es una nueva version del algoritmo YOLO desarrollada por Deci Al (The Deep

Learning Development Platform | Deci). YOLONAS utiliza una técnica de buasqueda de

arquitecturas neuronales llamada AutoNAC para encontrar la arquitectura de red neuronal

Optima para la deteccion de objetos.

AutoNAC es una técnica de busqueda de arquitecturas neuronales que utiliza un proceso de
optimizacién para encontrar la arquitectura de red neuronal éptima para una tarea determinada.
El proceso de optimizacién se basa en un algoritmo genético que se utiliza para explorar el

espacio de busqueda de arquitecturas neuronales.

YOLONAS ha demostrado ser muy preciso y eficaz en una amplia gama de aplicaciones. En
particular, ha demostrado ser superior a otras versiones de YOLO en la deteccion de objetos

pequefios, dificiles y en movimiento. (DeciAl)

YOLONAS presenta una serie de ventajas sobre otras versiones de YOLO, entre las que se
incluyen:
e Mayor precision: YOLONAS ha demostrado ser mas preciso que otras versiones de
YOLO en la deteccién de objetos pequefios, dificiles y en movimiento.
e Mayor eficiencia: YOLONAS es mas eficiente que otras versiones de YOLO en
términos de velocidad de ejecucion.
e Mayor flexibilidad: YOLONAS es mas flexible que otras versiones de YOLO, ya que

puede adaptarse a una amplia gama de aplicaciones.
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Efficient Frontier of Object Detection on COCO, Measured on NVIDIA T4

@ YOLO-NAS-FP16 @ YOLO-NAS-INTE YOLO-V4-3.0 @ YOLO-VE @ PPYOLOE YOLO-V7 @ YOLO-VS

YOLO-NAS-INT8-L OLO-NAS-1 L

4 YOLO-NAS-INT8-S

(4

ACCURACY mAP

3 4 5 & 7 B 9 10

1
LATENCY (ms) d ec ' °

Figura 19 Comparativa YoloNas (DeciAl)

La biblioteca de YoloNas permite establecer la confianza minima y el loU, que se refiere a la
medida de la interseccion sobre la unién (Intersection over Union, loU). Es un parametro que
controla el umbral de superposicion necesario para considerar que una prediccion es correcta.

La loU se calcula como la proporcion entre el area de interseccion y el area de union de dos
regiones, generalmente representadas por las cajas delimitadoras predichas y las cajas

delimitadoras reales de los objetos en una imagen. La expresion viene dada por:

Area de Intersecciéon (2)

IoU =

Area de Union

En lo que se refiere a la implementacion el parametro iou en model.predict() se utiliza para
filtrar las predicciones basandose en este criterio. Si la loU entre una prediccién y una caja
delimitadora real es mayor que el valor de iou, se considera una deteccién correcta. Este valor
suele establecerse en un rango de 0 a 1, siendo 0.5 un valor cominmente utilizado.

En resumen, al establecer iou=0.5, estas indicando que solo se consideraran como detecciones
correctas aquellas predicciones cuya loU con las cajas delimitadoras reales sea mayor o igual a
0.5. Este umbral determina cuénta superposicion debe haber entre las predicciones y las cajas

reales para que la deteccion se considere precisa.
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5 Comunicaciones Industriales

La irrupcion de los autématas programables ha representado un punto de inflexion en la
industria de ensamblaje y lineas de produccion, dando lugar al surgimiento de la concepcion de
lineas de produccion automatizadas. Estos dispositivos compactos han posibilitado que los
procesos industriales alcancen niveles de eficiencia y precision superiores. Mas
significativamente, han permitido la reprogramacién, eliminando la necesidad de costosos
reemplazos inherentes al obsoleto sistema de control basado en relés y contactores, tanto en

términos de tamafio como de vida Util.

No obstante, el avance en los procesos de automatizacion se encuentra actualmente vinculado al
desarrollo de redes de comunicacién. Aunque la interconexion de sistemas y procesos
industriales no es una novedad, con sistemas como IEEE-488 y RS485/422 utilizados
ampliamente durante méas de dos décadas para satisfacer las demandas de instalaciones de baja 'y
mediana complejidad en cuanto a capacidad de intercomunicacion se refiere.

Estos enlaces, predominantemente utilizados para equipos de instrumentacion y sistemas de
automatizacion, disefiados para una baja tasa de transferencia de datos, han demostrado ser
insuficientes para las crecientes necesidades de intercomunicacion entre dispositivos en la
actualidad. En este contexto, redes de comunicaciéon como PROFIBUS y PROFINET han
emergido como elementos indispensables en un entorno laboral donde la integracion global es
cada vez mas esencial. En la Figura 20 se muestra un esquema de la distribucién de dos

ejemplos de buses de campo.

PLC PLC

BUS DE CAMPO

[
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Figura 20 Ejemplo Bus de Campo (InfoPLC, 2015)
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A medida que la distancia entre el instrumento y el sistema de control aumenta o cuando el
proceso involucra un gran namero de instrumentos, es crucial considerar los costos asociados al
cableado, especialmente cuando se requiere un extenso nimero de conductores de reserva para
futuras expansiones. Por estas razones, la filosofia de bus de campo se esta consolidando como
una opcidén definitiva en la actualidad. Este enfoque permite la substitucién de voluminosos
conjuntos de conductores por un Unico cable bifilar o de fibra 6ptica compartido por todos los
sensores y actuadores, generando un significativo ahorro econémico. La comunicacién de la
variable de proceso se realiza de manera completamente digital bajo este sistema. (InfoPLC,
2015)

Dentro de las comunicaciones industriales, podemos destacar las siguientes que se
muestran en la Tabla 1:
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DISTANCIA NODOS POR
BUS DE CAMPO | TOPOLOGIA | MEDIO FisSICO VELOCIDAD SEGMENTO SEGMENTO ACCES0 AL MEDIO
) Partrenzado . Paso de testigo
— Sl apantallado 768 Kbps s L Maestro/esclavo
) ; Par trenzado c
PROFIBUS Bus lineal Anillo apantallado Hasta 12Mbps Hastn 9'6 Km ¥ 30 125 Paso de testigo
Estrella Arbol . Km
Fibra dptica Maestrofesclavo
Par trenzado Hasta 1 Mbps
WORLDFIP Bus lineal apantallado —- PSY | Hasta 5 km y 20 Km 64 Arbitro de bus
Fibra dptica B
HART Bus lineal Cable 2 hilos 1'2Kbps 3.000 m a0 Maestrofesclavo
MODBUS Bus lineal Partrenzado | Hasta 19'2Kbps 1Km 248 Maestrofesclavo
INTERBLUS-S Anillo Par trenzado 500 Kbps 400 m 256 Paso de testigo
BITBUS Bus lineal P._artre.ma_dn Hasta 1'5Mbps Hasta 1.200m 9 Maestrofesclavo
Fibra dptica
CAN Bus lineal Par trenzado Hasta 1 Mbps Hasta 1.000m 127-64 CSMMCg:?Jriltarbltra]e
SDs Bus lineal Cable de 4 hilos | Hasta 1 Mbps 500 m 64 CSMA
DEVICENET Bus limeal Par trenzado Hasta 500 Kbps Hasta 500 m B4 CSMA/CDBA
conTROLNET | | Bus!nedl Coaxal 5 Mb Hasta 3.000 a8 CTDMA
Arbol Estrella Fibra dptica s CELRELLLL
SERIPLEX Bus lineal Cable 4 hllos 98 Kbps 1.500m 300 Maestrofesclavo
apantallado
AS-i b Cable 2 hilos 167 Kbps Hasta 200 m 32.62 Maestro/esclavo
Arbol - Estrella
Partrenzado
LONWORKS | 8us Anillo Libre | 1072 OPHIca Red | o 195 Mbps | Hasta2.700m 64 CSMA/CA
eléctrica Coaxial
Radio Infrarrojos
Partrenzado
ARCNET Bus Estrella Fibra dptica 'S Mbps 122 m 255 Paso de testigo
Coaxial
M-BUS Bus lineal Cable 2 hilos Hasta 9'6 Kbps 1.000 m 250 Arbitro de bus
Partrenzado q
UNI-TELWAY Bus lineal apantallado Hasta 15°2Khps 20 m Hasta 28 Maestrofesclavo
) Cable de 26 4
COMPOBUS/S Bus lineal hilas Hasta 750 Kbps Hasta 500 m 32 Maestrofesclavo

Tabla 1 Buses de Campo (InfoPLC, 2015)

Ademas, de estos protocolos de comunicaciones industriales podemos encontrar la

plataforma de Node-Red para la coordinacion y comunicacion de algunos de estos

protocolos de comunicacion, ademas de otros no industriales como webSockets, http o

comunicacién con distintas bases de datos.
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5.1 Node Red

Node-RED es una plataforma de cddigo abierto disefiada para la creacion visual de flujos de
trabajo, especialmente en el &mbito de la Internet de las cosas (loT, Internet of Things).
Desarrollada por IBM, Node-RED proporciona una interfaz gréfica basada en nodos que facilita
la creacion, conexion y despliegue de Idgica de programacién de manera intuitiva. Cada nodo
representa una funcién o tarea especifica, y los usuarios pueden conectarlos de manera visual

para construir flujos de trabajo complejos. (NodeRed, s.f.)

S

Node-RED

Figura 21 Logo Node-Red (NodeRed)

En el contexto de la comunicacion industrial, Node-RED se utiliza como una herramienta
versatil para integrar y coordinar dispositivos y sistemas heterogéneos. Su capacidad para
interactuar con una amplia gama de protocolos de comunicacién, como MQTT, HTTP, Modbus

y otros, lo convierte en una eleccién popular para implementaciones en entornos industriales.

El uso de Node-RED en comunicacién industrial implica la creacién de flujos de trabajo que
facilitan la interconexion y el intercambio de datos entre dispositivos y sistemas en una red
industrial. Puede servir como un middleware eficaz para facilitar la comunicacién entre PLCs
(Controladores Ldgicos Programables), sensores, actuadores y otros componentes industriales.
Ademas, su interfaz gréafica facilita la adaptacién de légica y reglas comerciales, lo que resulta

beneficioso en entornos industriales en constante cambio.
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Figura 22 Ejemplo flujo de Node Red (Elaboracion propia)

Node-RED también es compatible con la implementacion de servicios basados en la nube, lo
gue permite la integracion de soluciones industriales en entornos de computacion en la nube, es
una programacion en flujo como se muestra en la Figura 22 que permite una programacion
rapida y sencilla. La gran cantidad servicios que permite comunicar, va a facilitar la

comunicacion entre el Relé Programable y la deteccion de objetos con YOLO.

5.2 Relés programables

Los relés programables representan una evolucién en el &mbito de la automatizacién industriall,
permitiendo la ejecucion de logica programable en lugar de depender exclusivamente de
circuitos electrénicos cableados. Estos dispositivos combinan la funcionalidad de relés
tradicionales con capacidades de programacion, brindando flexibilidad y adaptabilidad a los
sistemas de control.

En este contexto, Siemens LOGO 8 emerge como una destacada solucion de relé programable.
Disefiado por Siemens AG, LOGO 8 se destaca por su versatilidad y facilidad de programacion.
Este relé programable es ideal para aplicaciones en entornos industriales y comerciales de

pequefia y mediana escala.
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SIEMENS teCeececece

Figura 23 Logo 8 (Siemens )

Caracteristicas de Siemens LOGO 8:

Programacion Intuitiva: LOGO 8 ofrece un entorno de desarrollo de software
intuitivo que facilita la creacién de ldgica de control. Su interfaz grafica permite a los
usuarios disefiar programas de control mediante la conexién visual de bloques de
funciones.

Conectividad: Equipado con mudltiples puertos de comunicacion, LOGO 8 puede
integrarse facilmente con otros dispositivos y sistemas. Admite protocolos comunes
como Modbus, facilitando la comunicacién con otros equipos industriales.

Amplias Funcionalidades: A pesar de su tamafio compacto, LOGO 8 proporciona una
amplia gama de funciones, incluyendo temporizadores, contadores, funciones
matematicas y de comparacién. Esto lo convierte en una solucion robusta para diversas
aplicaciones.

Flexibilidad de Entradas/Salidas: LOGO 8 cuenta con entradas y salidas
configurables, permitiendo a los usuarios adaptar el dispositivo a sus necesidades
especificas. Esto facilita la conexion con sensores, actuadores y otros componentes del
sistema.

Monitoreo Remoto: La capacidad de monitoreo remoto y la posibilidad de
conectividad a través de interfaces de red permiten a los usuarios supervisar y controlar
los procesos a distancia, mejorando la eficiencia operativa.

Aplicaciones Précticas:

LOGO 8 encuentra aplicaciones en diversas industrias, como control de acceso,
sistemas de iluminacion, automatizacion de pequefias méaquinas, sistemas de riego, entre
otros. Su disefio compacto y su capacidad de programacion intuitiva hacen que sea una

opcion popular para proyectos donde se requiere flexibilidad y control preciso.
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6 Recursos y materiales utilizados

En este apartado se describen e identifican los diferentes sistemas utilizados, tanto la parte
de hardware como el software necesario para la realizacion de la deteccidn de objetos y
aplicacion.

6.1 Python 3.9

Para el desarrollo de la deteccion de objetos se utilizael lenguaje Python en la versién 3.9.
La eleccion de Python se fundamenta en su versatilidad, extensibilidad y la disponibilidad de
bibliotecas especializadas que lo posicionan como uno de los mejores lenguajes para abordar

tareas complejas como la deteccion de objetos.

Se ha elegido este lenguaje debido a su sintaxis clara y legible facilita la implementacion y
comprension de algoritmos complejos, como los utilizados en la deteccion de objetos, entre
ellos la deteccion de objetos con YOLO. La implementacion de la deteccién de objetos con
YOLO se basa en la utilizacion de bibliotecas de ultralitycs (Ultralytics) y superGradients
(DeciAl). Ultralytics es una biblioteca en Python que proporciona herramientas y utilidades para
la investigacion en aprendizaje profundo. Es especialmente conocida por su implementacion de
YOLOV5 y de YOLOVS. SuperGradients es otra biblioteca que se centra en optimizar y acelerar
el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo, incluidos los utilizados en la deteccién de
objetos, que se utiliza para el algoritmo de YOLONAS. Ambas bibliotecas ofrecen soluciones
eficientes y simplifican la implementacion de modelos de deteccion de objetos, brindando

funcionalidades adicionales y facilitando la experimentacion.

Python cuenta con una comunidad activa y gran cantidad de recursos en github en el &mbito de
la A y la visién por computadora. Esto se traduce en una abundancia de recursos, tutoriales y
documentacion disponibles para ayudar en el desarrollo de sistemas de deteccion de objetos.
Para la realizacion de la aplicacion se han utilizado las siguientes bibliotecas que se muestran en

la siguiente Tabla 2.
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Bibliotecas utilizadas

Matplotlib 3.8.1
pandas 2.1.2
Opencv-python 4.8.1.78
Torch 2.2.0+cul21
Super-gradients 3.5.0
Ultralytics 8.1.10
Websockets 12.0

Tabla 2 Bibliotecas utilizadas

Destacando estas dos bibliotecas, ultralytics u super-gradients que usaremos para el desarrollo
de la deteccion de objetos. Se utilizara la biblioteca ultralytics para los modelos de Yolovs y
Yolov8 y la biblioteca super-gradients para la implementacién del modelo con YoloNas.

Algunos errores que han surgido en la instalacion de las librerias en un sistema de Windows, es
que es necesario tener instalado Microsoft Visual C++ para poder ejecutar la biblioteca de

super-gradients en Windows.

Microsoft C+ + Build Tools

Standalone MSVC compiler, libraries, and scripts

Download Build Tools > |

Figura 24 Microsoft C++ Build Tools (Microsoft)

6.2 Pycharm

Se ha elegido PyCharm que es un entorno de desarrollo integrado (IDE) disefiado
especificamente para la programacion en Python. Destaca como una opcion lider en el ambito
de desarrollo Python debido a sus caracteristicas robustas y su interfaz intuitiva. A continuacion,
se proporciona un resumen de PyCharm y las razones para considerarlo como la mejor opcion

para la realizacion del presente trabajo:
e Interfaz amigable: ofrece una interfaz de usuario limpia y facil de usar, lo que facilita

la navegacion y la escritura de codigo de manera eficiente.

e Autocompletado y sugerencias: La funcién de autocompletado inteligente y las
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sugerencias de codigo en tiempo real aumentan la productividad al reducir errores y
acelerar el proceso de desarrollo.

e Analisis estatico: realiza anélisis estético del codigo, identificando posibles errores y
ofreciendo recomendaciones para mejorar la calidad del cédigo.

e Herramientas de depuracion avanzadas: ofrece potentes herramientas de depuracion
que facilitan la identificacion y resolucion de problemas en el codigo, mejorando la
eficiencia del proceso de desarrollo.

e Integracion con herramientas de construccion y entornos virtuales: se integra
perfectamente con herramientas de construccion como setuptools y pip, ademés de
admitir la gestion de entornos virtuales para proyectos Python.

e Soporte para marcos y bibliotecas: Proporciona soporte nativo para una amplia
variedad de marcos y bibliotecas de Python, facilitando el desarrollo en entornos
diversos.

e Control de versiones integrado: La integracion con sistemas de control de versiones
como Git permite un seguimiento facil de los cambios y la colaboracion eficiente en
proyectos.

e Desarrollo web integrado: ofrece funcionalidades de desarrollo web, lo que lo hace
adecuado para proyectos que involucran tanto el backend como el frontend.

Figura 25 Logo Pycharm (Jetbrains)

6.3 Datasets Utilizados

La implementacion de los algoritmos de la deteccidn de personas con YOLO se va realiza

con modelos preentrenados con los datasets COCO y Open Imagen V7
6.3.1 COC02022

COCO 2022 (Lin, et al., 2014) es un conjunto de datos de deteccién de objetos de vanguardia
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publicado en 2022 por el grupo de investigacion de vision artificial de la Universidad de
Stanford. COCO 2022 contiene mas de 2 millones de imagenes y 1.5 millones de objetos
etiquetados, lo que lo convierte en uno de los conjuntos de datos de deteccién de objetos més
grandes y diversos del mundo. (COCO Datasets, s.f.)

COCO 2022 tiene una serie de caracteristicas que lo convierten en un conjunto de datos de
deteccidn de objetos de vanguardia:

e Tamano: contiene més de 2 millones de iméagenes y 1.5 millones de objetos etiquetados.
Esto lo convierte en uno de los conjuntos de datos de deteccion de objetos mas grandes
y diversos del mundo.

o Diversidad: contiene una amplia gama de objetos y escenas. Esto permite a los
investigadores desarrollar algoritmos de deteccidn de objetos que sean precisos en una
amplia gama de aplicaciones.

e Precision: Los datos de COCO 2022 estan etiquetados con precision. Esto permite a los
investigadores evaluar el rendimiento de sus algoritmos de deteccion de objetos de
manera precisa.

e Herramientas: COCO 2022 incluye un conjunto de herramientas para el desarrollo de
algoritmos de deteccion de objetos. Estas herramientas facilitan a los investigadores la

creacion y evaluacion de sus algoritmos.

6.3.2 Open-Images V7

Open Images V7 (Kuznestova, et al., 2021) es una base de datos de imagenes a gran escala que
sirve como recurso fundamental en la investigacién de vision por computadora y aprendizaje
profundo. A continuacién, se presenta un resumen de sus caracteristicas clave: (Open Images
V7,s.f)

e Open Images V7 alberga un extenso conjunto de datos que consiste en millones de
imégenes, lo que lo convierte en una de las bases de datos mas grandes y diversificadas
disponible en la actualidad.

e Cada imagen en Open Images V7 esta anotada con informacién detallada sobre objetos
y escenas presentes en la imagen. Las anotaciones incluyen etiquetas de clases,
coordenadas de cuadros delimitadores y atributos especificos.

e La base de datos cubre una amplia variedad de clases que abarcan objetos, animales,
personas y escenas complejas. La inclusién de una amplia gama de categorias facilita la
investigacion en diversas aplicaciones de vision por computadora.

e Open Images V7 se distribuye bajo una licencia abierta, permitiendo su uso gratuito
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para propoésitos de investigacion, desarrollo y aplicacion en proyectos académicos y
comerciales.

Open Images V7 incluye conjuntos de datos especificos para desafios de deteccién de
objetos, lo que permite a los investigadores y profesionales evaluar y comparar
algoritmos y modelos de deteccion de manera estandarizada.

Las imagenes en Open Images V7 se capturan en diversas condiciones de iluminacion,
fondos y orientaciones, proporcionando una variedad que refleja las condiciones del
mundo real y desafia la robustez de los modelos de vision por computadora.

Open Images V7 se ha convertido en un recurso esencial para la investigacion en
campos como reconocimiento de objetos, deteccion de instancias, segmentacion

semantica y otros temas relacionados con la visién por computadora.

6.4 Siemens Logo

Para la comprobacién de la comunicacion entre Node-Red y el autémata que controlara los

elementos de disuasién, luz y sonido, de la parte exterior de los edificios del centro es un

Siemens Logo 8.2.

6.5 Ordenador utilizado

Para la realizacién del proyecto fin de master he utilizado un portatil MSI Pulse 17 con las

siguientes caracteristicas:

CPU: Intel® Core™ j7-13700H

GPU: NVIDIA® GeForce RTX™ 4070

Memoria de Video: GDDR6 8GB

Memoria RAM: DDR5 16GB*2

Almacenamiento: 1TB NVMe PCle SSD Gen4x4 w/o DRAM

Figura 26 Imagen MSI Pulse (MSI)
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7 Resultados

Dentro del desarrollo practico el analisis de resultados se divide en tres grandes blogues:
e La deteccion de objetos con YOLO.
o Imagenes.
o Videos.
o Tiempo Real.
e Programacién y cableado del relé programable.

e Comunicacion del Relé Programable y la deteccion con YOLO.

7.1 Deteccion de objetos con YOLO

Es la primera parte practica realizada en el trabajo, consta desde la deteccidn de personas en
una imagen hasta la deteccion de personas en tiempo real. Este analisis realiza en cada una
de las arquitecturas de YOLO para visualizar los resultados y determinar si consideramos

aceptables los resultados, para poder aplicar la arquitectura a la aplicacion real.

55 55
50 50 4
23 451 23 451
o o
< <
£ 40 A £ 40 A
o O
Q Q
O 354 —e— YOLOV8 O 35 —e— YOLOV8
b Small YOLOV? © Fast YOLOV?
YOLOvV5-7.0 YOLOvV5-7.0
0 20 40 60 80 1.0 1.5 20 25 3.0 3.5
Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Figura 27 Comparatica Modelos YOLO (ultralytics)

En la Figura 27 se observa que a mayor mAPval, (mean Average Precision) en el conjunto de
datos de validacion mayor rendimiento del modelo y mas lento es el proceso. Por lo que es muy
importante elegir el modelo adecuado que mejor se adapte a nuestro sistema que gueremos
desarrollar.
Para la implementacion de los modelos se ha seguido la documentacion de docs.ultralytics
y docs.deci:

e Ultralytics: https://docs.ultralytics.com/

e Deci Al: https://docs.deci.ai/
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En este trabajo se va a realizar un primer analisis de distintas imagenes y videos, desde
iméagenes de buena calidad, a imagenes de camaras de seguridad para posteriormente
analizar los modelos con videos. Durante la realizacién de este trabajo no se va a tener un
acceso al sistema de videovigilancia del centro por lo que sera un analisis del modelo que

se escogera en un futuro.

La seleccion de estas imagenes y video sirven para analizar el comportamiento desde una
imagen normal a una imagen de camara de seguridad hasta analizar un video de cdmara de
seguridad de baja calidad. EI nimero de imagenes utilizadas para certificar el modelo es
relativamente bajo teniendo en cuenta que los modelos basados en redes neuronales
convolucionales demandan un nimero alto de imagenes, hasta llegar incluso a millones. No
obstante, las imagenes seleccionadas en este trabajo son suficientemente representativas de un
conjunto mucho méas amplio, que incluiria las mencionadas miles de imégenes similares en un
entorno de videovigilancia. Por ejemplo, la tercera imagen y el video simulan las condiciones
reales de vigilancia, donde destacan como caracteristicas esenciales la calidad de imagen

relativamente baja y los angulos de vision tipicos de estas cAmaras.

Los modelos YOLO utilizados en este estudio estan previamente pre-entrenados y han sido
validados suficientemente por la comunidad cientifica en tareas de deteccion de objetos en
diversas aplicaciones. Estos modelos han demostrado su eficacia en conjuntos de datos extensos
y variados, lo que asegura que su rendimiento sea robusto y generalizable. Esta consideracion
permite llegar al objetivo principal de este trabajo, que no es otro que demostrar la viabilidad de
estos modelos para su utilizacién en un sistema de videovigilancia, en este caso en un Instituto,
con la finalidad de mejorar los sistemas existentes. Los resultados obtenidos, aungue basados en
un numero limitado de imagenes y videos, como se ha indicado previamente, demuestran que
estos modelos pueden ser utilizados para la deteccion de personas con camaras de
videovigilancia de uso comun existentes en el mercado. En este sentido, cabe afiadir que el
analisis de los resultados llevado a cabo en este trabajo es valido y extensible a imagenes de

caracteristicas similares en entornos de exterior y con los fines de videovigilancia pretendidos.

7.1.1 YOLOv5

Se ha comenzado con la arquitectura de YOLOvV5, lo primero que se ha hecho es
comprobar que se detectan personas con un datasets preentrenado para ello se utilizard uno

de los siguientes modelos preentrenados en COCO 2022 (Lin, et al., 2014). En la Figura 28
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se muestran los distintos modelos preentreandos remendados por ultralytics.

Modelo YAML tamario mAPval Velocidad Velocidad parametros

(pixeles) 50-95 CPU ONNX A100 (M)

(ms) TensorRT
(ms)

yolov5nu.pt yolov5n.yaml| 640 34.3 73.6 1.06 2.6
yolov5su.pt yolov5s.yaml 640 43.0 120.7 1.27 9.1
yolovimu.pt  yolovSm.yaml 640 49.0 2339 1.86 25.1
yolov5lu.pt yolov5l.yaml 640 92.2 408.4 2.50 53.2
yolov5xu.pt yolov5x.yaml 640 53.2 763.2 3.81 97.2
yolovinéu.pt  yoloviné.yaml 1280 42.1 211.0 1.83 43
yolovosbu.pt | yolov5sb.yaml = 1280 48.6 422.6 2.34 15.3
yolovdméu.pt = yolovSmé.yaml 1280 53.6 810.9 4.36 41.2
yolov5l6u.pt yolov5l6.yaml 1280 55.7 1470.9 5.47 86.1
yolovSx6u.pt  yolovSx6.yaml = 1280 56.8 2436.5 8.98 155.4

Figura 28 Modelos Preentrenados de Yolov5 en COCO

En la figura 28 se muestran las métricas de rendimiento de diferentes modelos de deteccion de

objetos YOLO con los siguientes parametros

Modelo: el nombre del modelo de deteccidn de objetos YOLOV5

Tamafio: el tamafio del modelo, que puede ser indicado por el nimero de capas, el
namero total de pardmetros o alguna otra métrica relacionada con la complejidad del
modelo.

mAPval: la métrica mAP (Mean Average Precision) que evalla el rendimiento del
modelo en términos de precision de deteccion. Cuanto mayor sea el valor de mAP,
mejor sera el rendimiento del modelo.

Velocidad en CPU (ONNX): la velocidad de inferencia del modelo en una CPU
utilizando el formato ONNX (Open Neural Network Exchange). Esta métrica indica
cuénto tiempo tarda el modelo en realizar inferencias en una CPU.

Velocidad en A100 (TensorRT): la velocidad de inferencia del modelo en un
acelerador de GPU A100 utilizando el motor de inferencia TensorRT. Esta métrica
indica cuanto tiempo tarda el modelo en realizar inferencias en una GPU especifica.
Parametros: el nimero total de parametros entrenables en el modelo. Esta métrica
proporciona informacion sobre la complejidad del modelo y su capacidad para capturar

informacidn durante el entrenamiento.
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Para la realizacion de la prueba utilizan los modelos yolov5nu.pt y el modelo
yolovsméu.pt. El cddigo utilizado para la deteccidn de Objetos se encuentra en el Anexo |,

y las iméagenes de prueba usadas con todos los modelos son las siguientes:

Figura 30 Imagen Prueba Personas y movil (PacoCara, 2023)

Una vez comprobada la eficacia del modelo para una imagen con gran definicion, se
comprueba si también es Optimo para una imagen mas pixelada como seria la de una
camara de seguridad de un sistema de videovigilancia, como la mostrada en la Figura 31.

De manera que se simule la respuesta al no tener acceso al mismo.
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Figura 31 Imagen de cdmara de seguridad (Infokrause, 2018)

Para el analisis del video para posteriormente conectar la webcam o cdmara exterior para

realizar la deteccion se ha utilizado el video de Yotube (Paso de peatones inteligente

Cambrils - Smart pedestrian crossing Cambrils (youtube.com)) para que se pueda testear este

trabajo con los mismos videos que se han utilizado para realizarlo. En la Figura 32 se

muestra una captura del video seleccionado para realizar la deteccion de personas.

Yy d T

P Pl ) o16/03s

Paso de peatones inteligente Cambrils - Smart pedestrian crossing Cambrils
Figura 32 Captura Video Paso Peatones

Para el anélisis de los diferentes modelos de Yolo se valorara el tiempo de inferencia que
se refiere al periodo durante el cual un modelo de deteccion procesa una imagen de
entrada y produce predicciones sobre la presencia y ubicacion de objetos en esa imagen.

Es el tiempo que lleva al modelo analizar la informacion visual y generar resultados.
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7.1.1.1 Modelo yolov5nu.pt
7.1.1.1.1 Imagen

Aplicando este modelo se han obtenido los siguientes resultados de la implementacion de
YOLOvV5n en Python. A continuacion, se realiza un resumen de los datos proporcionados:
e Arquitectura del modelo (Red Neuronal):
o Capas: el modelo tiene 262 capas en total.
o Parametros: hay 2,654,816 parametros en el modelo.
¢ Inferencia en una imagen especifica:
o Entrada: la imagen de entrada es de tamarfio 448x448 pixeles.
o Objetos detectados en la imagen:
= En la primera inferencia se detectaron 3 personas y 1 bus.
= En la segunda inferencia se detectaron 8 personas y 1 mochila
(backpack).
o Tiempo de inferencia: la inferencia en cada imagen lleva 153.0 milisegundos.
e Velocidades detalladas:
o Preprocesamiento: toma 2.7 milisegundos por imagen.
o Inferencia: toma 76.5 milisegundos por imagen.
o Postprocesamiento: toma 44.8 milisegundos por imagen.
o En total: la imagen completa (desde la carga hasta la obtencion de resultados)
lleva 153.0 milisegundos.
¢ Rendimiento General:
o GFLOPs (Operaciones de Punto Flotante por Segundo): el modelo realiza
7.8 GFLOPs durante la inferencia en una imagen.
*GFLOPs, que significa "Giga FLoating-point Operations Per Second" (Operaciones en Punto
Flotante por Segundo en gigaoperaciones), es una medida de rendimiento utilizada para evaluar
la capacidad de calculo de una unidad de procesamiento, como una CPU o GPU, al realizar
operaciones en punto flotante. En el contexto de modelos de redes neuronales, la cantidad
de GFLOPs proporciona una indicacion de la carga computacional requerida para
realizar inferencias en una red neuronal especifica. Cuantos mas GFLOPs tenga un
modelo, mayor sera la cantidad de operaciones de punto flotante que debe realizar
durante la inferencia, lo que generalmente se traduce en una mayor demanda

computacional.
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Figura 34 Deteccion personas Yolo5nu

7.1.1.1.2 Imagen camara seguridad

El resumen indica que el modelo YOLOV5n tiene 262 capas y 2,654,816 pardmetros. En la
inferencia de una imagen de tamafio 448x640, se detectd una persona. El tiempo de inferencia
total es de 95.7 milisegundos, con 3.0 milisegundos dedicados al preprocesamiento y 61.2
milisegundos al postprocesamiento. EI modelo tiene un rendimiento de 7.8 GFLOPs durante la

inferencia en una imagen.
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Figura 35 Deteccion cAmara seguridad yolo5n

7.1.1.1.3 Video
El codigo del video para la deteccion de video se encuentra en el Anexo Il, obteniendo los
siguientes resultados:

e Media de inferencia: 16.98 ms

e Maximo de 'postprocess’: 96.21 ms

e Maximo de 'preprocess’: 9.76 ms

B} Detecciones YOLOvS — (]}

|

Figura 36 Deteccion en video Yolo5nu

7.1.1.2 Modelo yolovSmé6u.pt
7.1.1.2.1 Imagen

e Arquitectura del modelo (Red Neuronal):
o Capas: el modelo tiene 442 capas en total.
o Parametros: hay 41,222,064 pardmetros en el modelo.
o Gradients: no hay gradientes disponibles en estos resultados.

o GFLOPs: el modelo realiza 65.7 GFLOPs durante la inferencia en una imagen.
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¢ Inferencia en una imagen especifica:
o Entrada: laimagen de entrada es de tamafio 448x448 pixeles.
o Objetos detectados en la imagen:
= En la primera inferencia se detectaron 4 personas y 1 bus.
= En la segunda inferencia se detectaron 8 personas, 1 banco (bench), 1
mochila (backpack), 2 bolsos de mano (handbags).
o Tiempo de inferencia: La inferencia en cada imagen lleva 209.9 milisegundos.
e Velocidades detalladas:
o Preprocesamiento: toma 2.5 milisegundos por imagen.
o Inferencia: toma 105.0 milisegundos por imagen.
o Postprocesamiento: toma 43.8 milisegundos por imagen.
o En total: la imagen completa (desde la carga hasta la obtencion de resultados)

lleva 209.9 milisegundos.

Figura 37 Deteccion bus Yolovbm6u
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Figura 38 Deteccion personas Yolo5m6u

7.1.1.2.2 Imagen camara seguridad

El modelo YOLOvV5m6uU tiene 442 capas y 41,222,064 parametros. En la inferencia de una

imagen de tamafio 896x1280, se detectd una persona. El tiempo de inferencia total es de 176.5

milisegundos, con 7.1 milisegundos dedicados al preprocesamiento y 157.1 milisegundos al

postprocesamiento. EI modelo tiene un rendimiento de 65.7 GFLOPs durante la inferencia en

una imagen.

7.1.1.2.3 Video
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Figura 39 Deteccion camara seguridad yolo5m6u

Media de inferencia: 24.29 ms

Maximo de 'postprocess': 83.24 ms

Maximo de 'preprocess’: 19.06 ms
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Figura 40 Deteccion en video Yolo5m6u

7.1.1.3  Modelo yolov5x6u.pt

7.1.1.3.1 Imagen

e Arquitectura del modelo (Red Neuronal):

O

@)

@)

@)

Capas: el modelo tiene 638 capas en total.

Parametros: hay 155,544,432 pardmetros en el modelo.

Gradients: no hay gradientes disponibles en estos resultados.

GFLOPs: el modelo realiza 251.7 GFLOPs durante la inferencia en una

imagen.

¢ Inferencia en una imagen especifica:

O

O

O

Entrada: La imagen de entrada es de tamafio 448x448 pixeles.
Objetos detectados en la imagen:
= Enla primera inferencia se detectaron 4 personas y 1 bus.
= En la segunda inferencia se detectaron 8 personas, 3 bancos (benchs), 1
mochila (backpack), 1 sombrilla (umbrella), 1 bolso de mano
(handbag), 3 teléfonos celulares (cell phones).

Tiempo de inferencia: La inferencia en cada imagen lleva 405.0 milisegundos.

¢ Velocidades detalladas:

O

O

O

Preprocesamiento: toma 3.5 milisegundos por imagen.

Inferencia: toma 202.5 milisegundos por imagen.

Postprocesamiento: toma 47.8 milisegundos por imagen.

En total: la imagen completa (desde la carga hasta la obtencién de resultados)

lleva 405.0 milisegundos.
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Figura 42 Deteccion personas Yolo5x6u

7.1.1.3.2 Imagen camara seguridad

El modelo YOLOV5x6u tiene 638 capas y 155,544,432 parametros. En la inferencia de una
imagen de tamafio 896x1280, se detect6 una persona. El tiempo de inferencia total es de 232.6
milisegundos, con 6.3 milisegundos dedicados al preprocesamiento y 148.4 milisegundos al

postprocesamiento. EI modelo tiene un rendimiento de 251.7 GFLOPs durante la inferencia en

una imagen.
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Figura 43 Deteccion camara seguridad yolo5x6u

7.1.1.3.3 Video

Media de inferencia: 69.56 ms
Maximo de 'postprocess': 57.96 ms
Maximo de 'preprocess': 60.18 ms

Figura 44 Deteccion en video Yolo5x6u

7.1.1.4  Resultados Yolov5

Tras la realizacion de una evaluacion exhaustiva de los modelos YOLOVS5, centrdndose en las
variantes N, M y X, con un enfoque particular en la deteccion de personas en cdmaras de
seguridad. Los principales hallazgos y conclusiones se resumen de la siguiente manera:

e Impacto del volumen de datos en la eficiencia:

Se ha demostrado de manera consistente que a medida que aumenta el volumen de datos del
modelo YOLOVS5, también se incrementan los tiempos de inferencia, asi como los tiempos de
preprocesado y postprocesado asociados. Estos resultados subrayan la importancia de considerar

cuidadosamente la complejidad del modelo en relacion con los requisitos de recursos
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disponibles.

o Comparacion entre modelos N, My X:
La evaluacion comparativa de los modelos N, M y X ha revelado diferencias sustanciales en
términos de rendimiento. Aunque la complejidad de los modelos puede traducirse en una mayor
precision, se ha destacado la necesidad de encontrar un equilibrio adecuado, especialmente en
aplicaciones especificas como la deteccion de personas en cdmaras de seguridad.

¢ Requisitos de Hardware y ligereza del modelo:
La conclusion principal apunta a la importancia de elegir modelos que sean lo suficientemente
ligeros como para ser ejecutados eficientemente en hardware con limitaciones de recursos. La
adaptacion de modelos mas ligeros puede ser esencial para garantizar un rendimiento 6ptimo en
entornos donde los requisitos de hardware son menos robustos.

e Consideraciones practicas para implementacion en tiempo real:
Se sugiere la inclusion de la opcién stream = True como una medida préctica para mitigar
problemas de memoria durante la implementacion en tiempo real. Esta adicion puede contribuir

significativamente a la eficiencia y estabilidad del sistema.

7.1.2 YOLOVS

La serie YOLOV8 ofrece una diversa gama de modelos, cada uno especializado para tareas
especificas en vision por ordenador. Estos modelos estan disefiados para satisfacer distintos
requisitos, desde la deteccién de objetos hasta tareas mas complejas como la segmentacion de
instancias, la deteccion de poses/puntos clave, la deteccion de objetos orientados y la
clasificacion. En la Figura 45 se muestran los modelos de Yolov8 en funcion de la tarea a

realizar.
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Modelo Nombres de archivo  Tarea Inferencia Validacion Formacion Exportar

YOLOv8 yolov8n.pt Deteccion
yolov8s.pt
yolovBm.pt
yolovBl.pt
yolov8x.pt

YOLOv8-seg  yolovBn-seqg.pt Segmentacion
yolov8s-seg.pt de instancias
yolovBm-seq.pt
yolov8l-seg.pt
yolov8x-seg.pt

YOLOvE- yvolovBn-pose.pt Pose/Puntos
pose yolovBs-pose.pt clave
yolov8m-pose.pt
yolovB8l-pose.pt
yolov8x-pose.pt
yolov8x-pose-

pé.pt
YOLOv8-obb = yolov8n-obb.pt Deteccion
yolov8s-obb.pt Orientada

yolov8m-obb.pt
yolov8l-obb.pt
yolov8x-obb.pt

YOLOv8-cls yolovBn-cls.pt Clasificacion
yolov8s-cls.pt
yolov8m-cls.pt
yolov8l-cls.pt
yolov8x-cls.pt

Figura 45 Modelos Yolov8

La Figura 45 proporciona una vision detallada de las variantes del modelo YOLOV8, destacando
su aplicabilidad en tareas de deteccidon de objetos y su compatibilidad con diversos modos
operativos, como Inferencia, Validacion, Entrenamiento y Exportacién. Este completo soporte
garantiza que los usuarios puedan aprovechar plenamente las capacidades de los modelos

YOLOv5u en una amplia gama de escenarios de deteccion de objetos.

El codigo utilizado para probar los diferentes valores de yolov8 es el mismo que el utilizado con

yolov5, ya que ambos utilizan la misma biblioteca de ultralytics.
7.1.2.1 Modelo yolov8n
7.1.2.1.1 Imagen

¢ Inferencia en una imagen especifica:
o En la primera inferencia (0), se detectaron 4 personas y 1 autobus (bus) en una
imagen de tamafio 448x448 pixeles.
o En la segunda inferencia (1), se detectaron 8 personas y 1 mochila (backpack)
en otra imagen de tamafio 448x448 pixeles.
o El tiempo total para realizar estas inferencias fue de 108.3 milisegundos.

e Velocidades detalladas:
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o Tiempo de preprocesamiento: toma 1.5 milisegundos por imagen.

o Tiempo de inferencia: toma 54.2 milisegundos por imagen.

o Tiempo de postprocesamiento: toma 29.2 milisegundos por imagen.

o En total, el proceso completo (desde la carga hasta la obtencidn de resultados)

para cada imagen lleva 108.3 milisegundos.
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Figura 47Deteccion personas Yolo8n

7.1.2.1.2 Imagen camara seguridad

El modelo YOLOV8n consta de 225 capas Y tiene un total de 3,157,200 parametros entrenables.
Durante la inferencia en una imagen, el modelo realiza aproximadamente 8.9 GFLOPs, lo que
sugiere una eficiencia computacional razonable.

En cuanto a la inferencia en una imagen especifica, se detectd 1 persona en una imagen de
tamafio 448x640 pixeles. El tiempo total de procesamiento de la imagen, desde el
preprocesamiento hasta el postprocesamiento, fue de 106.4 milisegundos. Esto se desglosa en
6.6 milisegundos para el preprocesamiento, 106.4 milisegundos para la inferencia y 158.5

milisegundos para el postprocesamiento.
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En resumen, el modelo YOLOv8n es capaz de detectar personas en imagenes con una eficiencia
razonable, procesando una imagen en aproximadamente 106.4 milisegundos y realizando
alrededor de 8.9 GFLOPs durante la inferencia.

Figura 48 Deteccion camara seguridad yolo8n

7.1.2.1.3 Video

Media de inferencia: 20.238 ms
Maximo de 'postprocess': 62.160 ms
Méximo de 'preprocess’: 17.124 ms
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Figura 49 Deteccion en video Yolo8n
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7.1.2.2  Modelo yolov8m
7.1.2.2.1 Imagen

e Inferencia en una imagen especifica:

o En la primera inferencia (0), se detectaron 4 personas y 1 autobus (bus) en una
imagen de tamarfio 448x448 pixeles.

o En la segunda inferencia (1), se detectaron 8 personas, 1 banco (bench), 1
mochila (backpack), 1 bolso de mano (handbag) y 1 teléfono celular (cell
phone) en otra imagen de tamafio 448x448 pixeles.

e Velocidades detalladas:

o Tiempo de preprocesamiento: toma 1.5 milisegundos por imagen.

o Tiempo de inferencia: toma 52.1 milisegundos por imagen.

o Tiempo de postprocesamiento: toma 28.7 milisegundos por imagen.

o En total, el proceso completo (desde la carga hasta la obtencidn de resultados)

para cada imagen lleva 104.2 milisegundos.
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Figura 50 Deteccion bus Yolov8m
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Figura 51 Deteccion personas Yolov8m

7.1.2.2.2 Imagen camara seguridad

El modelo YOLOv8m tiene 295 capas y un total de 25,902,640 parametros entrenables. Durante
la inferencia en una imagen, el modelo realiza aproximadamente 79.3 GFLOPSs, lo que sugiere
una alta capacidad de procesamiento.

En una imagen especifica de tamafio 448x640 pixeles, el modelo detectd 1 personay 1 tren. El
tiempo total de procesamiento de la imagen, desde el preprocesamiento hasta el
postprocesamiento, fue de 133.6 milisegundos. Esto se desglosa en 9.1 milisegundos para el
preprocesamiento, 133.6 milisegundos para la inferencia y 197.8 milisegundos para el
postprocesamiento.

En resumen, el modelo YOLOv8m es capaz de detectar personas y otros objetos en imagenes
con una eficiencia razonable, procesando una imagen en aproximadamente 133.6 milisegundos

y realizando alrededor de 79.3 GFLOPs durante la inferencia.

e

person 0.93
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Figura 52 Deteccion camara seguridad yolo8m
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7.1.2.2.3 Video

Media de inferencia: 23.237 ms
Maéaximo de 'postprocess': 58.873 ms
Méximo de 'preprocess’: 12.412 ms

i - JDETSOpErsonNoIse ~t

Figura 53 Deteccion en video Yolov8m

7.1.2.3 Modelo yolov8x
7.1.2.3.1 Imagen

¢ Inferencia en una imagen especifica:

o En la primera inferencia (0), se detectaron 4 personas y 1 autobus (bus) en una
imagen de tamafio 448x448 pixeles.

o En la segunda inferencia (1), se detectaron 13 personas, 1 banco (bench), 1
mochila (backpack), 1 sombrilla (umbrella), 3 bolsos de mano (handbags) y 3
teléfonos celulares (cell phones) en otra imagen de tamafio 448x448 pixeles.

e Velocidades detalladas:

o Tiempo de preprocesamiento: toma 1.5 milisegundos por imagen.

o Tiempo de inferencia: toma 52.0 milisegundos por imagen.

o Tiempo de postprocesamiento: toma 30.4 milisegundos por imagen.

o En total, el proceso completo (desde la carga hasta la obtencion de resultados)

para cada imagen lleva 104.0 milisegundos.
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Figura 55Deteccion personas Yolov8x

7.1.2.3.2 Imagen camara seguridad

El modelo YOLOVS8X tiene 365 capas y un total de 68,229,648 pardmetros entrenables. Durante
la inferencia en una imagen, el modelo realiza aproximadamente 258.5 GFLOPSs, lo que sugiere
una alta capacidad de procesamiento.

En una imagen especifica de tamafio 448x640 pixeles, el modelo detectd 1 personay 1 tren. El
tiempo total de procesamiento de la imagen, desde el preprocesamiento hasta el
postprocesamiento, fue de 129.4 milisegundos. Esto se desglosa en 7.0 milisegundos para el
preprocesamiento, 129.4 milisegundos para la inferencia y 141.4 milisegundos para el
postprocesamiento.

En resumen, el modelo YOLOV8Xx es capaz de detectar personas y otros objetos en imagenes
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con una eficiencia razonable, procesando una imagen en aproximadamente 129.4 milisegundos

y realizando alrededor de 258.5 GFLOPs durante la inferencia.

;
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Figura 56 Deteccion camara seguridad yolo8x

7.1.2.3.3 Video

Media de inferencia: 33.489 ms
Maximo de 'postprocess': 62.355 ms
Méximo de 'preprocess’: 21.971 ms
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Figura 57 Deteccion en video Yolo8x

7.1.2.4 Modelo Open-Imagen-V7
yolov8x—oivipt |
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7.1.2.4.1 Imagen
e Inferencia en una imagen especifica:
o Enla primera inferencia (0), se detectd 1 autobus (bus), 5 calzados (footwears),
2 pantalones (jeans) y 3 hombres (mans) en una imagen de tamafio 448x448
pixeles.
o En la segunda inferencia (1), se detectaron 7 calzados (footwears), 1 pantalén
(jeans) y 4 mujeres (womans) en otra imagen de tamafo 448x448 pixeles.
e Velocidades detalladas:
o Tiempo de preprocesamiento: toma 1.5 milisegundos por imagen.
o Tiempo de inferencia: toma 50.0 milisegundos por imagen.
o Tiempo de postprocesamiento: toma 32.1 milisegundos por imagen.
o En total, el proceso completo (desde la carga hasta la obtencién de resultados)
para cada imagen lleva 100.0 milisegundos.

emisionep

b AWAA

Figura 58 Deteccion bus Yolov8x-0i7
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Figura 59 Deteccion personas Yolo8x-0i7

7.1.2.4.2 Imagen camara seguridad

I modelo tiene 365 capas y un total de 68,731,371 pardmetros entrenables. Durante la inferencia
en una imagen, el modelo realiza aproximadamente 261.3 GFLOPs, lo que sugiere una alta
capacidad de procesamiento.

Resultados de la inferencia: En una imagen especifica de tamafio 448x640 pixeles, el modelo
no detecté personas, pero detectd 1 prenda de vestir, 1 puerta y 1 hombre. El tiempo total de
procesamiento de la imagen, desde el preprocesamiento hasta el postprocesamiento, fue de 92.5
milisegundos. Esto se desglosa en 2.5 milisegundos para el preprocesamiento, 92.5

milisegundos para la inferencia y 58.4 milisegundos para el postprocesamiento.
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Figura 60 Deteccion camara seguridad yolo8n libreria Open-Imagen
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7.1.2.4.3 Video

Media de inferencia: 17.129 ms
Maéaximo de 'postprocess': 55.718 ms
Maéximo de 'preprocess': 3.561 ms

Figura 61 Deteccion en video Yolo8x-0i7

7.1.2.5 Resultados Yolov8

Con base en los resultados obtenidos en las imagenes y videos anteriores con los modelos
YOLOVS8 (n, m, x) y el modelo preentrenado de Open-Images-v7 se han obtenido los siguientes
resultados:

e El modelo YOLOvV8-x muestra una mejora en la precisiéon de aproximadamente 0.05 en
comparacion con el modelo YOLOv8-n. Sin embargo, este aumento en la precision se
traduce en un tiempo de inferencia significativamente mayor.

e Considerando un escenario de camaras de seguridad con hardware limitado, donde el
tiempo de procesado es critico, la ganancia marginal en precision no justifica el
aumento en el tiempo de procesado. Se concluye que para entornos con recursos
hardware restringidos, la eleccion de modelos con un buen equilibrio entre precisién y
tiempo de inferencia es esencial.

e Los resultados obtenidos al utilizar el modelo preentrenado de Open-Images-v7 no han
sido satisfactorios, especialmente en condiciones de baja iluminacién donde la
deteccion de personas fue deficiente. Esto sugiere que el modelo preentrenado puede no
haber sido entrenado lo suficiente en escenarios de poca luz o puede necesitar ajustes

adicionales para adaptarse a estas condiciones.

En el contexto de camaras de seguridad, se ha procesado una imagen y un video, que se usara un
servidor con un hardware limitado, la eleccion del modelo de deteccion de objetos es una
decision critica que impacta directamente en el rendimiento del sistema. En este estudio, se
evaluaron tres variantes de YOLOVS, designadas como YOLOvV8-n, YOLOv8-m y YOLOV8-x,
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con el objetivo de identificar la opcion mas adecuada para entornos con limitaciones

computacionales.

Se observd que el modelo YOLOvV8-x exhibe una mejora marginal en la precision,
aproximadamente 0.05 en comparacién con YOLOv8-n. Sin embargo, este aumento en la
precisién se traduce en un aumento sustancial en el tiempo de inferencia, lo que podria no ser

justificado en aplicaciones de tiempo real con recursos hardware limitados.

7.1.3 YOLONAS

En este apartado analiza el modelo YoloNas que ofrece un rendimiento de Gltima generacion
(SOTA) con un rendimiento de precision y velocidad sin precedentes, superando a otros
modelos como YOLOV5, YOLOvV6, YOLOv7 y YOLOVS. Para la aplicacion de este modelo se
ha utilizado la biblioteca de super-gradients, ya que la biblioteca ultralitycs tiene un bug que no
permite la utilizacion de la esta biblioteca, este bug estd recogido en github

(https://github.com/Deci-Al/super-gradients/issues/1021).

Los modelos preentrenados de YoloNas son los que se muestran en la figura 62:

Modelo mapa  Latencia (ms)
YOLO-NAS S 47.5 3.21
YOLO-NAS M 51.55 5.85
YOLO-NAS L 52.22 7.87

YOLO-NAS S INT-8 47.03 2.36
YOLO-NAS M INT-8  51.0 3.78

YOLO-NAS L INT-8 521 4.78

Figura 62 Modelos YoloNas

La Figura 62 muestra los modelos que propone Ultralytics para obtener el mejor renidmiento en
velocidad y precision para el modelo YOLONAS. Dentro de estos modelos se muestran los

siguientes:

e YOLO-NAS-s: optimizado para entornos en los que los recursos informéticos son

limitados pero la eficiencia es clave.

e YOLO-NAS-m: ofrece un enfoque equilibrado, adecuado para la deteccion de objetos

de uso general con mayor precision.
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e YOLO-NAS-I: adaptado para escenarios que requieren la méaxima precisién, en los que

los recursos informaticos son menos limitantes.

Para la obtencion de los resultados se ha utilizado el codigo de los Anexos 111y IV.

7.1.3.1 Modelo yoloNas-S

’W M

person 0.96

Figura 63 Deteccion camara seguridad yoloNas S

7.1.3.1.1 Imagen
Tiempo de procesamiento para la imagen 1: 739.0532 ms
Tiempo de procesamiento para la imagen 2: 114.6309 ms
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7.1.3.1.2
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Figura 65 Deteccion personas YoloNas-S
Imagen camara seguridad

Tiempo de procesamiento para la imagen 3: 117.9333 ms
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Figura 66 Deteccion cAmara seguridad yoloNas M

7.1.3.1.3 Video
Tiempo medio procesamiento: 259.9647 ms

Tiempo de procesamiento para el video: 266983.7377 ms
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Figura 67 Deteccion en video YoloNas-S

7.1.3.2  Modelo yoloNas-M

7.1.3.2.1 Imagen

Tiempo de procesamiento para la imagen 1: 683.0626 ms
Tiempo de procesamiento para la imagen 2: 727.5069 ms
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Figura 69 Deteccion personas YoloNas-M

7.1.3.2.2 Imagen camara seguridad

Tiempo de procesamiento para la imagen 3: 257.7202 ms.
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Figura 70 Deteccion camara seguridad yoloNas M

7.1.3.2.3 Video
Tiempo medio procesamiento: 330.3489 ms
Tiempo de procesamiento para el video: 339268.3318 ms

Figura 71 Deteccion en video YoloNas-M

7.1.3.3  Modelo yoloNas-L

7.1.3.3.1 Imagen

Tiempo de procesamiento para la imagen 1: 626.6778 ms
Tiempo de procesamiento para la imagen 2: 142.0729 ms
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Figura 72 Deteccion bus YoloNas-L

7.1.3.3.2 Imagen camara seguridad

Tiempo de procesamiento para la imagen 3: 158.2425 ms

o pelson 0.97

Figura 73 Deteccidn camara seguridad yoloNas L

7.1.3.3.3 Video
Tiempo medio procesamiento: 227.3179 ms
Tiempo de procesamiento para el video: 233455.4482 ms
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Figura 74 Deteccion en video YoloNas-L

7.1.3.4 Resultados YoloNas

De los resultados anteriores se obtiene que el modelo YOLOVNAS-S tiene una precision menor
pero un tiempo de procesamiento mas rapido en comparacion con los modelos YOLOVNAS-M
y YOLOVNAS-L. Esto puede deberse a que el modelo mas pequefio (S) tiene menos parametros
y capas, lo que le permite realizar inferencias mas rapidas a costa de una precision ligeramente
menor. Por otro lado, los modelos M y L, al ser mas complejos y tener mas parametros, pueden

lograr una precision similar, pero a costa de un mayor tiempo de procesamiento.

También se ha detectado que la velocidad del modelo L es més rapida que el modle m, cuando
no deberia tener ese comportamiento, esto se puede deber a:

e La implementacion del modelo L puede haber sido realizada de manera mas eficiente,
lo que permite un procesamiento mas rapido de las imagenes.

e La variabilidad en los conjuntos de datos utilizados para evaluar los modelos podria
haber afectado los resultados. Es posible que el modelo L haya tenido una mejor
adaptacion a los datos de prueba especificos, lo que resulta en un rendimiento
aparentemente mejor.

Dado los resultados obtenidos en el analisis de los modelos S, M y L con la arquitectura
YOLONAS, habria que comprobar con el hardware real de videovigilancia que modelo M o L
seria el mas adecuado. Si solo tuviéramos en cuenta esta primara parte de andlisis y eleccion del
modelo el modelo NAS-L nos daria la mayor precision con un tiempo de procesado similar a los

modelos S o0 M.
7.1.4 Deteccion con camara

Una vez que realizada la comprobacion con video, se ha realizado la comprobacion en Stream

de diferentes grabaciones con la webcam del ordenador, obteniendo resultados satisfactorios,
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como los mostrados en la Figura 75, en la deteccion de personas con todos los modelos de
YOLO preentrenados con COCO.

7 Detecciones YOLONAS - (] X

phone 0.81

Figura 75 Deteccion de personas webcam (Fuente propia)

En la Figura 75 se observa que, aun grabando la imagen de una persona desde un
smartphone, es posible la deteccién. De los diferentes modelos evaluados anteriormente
se recomendaria la utilizacion de la arquitectura de YOLONAS al tener mejor confianza
que el resto de los modelos. Dentro de esta arquitectura habria que analizar el hardware

empleado para la eleccion de un modelo u otro.

Ademas, se ha hecho otra prueba con la imagen de una camara de seguridad a tiempo

real como es la mostrada en la figura 76.

— -
person 0.91p

person 0.4 A

r

Figura 76 Reconocimiento caAmara de seguridad (Elaboracion propia)
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En la Figura 76 se muestra la deteccion de personas con el modelo YOLONAS, con el que
habria que ajustar el parametro de precision a una precision mayor del 0.65 para evitar falsos

resultados.

7.2 Cableado y Programacion Relé Programable

El cableado y programacion que se ha realizado en Siemens Logo es muy sencillita, ya que en
este trabajo Unicamente se va a realizar el prototipado del sistema de seguridad en el que
Unicamente se van a conectar un piloto de iluminacion y un zumbador. Lo que supone que solo

se cablearan dos salidas del LOGO y ninguna entrada.

7.2.1 Cableado

En la Figura 77 se muestra el esquema de la conexion de un LOGO 8 con dos actuadores, una
bombilla y un timbre.

PRIl R2 DR 3K DB

L OCC G ICCCC )

Figura 77 Esquema Logo 8 (Fuente propia)

7.2.2 Programacion

Para la realizacion de la programacion en LOGO Soft Confort se ha utilizado el lenguaje
diagramas de funciones (FUP), se ha afiadido ademés de la entrada de red una entrada 11 para
poder simular el programa cuando no esta el LOGO fisicamente conectado. La Figura 78

representa la programacion en lenguaje FUP de la I6gica del LOGO.
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Figura 78 Codigo LogoSoft Comfort (Fuente propia)

La figura 78 es un ejemplo sencillo de programacion donde al recibir una entrada digital virtual,
procedente de la deteccion de objetos con YOLO activa las dos salidas conectadas, la bombilla

y el timbre.

7.3 Comunicacion Node-Red

Para la realizacion de la comunicacién con Node-Red que va a ser la pasarela que va a
comunicar la deteccidn de objetos con el automatismo se ha realizado el siguiente diagrama con
la utilizacion de dos librerias:
e La libreria node-red-contrib-s7 3.1.0 (node-red-contrib-s7 (node) - Node-RED
(nodered.org)) para conectar con el Siemens LOGO.

e La libreria websockets node-red-contrib-websocket (node-red-contrib-websocket

(node) - Node-RED (nodered.org)) para conectar por websockets con la deteccién de

objetos en Python.

En el marco de este proyecto, se optara por establecer una comunicacion eficiente entre la
deteccion de objetos implementada en Python y una aplicacion web mediante el uso de
websockets. La propuesta es desarrollar una aplicacion web utilizando un framework de Python,
como FastAPI, aprovechando sus capacidades para crear interfaces web robustas y de alto

rendimiento.
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La eleccion de utilizar websockets se fundamenta en la necesidad de una comunicacion
bidireccional y en tiempo real entre la aplicacion web y el componente de deteccién de objetos.
Esta decision permitira la transmision instantanea de datos y resultados entre ambas entidades,

facilitando una experiencia de usuario dindmica y receptiva.

Para optimizar la interoperabilidad con otras herramientas y sistemas, se planea integrar la
comunicacion mediante websockets con Node-RED. El cddigo para realizar la comunicacion
con Node-Red desde la aplicacion Python es el codigo que se encuentra en el Anexo V. Node-
RED, conocido por su enfoque visual y flexible en el desarrollo de flujos de trabajo, actuara
como un nodo de recepcion y procesamiento para los datos provenientes de la deteccion de
objetos. Con esta comunicacién por websockets y la libreria s7 de Siemens obtenemos el
siguiente flujo de comunicacion. En la figura 79 se establece el flujo de programacién necesario
a realizar en NodeRED.

< O @ 127.0.0.1:1880/#flow/6de608b5a9c84917

=<2, Node-RED

Flow 1

v sequence

split
funcfion 1 switch debug 2 ‘

join
sort

batch webskockPrueba s7 out m

v parser respuesta; [ws] iws/example

Figura 79 Flujo Node-Red (Fuente Propia)

La Figura 79 es la programacién del flujo de nodeRed, donde al recibir una comunicacion
por webSockets del programa de deteccion de objetos este lo comunica con la parte fisica a

través del envio de la informacién al LOGOS.
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8 Conclusiones y trabajos futuros

8.1 Conclusiones

En este trabajo se ha realizado un analisis de modelos buscando la mejora del sistema de
alarmas de un Instituto mediante la implementacion de un sistema de deteccién de objetos,
enfocandose principalmente en la identificacion de personas. La comparacion entre modelos
preentrenados de las arquitecturas YOLOvV5, YOLOV8 y YOLO-NAS ha arrojado resultados
significativos, destacando la superioridad en términos de confianza de YOLO-NAS sobre las

otras dos variantes.

Se ha profundizado en el andlisis de las arquitecturas YOLOV5, YOLOV8 y YOLO-NAS,
evaluando modelos especificos y considerando factores clave como la precision, el tiempo de
procesamiento de imagenes y videos y la adaptabilidad a condiciones desafiantes, como
escenarios con poca iluminacion. Todos los modelos fueron ya preentrenados con el conjunto de
datos COC02022, lo que les proporciona una base sélida para la deteccion de objetos en
general. Se ha excluido un modelo preentrenado con Open Images V7 para la version YOLOv8
debido a su falta de deteccion efectiva en condiciones de poca iluminacién. Esta observacion
destaca la importancia de la calidad y diversidad del conjunto de entrenamiento en la

adaptabilidad del modelo a diversas condiciones ambientales.

La eleccién de optar por el modelo con menor coste computacional en cada arquitectura
constituye una estrategia prudente para garantizar una integracion econémica y eficiente del
sistema de seguridad que se quiere implementar. Esta decisién ponderada no solo optimizara los
recursos disponibles, sino que también asegurara la viabilidad y sostenibilidad del sistema a

largo plazo.

Dado que no contamos con el hardware del sistema de videovigilancia del instituto, el enfoque
de este trabajo consiste en realizar un analisis exhaustivo de algunos de los modelos més
importante del detector YOLO y determinar cudl seria la mas eficiente para su implementacion
futura. Con el objetivo de obtener resultados lo més cercanos a la realidad, se han empleado
imagenes y videos capturados por cdmaras de seguridad, garantizando asi una simulacion
precisa y representativa de las condiciones reales de aplicacion. Se trata por tanto, de una prueba

de concepto de cara a su implantacion en un sistema real.
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La mejor eleccion al concluir este trabajo de fin de master es utilizar YOLO-NAS en su versién
mas pequefia (YOLO-NAS-s) para una futura aplicacion en un entorno real se justifica por los
resultados destacados que ha demostrado en términos de confianza en la deteccion de personas

superando a las otras versiones de YOLO.

Una vez realizada la deteccién y eleccidén del modelo de deteccidn de objetos éptimo para la
aplicacion buscada, se ha profundizado en la mejora de la disuasion del sistema de seguridad y
se ha logrado mediante la comunicacion efectiva de la deteccion de objetos con un relé
programable Siemens LOGO 8.2, activando sefiales visuales y auditivas para disuadir a
personas no autorizadas. Esta integracion no solo refuerza la eficacia del sistema, sino que
también demuestra la aplicabilidad de las soluciones tecnolégicas para la mejora de la seguridad

en entornos educativos.

8.2 Trabajo Futuro

El horizonte de desarrollo futuro de este proyecto se vislumbra con diversas posibilidades y
mejoras potenciales:

e Desarrollo de Aplicacion Web:
La implementacién de una aplicacion web en Python, preferiblemente con frameworks como
FastAPI, podria mejorar significativamente la accesibilidad y la gestion remota del sistema de
seguridad.

e Comunicaciones Adicionales:
Ampliar las capacidades del sistema mediante la inclusién de comunicaciones adicionales, como
correos electrénicos o mensajes SMS, permitiria una notificacién inmediata de la deteccion de
intrusos, mejorando la capacidad de respuesta del sistema.

e Optimizacion de Arquitecturas de Deteccion:
Explorar y evaluar otras arquitecturas de deteccion de objetos podria revelar alternativas que se
adapten de manera mas efectiva a las caracteristicas especificas de la aplicacion en el entorno
educativo.

e Estudio de Eficiencia Energética:
Realizar un anélisis de eficiencia energética del sistema implementado podria proporcionar
informacién valiosa sobre el consumo de recursos y sugerir posibles ajustes para mejorar la
sostenibilidad.

e Consideracion de Escenarios Especificos:

Evaluar el sistema en escenarios especificos, como situaciones de poca iluminacién o eventos
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atipicos, podria proporcionar insights adicionales sobre la robustez y la eficacia del sistema en
condiciones diversas.

Estos trabajos futuros no solo ampliarian las capacidades del sistema implementado, sino que
también contribuirian al avance continuo de la investigacion en la aplicacién de tecnologias de
deteccidn de objetos para mejorar la seguridad en diferentes entornos, evaluandose en este para
un entorno educativos. La interseccion de la tecnologia y la seguridad presenta un campo en el
que profundizar para la innovacion y la optimizacién continua de los sistemas de proteccion y
disuasion.
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10 Anexo | -Codigo

10.1Yolov5 - Deteccion de imagenes

En este apéndice se presenta el codigo utilizado para el procesamiento de todas las iméagenes
con las arquitecturas YOLO de Ultralytics, adaptando el modelo utilizado en funcion de la

arquitectura bajo andlisis.

from PIL import Image
from ultralytics import YOLO

model = YOLO ('yolovbSnu.pt')
model.info ()
num_personas =

= model .predict ('ima

)

r in results:

im array = r.plot()

im = Image.fromarray(im arrayl...,
im.show ()

tensor = r.boxes.cls

for element in tensor:
if element ==
num personas +=

letectadas: {num personas}")
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10.2Yolov5 - Deteccion de video

En este apéndice se presenta el cddigo utilizado para el procesamiento de todos los videos con
las arquitecturas YOLO de Ultralytics, adaptando el modelo utilizado en funcion de la
arquitectura bajo andlisis.

L ultralytics import YOLO

YOLO ('yolovSnu.pt')
cv2.VideoCapture ("Paso

if not cap.isOpened() :
("Error al abrir

hile True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:

num personas =

results = model (frame)

model.cuda ()

filtered results = results[0] [results[0].boxes.conf >

frame con detecciones = frame.copy ()

frame con detecciones filtered results.plot ()

tensor = results[0] .boxes.cls

for element in tensor:
if element ==
num personas +=

cv2.imshow ('Deteccio YOLOVS me con_detecciones)
(f"Numero de personas detectadas: {num personas}")
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if cv2.waitKey (
break

cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()
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10.3 YoloNas - Deteccion de imagenes

En este apéndice se presenta el codigo utilizado para el procesamiento de todas las iméagenes
con las arquitecturas YOLONAS de DeciAl, adaptando el modelo utilizado en funcion de la

arquitectura bajo andlisis.

rt torch.cuda
om super gradients.training import models
1 super gradients.common.object names import Models
t time
t sys
model = models.get (Models.YOLO NAS L,
model model.to("cuda" if torch.cuda.is available ()

sys.stdout . _stdout

start event = torch.cuda.Event (
end event = torch.cuda.Event (

or i, image path in
imagenMovil.jpg']):

start time = time.time ()

images predictions = model.predict ([image path],

= )
end time = time.time ()

processing time = end time - start time

(£"T4 de prc amiento para la imagen {i + 1}: {proces-
sing time * )

images predictions.show (
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10.4YoloNas - Deteccion de video

En este apéndice se presenta el cddigo utilizado para el procesamiento de todos los videos con
las arquitecturas YOLONAS de DeciAl, adaptando el modelo utilizado en funcion de la

arquitectura bajo andlisis.

rt torch.cuda
om super gradients.training import models

1 super gradients.common.object names import Models
t cv2
t sys
t time
= models.get (Models.YOLO NAS S,

model.to ("cuda" if torch.cuda.is available ()

sys.stdout = sys. stdout

cap = cv2.VideoCapture (0)
num_inference =
total time =

avg _time =

if not cap.isOpened() :
("Error al abrir

nile True:
ret, frame = cap.read()

1if not ret:

num personas =
start time = time.time ()

predictions = model.predict (frame)
end time = time.time ()
cv2.imshow ( =tecciones YOLONAS', predictions.draw())

processing time = end time - start time

total time = total time + processing time
num inference +=
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for element in predictions.prediction.labels:
if element ==
num_personas +=
(f"Numero de personas detectadas: {num personas}")

if cv2.waitKey (
break

total time/num inference
e iento: {avg time * :.4f} ms")
a el video: {total time *

cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()

110



10.5 Comunicacion WebSockets

En este apéndice se presenta el codigo utilizado para la comunicacién mediante WebSockets de
la aplicacion en Python con Node-Red.

.send ("Detec

it ws.recv ()

if name

asyncio.run (main())
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