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Resumen

La gestion del trafico rodado es un tema muy complejo pero con mucha importancia,
pues tiene grandes repercusiones. Esta gestién tipicamente la realizaba un operario
encargado de extraer informacion de las imagenes que capturaba una camara, la cual solo
se centraba en obtener las imagenes. En los 1iltimos anos se estd tratando de automatizar
todas aquellas cosas que pueden realizarse sin necesidad de que el ser humano intervenga.
Las camaras son el sensor principal en la gestién del trafico. Partiendo de esta premisa
cada vez se esta tendiendo mas a disenar algoritmos capaces de extraer informacion
automaticamente de dichas imagenes.

El objetivo de este trabajo es crear un sistema capaz de extraer informacién de las
imagenes para monitorizar una carretera mediante una Unica camara. Este sistema se
llama Smart-Traffic-Sensor y parte de un sistema previo denominado Traffic-Sensor, en
el cual se llevaba a cabo la monitorizacién del trafico haciendo uso de técnicas clasicas de
visién artificial, como sustraccién de fondo, tracking, SVM] etc.

Smart-Traffic-Sensor se centra en técnicas modernas como Deep Learning para la

deteccion y clasificacién de vehiculos. La monitorizacién se fundamenta en criterios

de proximidad espacial y [Kanade-Lucas—Tomasi| (KLT]). Para realizar la nueva versién

neuronal del sistema, ha sido necesario crear una base de datos con suficiente informacion
y recopilar una serie de videos donde poder evaluarlo.

El sistema se ha evaluado experimentalmente con diversos videos en condiciones
diferentes con el fin de saber como se comportaria ante posibles cambios meteorolégicos

o en condiciones de baja calidad de imagen.
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Capitulo 1

Introduccion

Debido al crecimiento en la poblacion se ha visto incrementada la cantidad de vehiculos
que se encuentran en circulacién. Este incremento en la densidad de vehiculos ha afectado
en el trafico y en la contaminacién. Por ello se han ido buscando formas de mejorar la
seguridad vial y el rendimiento en las carreteras. Las nuevas tecnologias son capaces de
ofrecer mucha informacién para mejorar el trafico. La aplicacién de sistemas avanzados
de informacién y comunicacion a las infraestructuras de transporte y a los vehiculos para
mejorar la seguridad vial, la eficiencia y el rendimiento de las carreteras se denomina
Sistemas inteligentes de transporte (SIT). Este area esta en continuo desarrollo y pretende
dotar a los vehiculos de inteligencia para mejorar nuestra seguridad y monitorizar las redes

de transporte con el objetivo de detectar posibles incidencias y mejorar el trafico.

Figura 1.1: Centro de monitorizacién de trafico

Los sistemas tradicionales de monitorizaciéon ofrecen una informacion limitada, pues
normalmente es un humano el que analiza toda la informaciéon que le aportan las camaras y
con ello toma las decisiones. Gracias a los ultimos avances en vision artificial muchas de las

tareas que realizaba el humano se han podido automatizar. Con la visién artificial somos
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capaces de procesar todas las imagenes que recogen las camaras y extraer informacién de
ellas, como por ejemplo la cantidad de trafico que hay, las condiciones meteorolégicas que
tenemos, la existencia de incidencias, etc.

Los principales sectores de los SIT son:

1. Gestién avanzada del transporte

2. Gestion avanzada del transporte publico
3. Sistemas de cobro automatico

El primer sector hace referencia a la gestion de carreteras a nivel global. Sus
funciones principales son agilizar el trafico, mejorar la movilidad, optimizar el uso de
las infraestructuras y mejorar la seguridad de las redes de transporte. Para conseguir
todo esto se emplea como sensor principal las camaras. Con dichas camaras se obtienen
imégenes en todo momento, las cuales son procesadas y analizadas por seres humanos o
automaticamente mediante algoritmos de vision artificial.

El segundo sector tiene el mismo fin que el primer sector pero limitado a sistemas de
transporte publico. Entre sus funciones se encuentra gestionar de forma eficaz y optimizada
las redes de transporte ptblico, e informar a los ciudadanos acerca de las distintas
alternativas de transporte disponibles asi como sus horarios o sus posibles incidencias
en tiempo real. Este sector también se encarga de todo lo referente a los sistemas de cobro
y el manejo de billetes en el transporte. Su objetivo es facilitar la integracion y unificacion
de los sistemas de cobro para facilitar la creaciéon de billetes multimodales y tarjetas de
transporte subvencionadas por el estado.

El dltimo sector (sector de cobro automético) se encarga de todos los sistemas
electronicos de gestién de cuotas. La gestion de cobros automaticos en autopista con
sistemas de telepeaje se basa en el empleo de sistemas inalambricos de comunicacion
entre el sistema de gestién de cobro y el vehiculo. En estos sistemas el vehiculo debe
disponer de un dispositivo, el cual permite identificarlos de manera segura y gestionar su
cuota sin necesidad de que el vehiculo se detenga en el telepeaje. Con esto se consigue
reducir el atasco en los peajes.

Aparte de la division a nivel sectorial de los SIT explicada, existe una divisién a nivel

de aplicaciones. Esto puede verse en la Figura[I.2]
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Figura 1.2: Divisién del sector SIT a nivel de aplicacion

1.1. Camaras en automoviles y su entorno

Si pensamos en una ciudad inteligente lo primero que nos viene a la cabeza son camaras.
Actualmente las cdmaras se emplean en muchos ambitos debido a la gran calidad que
ofrecen, lo econdémicas que son y su reducido tamano. Una de las aplicaciones pioneras
donde la vision artificial ha demostrado ser una solucién préactica frente a otras alternativas
es la deteccién de matriculas. Este caso en concreto se usa en muchas puertas de acceso
a aparcamientos, pues ha demostrado que tiene una gran fiabilidad. Tipicamente se trata
de escenarios muy controlados, pues conocemos la iluminacién del lugar, la posicion que

toman los vehiculos, etc.
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Figura 1.3: Sistema de reconocimiento automatico de matriculas

Otra aplicacion de las cdmaras son los radares de tramo. En este caso se pretende
calcular la velocidad media de cada vehiculo haciendo uso del reconocimiento de
matriculas. Las camaras suelen situarse en los extremos de un tunel, ya que la trayectoria

del vehiculo esta bajo control.

' [Por su sequridad],

Figura 1.4: Radar de tramo basado en reconocimiento de matriculas

Otro campo en el que cada vez tienen mayor relevancia las cdmaras es en seguridad
vial. Hoy en dia hay varios modelos de coches capaces de detectar senales de trafico de
manera automatica. De esta forma el vehiculo puede avisar al conductor del exceso de

velocidad, de la direccién de la proxima curva, etc. Este tipo de sistemas se encuentran
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incorporados en vehiculos de marcas comerciales como BMW 7-series, Ford Focus, Toyota,

Opel Insignia, etc.

Information
Traffic signs

Figura 1.5: Sistema de ayuda a bordo del vehiculo

Disponer de camaras en los vehiculos ha hecho posible aumentar la seguridad, pues
aportan mucha informacién. Actualmente existen modelos de vehiculos que nos avisan de
la presencia de peatones e incluso poseen mecanismos de frenado automatico evitando
posibles atropellos.

Otra aplicacién de las camaras muy presente en los vehiculos es el asistente para
el aparcamiento. En esta aplicacién las camaras pueden aportar imagenes acerca de los

alrededores de nuestro vehiculo, ofreciéndo informacion acerca de como debemos aparcar.

Figura 1.6: Aparcamiento automatico

Un ejemplo de asistencia en el aparcamiento es el sistema de ojo de pajaro de Nissan.
Dicho sistema ofrece una vista aérea simulada de la escena del aparcamiento. En ella se
incluye el vehiculo y sus alrededores, ofreciéndole al conductor gran informacién acerca

de la situacién. Con lo que podra realizar la maniobra de forma mas sencilla y segura.
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Para conseguir esto, el vehiculo dispone de 4 camaras, las cuales emplea para generar la
imagen cenital compuesta. A parte de esta simulacion, el conductor puede usar la camara

trasera para obtener mas detalles de la escena.

Figura 1.7: Sistema de vision de ojo de pajaro para asistencia en el aparcamiento

BMW tiene un sistema un poco més evolucionado, pues aparte del sistema de Nissan,
posee una camara trasera con sensores que miden las distancias con los obstaculos. En la
imagen que ofrece proyecta una serie de lineas que ayudan en la orientacién del vehiculo
durante la maniobra de aparcamiento. Estas imagenes son enriquecidas con marcas 3D
que se basan en un cédigo de color para marcar la distancia con los obstaculos. Ademas
de todo esto, el sistema proporciona al conductor un mapa del vehiculo y los obstaculos

que le rodean en todo momento.

Figura 1.8: Camara trasera de BMW para asistencia en el aparcamiento

Hoy en dia uno de los campos en continua evolucion es el de los coches auténomos,
pues cada dia hay méas empresas interesadas en ello. Pero este tema no es tan reciente, ya
que en 1950 ya se trataba de crear coches autéonomos. Y desde entonces se han conseguido
continuos avances en su mayor medida destinados a aportar a los vehiculos sistemas para
navegar de forma auténoma.

Los coches auténomos disponen de un radar en la parte frontal para detectar vehiculos
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proximos. Este sensor se emplea para mantener la distancia de seguridad con el vehiculo
que se encuentra delante y para posibles frenadas de emergencia si fueran necesarias.
En las ruedas traseras tienen un sensor ultrasonido capaz de detectar obstaculos muy
cercanos al vehiculo, permitiendo con ello realizar maniobras muy precisas. Este sensor
es muy practico en el aparcamiento auténomo, pues ofrece informacién muy precisa en
todo momento acerca de los obstaculos que se encuentren en la parte trasera. En la parte
superior del vehiculo se dispone de una antena GPS, una camara Lidar y una camara
frontal. La antena GPS permite que el vehiculo pueda localizarse con gran precision en
exteriores. La cdmara Lidar (Light detection and ranging) realiza un barrido continuo de
360° para construir un mapa 3D de los alrededores del vehiculo. La cdmara frontal analiza
todo lo que el vehiculo tiene en frente, como por ejemplo seniales de trafico, peatones, otros
vehiculos, etc. A parte de todo lo comentado, por supuesto contienen un ordenador a bordo
que analiza la informacién captada por todos los sensores y en funcion a ella toma las

decisiones que correspondan. Todos estos sensores pueden verse en la Figura (1.9,

Arquitectura Hardware

GPS (sistema) i Lidar {scaner laser)
Combina lecturas de tacometro, L Monitoriza cameteras, vehiculos y
altimetro y giroscopios dando la = peatones

pasicion mas precisa

Camara (video)

Ultasonidos (sensor) Lee sefiales de trafico y objetos

Mide la posicion de objetos
proximos

Odom etro (sensor) 1
Complementa mejoras de :
informacion GPS

Computador (central) Y Radar (sensores)
Analiza entradas sensores, aplica reglas Manitoriza lineas de camil y
de camretera, opera control de volante- distancia de objetos

acelerador-freno

Figura 1.9: Sensores en vehiculos auténomos

Si hablamos de conduccién auténoma no nos podemos olvidar de mencionar al DARPA
Grand Challenge. Fue una competicién donde vehiculos autéonomos trataban de completar
un circuito en el desierto en un tiempo determinado. En ella podia inscribirse cualquier
entidad ya fuera privada o publica. Esta competicién fue creada por la agencia de

investigacion DARPA con el objetivo de incentivar la creacién y el desarrollo de vehiculos
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auténomos capaces de llevar a cabo misiones preplanificadas. Con ello se pretendia poder
emplear esta tecnologia en misiones de exploracion asi como para aplicaciones militares.
La agencia DARPA también organiza la competicion DARPA Urban Challenge. Esta
competicion tiene la misma dinamica que la mencionada anteriormente pero se desarrolla
en un entorno urbano, el cual consta de 96km los cuales deben completarse en menos
de 6 horas. Durante el trayecto los vehiculos tienen que interactuar con otros vehiculos

auténomos o vehiculos ocupados por conductores profesionales.

v i
LATERPILLAR

Figura 1.10: Vehiculo auténomo participante en el DARPA Grand Challenge

A pesar de todas las empresas implicadas en este desarrollo de vehiculos auténomos las
mas famosas en este campo son Google y Tesla. Ambas tienen sistemas capaces de realizar
la conduccién de forma completamente auténoma aunque se necesita de la supervisién de

un humano capaz de intervenir en caso de ser necesario.
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Figura 1.11: Vehiculo auténomo de Tesla

1.2. Las camaras para monitorizacion de trafico ro-

dado

En comparacion con otras disciplinas, la aplicacién de la vision computacional en el
analisis del trafico rodado es un campo de estudio muy joven. Las primeras aplicaciones
de este tipo fueron presentadas por M. Onoe and K. Ohba [6] y Hilbert [7]. Pero hasta
la década de los 80 no hubo una actividad constante de publicaciones. En este periodo
ya podemos encontrar referencias a aplicaciones basadas en vision artificial y orientadas
al andlisis del tréfico de vehiculos. Por ejemplo N.Hoose [§] en 1989 present6 una técnica
para calcular de manera automatica la longitud de la cola formada por vehiculos parados o
circulando a una velocidad muy reducida. Ese ano J.M Blosseville, C. Krafft, F. Lenior,V.
Motyka and S. Beucher [9] presentaron el sistema TITAN, el cual es capaz de analizar
escenas de entre 100 hasta 300 metros de longitud, dia y noche. Con ello extrae parametros
tales como el flujo de vehiculos, la velocidad y la longitud de la cola en atascos, todo esto
con una velocidad de procesamiento de 4 imagenes por segundo. Las dificultades més
importantes de este trabajo son las luces de noche y los techos, capés y sombras frontales
de dia.

En 1989 J. Versavel, F. Lemaire and D. Van der Stede [10] también presentaron el
sistema CCATS, el cual obtiene parametros del trafico como la ocupacién de los carriles,
el numero de vehiculos y la velocidad media de éstos. Ademas puede detectar anomalias
en el flujo de vehiculos como atascos o largas colas, y alertar acerca de ello. Este sistema

fue instalado en Bélgica para mejorar el trafico.
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Hasta finales de los 80 los trabajos se centraron en un macro analisis del trafico para
extraer datos relativamente simples. A partir de los 90 esto va a cambiar pues aumentara
la investigacién en este sector y se empezaran a realizar andlisis mas detallados de las
escenas basandose en las caracteristicas visuales de los vehiculos. Es entonces cuando se
empieza a usar plantillas 3D para la clasificacién y seguimiento de vehiculos. Baker, K.D
Sullivan and G.D. [11] se dedicaron a analizar la viabilidad del seguimiento del tréfico
basandose en modelos 3D. Para este seguimiento de tréfico han empleado reconocimiento
y estimacion de posicién en secuencias de imagenes. En esa época el reconocimiento y la
estimacion de posicion estaban pensados para una sola imagen, por lo que fueron pioneros
al aplicarlo en secuencias de imagenes. En su trabajo disponian de informacién a priori
acerca de la escena 3D, la cual obtenian mediante una camara calibrada. A pesar de no
funcionar en tiempo real este trabajo fue el que abrié las puertas hacia nuevos estudios
relacionados con el seguimiento de vehiculos.

D. Koller, J. Weber and J. Malik [I] presentaron un trabajo en el cual describian
un sistema basado en el seguimiento de vehiculos haciendo especial importancia en las
oclusiones, uno de los grandes problemas en los sistemas de analisis de trafico. En la

Figura podemos ver un ejemplo de su trabajo.

Figura 1.12: Ejemplo de deteccién y seguimiento de vehiculos de [I]

G.D. Sullivan, K.D. Baker, A.D. Worral, C.I. Attwood and P.M. Remagnino [12]
publicaron un sistema para la clasificaciéon de vehiculos empleando una combinacion de
plantillas en 1-D y 2-D. Las plantillas 1-D se generaban sobre modelos de vehiculos y las 2-
D se empleaban para la verificacién y aceptacion de las hipdtesis generadas en la primera

fase del algoritmo de clasificacién. Coifman et al. [13] presentaron un algoritmo capaz
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de seguir un conjunto de caracteristicas visuales de los vehiculos (en lugar del vehiculo
completo) con lo cual pretende ser més robusto ante oclusiones.

Las técnicas que se han ido publicando en las tultimas décadas se presentan en
dos escenarios (trafico urbano y trafico en autopistas). A continuacién se explicard las

situaciones que se encuentran en ambos escenarios.

1.2.1. Vision computacional en trafico urbano

En el analisis de trafico urbano se pretende aplicar las técnicas de visién computacional
en ciudades o entornos urbanos en general. En este caso la visién computacional se emplea
para asegurar la aplicacién de las normas de trafico, para obtener informacién acerca del
flujo de trafico o para detectar posibles incidencias. El entorno urbano es un entorno
muy complejo, pues existen demasiadas variables involucradas. Podemos tener peatones,
ciclistas, edificios, senales de trafico, arboles, otros vehiculos, etc. Esto hace que sea mas
probable tener oclusiones en la imagen.

Una aplicaciéon muy habitual en entornos urbanos es la deteccién de conductores que
no respetan los seméforos en rojo. Para ello se hace uso de cdmaras que se encuentran
conectadas a las luces del semaforo, y cada vez que éste se pone en rojo las camaras
se activan. Todo vehiculo que sobrepasa la linea blanca una vez esté el semaforo en
rojo quedara fotografiado. Pero esto no siempre se tiene totalmente en cuenta, pues en
muchas legislaciones es necesaria una prueba irrefutable de que el vehiculo se ha saltado
el semaforo. Esto se debe a que en muchos casos cuando un semaforo estd en ambar los
coches aceleran, corriendo el riesgo de pasar justo cuando el semaforo se ponga en rojo.
Con el fin de evitar estos problemas, los sistemas han ido avanzando. Actualmente se
graba toda la escena para poder asegurarse de si existe una infracciéon o no. La camara
se situa antes del semaforo para poder ver claramente a los vehiculos infractores. Ademéas
se les ha incorporado un mecanismo para medir la velocidad de los vehiculos que pasan
y asi poder ver si tienen alta probabilidad de saltarse los semaforos. Si superan cierta
velocidad se considera que tienen una alta probabilidad de cometer una infraccién y es

entonces cuando la caAmara se activa para grabarlo.

12



CAPITULO 1. INTRODUCCION
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Figura 1.13: Control de seméforos en rojo

En el trafico interurbano una aplicacién muy comun es la deteccion de infracciones. Los
centros de monitorizacién del trafico disponen de muchas cdmaras en las carreteras, pero
el personal dedicado a revisar las imagenes que obtienen es bastante reducido, por lo que
surge la necesidad de automatizar este proceso. A esta automatizacién de la deteccion de
incidencias se le llama AID y gracias a ella los trabajadores dedicados a la monitorizacion
del trafico solo tienen que revisar las imégenes en las cuales las cdmaras han detectado una
incidencia. El hecho de automatizar este proceso hace que el tiempo de intervencion se vea
reducido, pues son capaces de detectar las incidencias en menor tiempo, minimizando el
tiempo de respuesta de los servicios sanitarios. Con esta informacién pueden actualizarse

los paneles informativos, para avisar al resto de vehiculos de la existencia de un accidente.
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Figura 1.14: Monitorizacién del trafico urbano
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Vermeulen [14] combina la informacién visual con informacién obtenida por una
camara térmica para detectar incidentes. Con esto consigue un sistema muy robusto ante
las diferentes condiciones meteoroldgicas. Este sistema fue instalado en el puente de Rion
en Grecia. Chang et al [15] presentd un sistema basado en la deteccién de matriculas para
la identificacién de incidencias. En este caso emplea la informacion del tiempo de viaje
del vehiculo para inferir incidencias en su trayectoria.

Otro tema en creciente desarrollo es el analisis del comportamiento de los vehiculos
en rotondas o bifurcaciones. A la hora de realizar modificaciones en las infraestructuras
viales se realizan estudios acerca del flujo de vehiculos que circulan por las redes de
transporte, para ello es muy til conocer el comportamiento de los vehiculos. Nateghinia
and Moradi [I6] realizaron un sistema capaz de seguir a los vehiculos en intersecciones y
resolver el problema de las oclusiones. Para realizar las detecciones modelan cada pixel
como una distribucién gaussiana y lo combinan con el modelado dindmico de textura.
Shirazi and Morris [17] presentaron un sistema un poco mds evolucionado, pues a parte
de seguir y contar los vehiculos en cada interseccién, era capaz de estimar la capacidad y
el tiempo de espera en la interseccion, asi como reconstruir la trayectoria de los vehiculos.

Finalmente, no hay que olvidarse de los tuneles, los cuales juegan un papel importante
dentro del trafico urbano. De hecho en la M-30 en Madrid tenemos una longitud de 43
km de ttneles, con el fin de reducir el flujo de trafico sobre la superficie. Debido al gran
uso de los tuneles y la dificultad que existe para acceder a ellos en caso de accidentes, es
necesario monitorizarlos. El uso de camaras en los tineles hace que se pueda identificar
la existencia de incidencias dentro de ellos, para actuar en el menor tiempo posible. En
este caso una actuacion rapida es esencial para evitar segundos accidentes o catastrofes

en caso de incendios.
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Figura 1.15: Sistema de deteccion de incidencias en tinel

1.2.2. Monitorizacién de autopistas basada en vision

En este caso el analisis del trafico se realiza en autopistas. Con ello se pretende obtener
informacion acerca de la velocidad de los vehiculos, el flujo de trafico, la existencia de
incidencias, etc. Este entorno es més sencillo que el comentado en el Apartado [1.2.1] ya
que no hay que controlar tantas variables (peatones, edificios , etc), unicamente tendremos

vehiculos de diferentes tipos.

Figura 1.16: Sistema de deteccién de incidencias en autopistas
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La mayoria de los sistemas mencionados en el caso de entornos urbanos se emplean
en las autopistas, ya que las incidencias que ocurren son similares. La principal diferencia
entre ambos escenarios es la velocidad de los vehiculos. En el trafico urbano el limite de
velocidad es bajo, pero en las autopistas es mucho mas elevado y depende de cada pais.
En Espana el limite esta en 120km/h pero en Alemania la velocidad no estd limitada.

Esto se debe tener en cuenta a la hora de realizar el sistema de monitorizacion.

1.3. Sistemas comerciales basados en vision

Antiguamente la vision computacional solo se desarrollaba en el ambito de la
investigacion pero actualmente se ha visto extendida hasta un ambito comercial.
Actualmente en el mercado hay numerosos sistemas basados en vision. Gracias a su
reducido coste y su gran fiabilidad los sistemas basados en visiéon se han convertido en
una alternativa perfecta a los sistemas clasicos de deteccién.

Desde los anos 80 el empleo de la tecnologia en los sistemas inteligentes de transporte
ha ido creciendo. Esto se debe a que es un sector muy importante en los paises en vias de
desarrollo y en los paises desarrollados. Algunas de las empresas que desarrollan este tipo
de sistemas son: Flir (EEUU), Siemens (Alemania), Indra (Espana), Kapsch (Austria),
Q-Free (Norguega), Thales (Francia), Sigtec (Austria), etc.

Siemens es uno de los mayores proveedores de sistemas de control de trafico a nivel
mundial. Su familia de sistemas Sit Traffic ofrece un amplio abanico de funcionalidades.

FLIR es una empresa muy activa en este sector, pues ofrece sistemas con diversas
funciones (deteccién automadtica de atascos, presencia de vehiculos en las intersecciones,
deteccién de peatones , etc). Su sistema combina cdmaras visuales y cdmaras térmicas
que le permiten regular las luces de trafico. La serie de productos TraffiCam realiza la
deteccion y seguimiento de vehiculos en intersecciones de forma automatica; y permite
posicionar y verificar con exactitud las zonas de deteccién de presencia de vehiculos.

Ademas este sistema mide la longitud de las colas que se forman en los atascos.
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Figura 1.17: Sistema TraffiCam de FLIR

La empresa Morpho ha desarrollado un sistema basado en visiéon que pretende sustituir
a los radares tradicionales. Se trata de su sistema Mesta Fusion, el cual es capaz de detectar
coches que circulen hasta a 300 km/h, puede controlar ocho carriles al mismo tiempo,
supervisar 32 vehiculos a la vez y discriminar entre ellos segin sea un turismo, una moto,
una furgoneta o un camion o autobus. Ademas es capaz de identificar casi cualquier accion
indebida. Todo eso lo hace un sistema perfecto en temas de monitorizacién de trafico. Este

sistema ya esta operativo en Francia y Dubai.

SPEED

7

Figura 1.18: Sistema Mesta Fusion de Morpho
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1.4. Redes Neuronales en Vision Artificial

Las [Redes Neuronales Artificiales| (RNAJ) son un modelo matemdtico que pretende

asemejarse al comportamiento biolégico de las neuronas. Su objetivo principal es poder
aprender al igual que lo hacen los seres humanos, para ello siguen una estructura jerarquica
similar.

En los dltimos anos han cobrado gran relevancia debido a su capacidad para aprender
desde grandes colecciones de datos. Esto es aplicable a la hora de detectar objetos. Pues
son capaces de aprender informacion acerca de sus caracteristicas y en funcion a ellas
identificarlos. Por ello cada vez son mas los sistemas que se basan en este tipo de técnicas.

En el campo de la imagen médica cada vez se hace mas uso del Deep Learning.
Antiguamente era un médico quien examinaba las imagenes (resonancias, radiografias,
etc) y evaluaba qué podia estar ocurriendo. Actualmente existen aplicaciones informaticas
capaces de detectar tumores cerebrales u otras anomalias en las imégenes. En la
Figura se puede ver como se detecta sustancia blanca en pacientes con insomnio,

gracias al uso de redes neuronales.

Figura 1.19: Deteccion de sustancia blanca en pacientes con insomnio

En el sector automovilistico las redes neuronales han tomado el control. Practicamente
todos los tltimos vehiculos desarrollados tienen algin sistema que emplea redes neuro-
nales. Ya son muchos los vehiculos que poseen sistemas de aparcamiento automatico,
deteccién de senales, deteccién de peatones, etc. Todo ello desarrollado en base a redes

neuronales. Incluso se esta dando el salto a sistemas completamente autonomos, los cuales
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se fundamentan en el empleo de redes neuronales.

Otra aplicacion muy extendida actualmente es la monitorizaciéon de vehiculos para
tratar de controlar y mejorar el trafico. Automatizando asi el control de las carreteras, sin
necesidad de que un operario revise a mano todos los videos. En esta disciplina se realizan
sistemas que se encargan de la deteccién de matriculas (muy empleado también en los
garajes), el control de la velocidad, la deteccion de accidentes o situaciones anémalas, etc.
En la Figura [1.20] se puede ver en funcionamiento el sistema de un vehiculo que detecta

otros vehiculos y peatones, y estima la distancia a la que se encuentran de él.

14,00
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Figura 1.20: Deteccién de sustancia blanca en pacientes con insomnio

Actualmente las[RNA]han tomado mucha relevancia en el mundo de la[Visién Artificial
(@ debido a sus grandes resultados. Pues se ha visto que son capaces de aprender gran

cantidad de caracteristicas dando mayor robustez a los sistemas de vision artificial.

1.5. Objetivos

Este [Trabajo de Fin de Master| (TFM)]) se encuadra en la monitorizacién visual de

vehiculos rodantes mediante el uso de una camara. El objetivo principal de este proyecto
es obtener un sistema capaz de detectar, clasificar y realizar un seguimiento de vehiculos
rodantes en tiempo real. Para ello se ha partido de un sistema inicial realizado por
Redouane Kachach [I8]( Traffic-Monitor [19]) en su tesis doctoral. Dicho sistema se basa

en técnicas clasicas de vision. El planteamiento en este TFM es mejorar sus resultados
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con el uso de técnicas de Deep Learning. Este objetivo principal lo hemos articulado en

cuatro subobjetivos concretos:

= La deteccion se basa en identificar la posisicién de los vehiculos en la imagen. En el
sistema del que se ha partido las detecciones se realizaban mediante sustraccion de
fondo. En Smart-Traffic-Sensor las detecciones se realizan con Deep Learning. Al
hacer uso de Deep Learning la deteccion y clasificacion de vehiculos van de la mano.
En este trabajo se evaluaran diferentes librerias relacionadas con el Deep Learning,
tales como TensorFlow, Keras y Darknet, para incorporar a la aplicacién la que

mejores resultados ofrezca.

= Se pretende clasificar los vehiculos en funcién de 7 clases: Motocicletas, Coches,

Furgonetas, Autobuses, Camiones Pequenos, Camiones y Camiones Cisterna.

= En cuanto al seguimiento, el subobjetivo es tener la capacidad de realizar el tracking
de cada vehiculo durante todo el recorrido y aumentar la robustez del sistema ante
condiciones meteorologicas adversas o calidad de camara pobre. Hay que decir que
en la tesis de Redouane Kachach [18] no se tuvieron en cuenta secuencias de video
con diferentes tipos de condiciones meteorolégicas, pero en este caso se pretende que

el sistema si sea capaz de funcionar con diferentes condiciones.

= Para conseguir todos los subobjetivos mencionados es necesario recopilar una
amplia base de datos que ofrezca informacién de vehiculos en diferentes condiciones
meteoroldgicas, y con menor o mayor calidad de imagen, para conseguir un sistema

lo mas robusto posible.

Ademas de alcanzar los objetivos el sistema debe cumplir los siguientes requisitos:
1. El sistema tiene que emplear como sensor una camara.
2. El sistema debe funcionar en tiempo real.

3. Los algoritmos estan preparados para funcionar de dia. El sistema no se ha

desarrollado para que sea capaz de funcionar por la noche.
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Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se revisard la bibliografia més relevante relacionada con la monito-
rizacién del trafico rodado, obteniendo asi informacién acerca de las diferentes técnicas
propuestas. Nos centraremos en las técnicas propuestas para la deteccion, clasificacion
y seguimiento de vehiculos en las cuales se haga uso tunicamente de una cdmara como
sensor. La deteccion consiste en localizar la posicién de cada vehiculo en la imagen. La
clasificacion trata de identificar a que clase pertenece cada deteccién. Y el seguimiento
consiste en asociar los vehiculos en las sucesivas secuencias de video.

En los 1ltimos anos el precio de las cdmaras se ha visto reducido y la potencia de
céomputo de nuestros dispositivos ha aumentado, favoreciendo al desarrollo de sistemas de
analisis de trafico. Debido a esto, se trata de un area en continuo desarrollo desde los anos
90, en el cual se pretende dar una solucién en tiempo real.

A continuacion veremos las soluciones que plantean diferentes autores para cada
punto. Hay que decir que en muchas ocasiones la deteccion y la clasificacién se hacen

conjuntamente. No obstante vamos a comentar por separado cada fase.

2.1. Deteccion de vehiculos

La deteccién de vehiculos trata de identificar donde se localizan los vehiculos en los
fotogramas. En la literatura hay numerosas técnicas que han sido planteadas para esta

funcion, las cuales van a ser comentadas a continuacion.
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2.1.1. Deteccion de Fondo

Una técnica muy empleada en este problema es la sustraccion del fondo. Se trata de
restar la imagen del fondo de las sucesivas imagenes, con el fin de quedarnos con los objetos
que se encuentran en movimiento, que en este caso en concreto seran los vehiculos. S.I.
Arroyo, F. Safar and D. Oliva [20] se basan en la diferencia entre el fotograma actual
y la imagen referencia (imagen de fondo). Esta imagen referencia debe ajustarse a las
condiciones de luminosidad en el tiempo.

Otra técnica muy parecida a la sustraccion de fondo es la diferencia absoluta
|Absolute Differences (SAD)) entre dos secuencias. A.F. Granados and J.I. Marin .H [21]
presentan una técnica basada en la diferencia absoluta entre dos fotogramas

consecutivos. Para ello aplican filtrado homomorfico con el fin de reducir el efecto de
los cambios de iluminacién. Tras esto realizan la diferencia absoluta (SADJ), umbralizan y
segmentan los objetos en movimiento. J. Portillo, G. Sdnchez, J. Olivares and H. Pérez [22]
también propusieron un método en el que se hacfa uso de la[SAD]y complementariamente
se realizaba un analisis de bordes en la regién considerada en movimiento.

En la vida real tenemos situaciones mas complejas, pues los cambios de iluminacién y la
aparicion de objetos en la escena (por ejemplo ramas de los drboles, personas, etc) es muy
probable. Por tanto, necesitamos un método que sea capaz de funcionar correctamente a
pesar de estos problemas.

\Mizture of Gaussian| (MOG|) es una técnica que aplicaron C.Stauffer and W.E.

Grimson [23] por primera vez al problema de la sustraccién de fondo. Esta técnica se
basa en el empleo de varias gaussianas para modelar cada pixel, permitiendo modelar
varios estados del fondo a un mismo pixel. Es decir, esta técnica permite modelar un pixel
cuyo valor cambia constantemente debido a movimientos peridédicos. La pertenencia de
cada nuevo pixel al fondo es evaluada contra las distintas gaussianas que lo forman. Si
el valor de un pixel estd en un rango de 2.5 la desviacién estandar de la gaussiana, se
considera que pertenece a dicha gaussiana. El nuevo pixel sera clasificado como fondo si
pertenece a alguna de estas gaussianas y los parametros seran actualizados con el nuevo
valor.

La mezcla de gaussianas es muy utilizada en detecciones de fondo, esto se puede ver
reflejado en la cantidad de trabajos que hacen uso de esta técnica. De hecho el trabajo del
que se ha partido en este caso [18] hace uso de una versién mejorada de propuesta

por Zoran Zivkovic [24]. El avance de este método es que para cada pixel se puede adaptar

22



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

el nimero de gaussianas que se van a emplear.

P. Barcellos, C. Bouvié, F.L. Escouto and J. Scharcanski [25] propusieron un método

para la deteccién de vehiculos que se basaba en una combinacién de |Gaussian maxture

modeld (GMM) y [Motion Energy Imaged (MEI) [26]. es la imagen de energia de

movimiento e indica en cuales pixeles se detecté movimiento a lo largo de una secuencia

de fotogramas. Esta técnica se incluye para introducir informacion temporal del primer
plano, ya que gracias a ello tendremos una mascara binaria con los pixeles del primer
plano que han sufrido movimiento.

Xia et al. [27] combinaron [GMM] y [Ezpectation Maximization] (EM). [EM] comienza

prediciendo los parametros de las distribuciones y los usa para calcular las probabilidades
de que cada objeto pertenezca a una clase. Esas probabilidades se usan para re-estimar
los pardametros de las probabilidades hasta que consigamos que converjan.

Buch et al. [28] presentaron un sistema que combina puntos de interés 3D y
lof Oriented Gradients| (HOG)) para detectar el fondo presentando asi SDHOG.

Bjorn Johansson, Johan Wiklund, Per-Erik Forssén and Gosta Granlund [29] emplean

el método estadistico de J.Wood [30] para identificar si un pixel pertenece al fondo o al
primer plano. El método es una modificaciéon del conocido método de sustraccién de fondo
de C.Stauffer and W.E. Grimson [23], con una regla de actualizacién algo diferente y un
limite de regularizacién mas bajo para las desviaciones estandar de Gauss. Principalmente
lo que se hace es usar un modelo de mezcla de gaussianas en cada pixel para estimar la
distribucién de color a lo largo del tiempo, detectdndose como pixeles de primer plano
aquellos cuyo color sea improbable que pertenezca a la distribucion. Ademas los pixeles
de primer plano pueden ser clasificados como sombras. Si el color de un pixel se encuentra
en una region cilindrica entre el negro (el origen) y cualquiera de los colores centrales de
las gaussianas de fondo se considerard sombra.

Otra técnica empleada a la hora de detectar el fondo es hacer uso de los denominados
codebooks. Originalmente esta clase de técnicas fueron empleadas en la clasificacion de
texto. A la hora de clasificar texto es muy importante disponer de un diccionario de
palabras que se ajuste al contenido que tendra dicho texto. Estas palabras forman lo
que se llama codebooks o vocabulario. Este mismo planteamiento se puede emplear a la
hora de clasificar imagenes, pero en lugar de palabras tendremos vectores de elementos
que describen las caracteristicas de dichas imagenes. En este caso se esta planteando esta

técnica para la deteccion de fondo, pero por supuesto se puede usar a la hora de clasificar
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los propios vehiculos. Al ser una técnica no paramétrica estas palabras no pueden asociarse
con distribuciones gaussianas. Hay que decir que este planteamiento no es muy usado en
la deteccién de fondo.

K. Kim, T.H. Chalidabhongse, D. Harwood and L. Davis [31] dicen que 6 palabras
son suficientes para clasificar un pixel. En el planteamiento de M. Mazaheri and S.
Mozaftari [32] la deteccion esta basada en codebooks.

Otro de los métodos empleados en la deteccién de fondo son los basados en la
estimacion no paramétrica de la funcién de densidad a partir de un niimero de muestras
determinadas. Un caso muy popular de este método son los histogramas, los cuales
representan la frecuencia de cada valor de forma grafica a través de barras. Con ello
se puede ver la distribucién de los datos. A. Elgammal, D. Harwood and L. Davis [33] han

aplicado este método para la estimacion del fondo.

2.1.2. Técnicas basadas en Deep Learning

Todas las técnicas que se han ido comentando basan la detecciéon de vehiculos en
la deteccion del fondo. En funcién de este fondo pueden saber cuales son los objetos
que se encuentran en movimiento. Actualmente ha tomado mucha popularidad el Deep
Learning, gracias a lo cual podemos ser capacez de detectar objetos con grandes resultados
sin necesidad de tener que detectar el fondo.

Rigoberto Vizcay [2] se basa en redes [Convolutional Neural Networl] (CNN) para

la deteccion de vehiculos y peatones. Una red neuronal convolucional es una red que
presenta una o varias capas convolucionales. La red que implement6 constaba de dos
capas de convolucién y dos de agrupamiento, ademas de la capa de salida completamente

conectada. En la Figura [2.1] se puede ver la estructura de la red.
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Figura 2.1: CNN Rigoberto Vizcay [2]

Y. Abdullah, G. Mehmet, A. Iman and B. Erkan [4] plantean el uso de
[Convolutional Neural Network] (R-CNN) y Faster R-CNN| para la deteccién de vehiculos.

Por un lado, [R-CNN]| para realizar las detecciones realiza tres fases que se pueden ver en

la Figura

1. Se emplea el algoritmo Selective Search, el cual solo realiza las pruebas de deteccién
a las regiones candidatas a tener una posible deteccion. Con ello se extraen

aproximadamente 2000 regiones de la imagen (Region Proposal).

2. Se implementa una red neuronal [Convolutional Neural Networl] (CNN) en la parte

superior de cada region.

3. Se extrapola la salida de cada [CNN] y se ingresa en una [Support Vector Machind

para clasificar la regién. Ademads se realiza una regresion lineal para restringir

el cuadro de la deteccion.
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Figura 2.2: Fases de [R-CNN

Por otro lado, Faster [R-CNN (Figura es una version mas rapida que [R-CNNJ en la

que se modifican algunos aspectos. En este método se incluye la técnica region proposal, la
cual determina qué regiones de la imagen tienen mayor probabilidad de contener objetos
y por tanto cudles son las regiones que se introduciran en el clasificador. Esto optimiza
mucho el trabajo pues evita introducir al clasificador regiones que no sean de interés.
Ignacio Arriola [34] hace también uso de Faster En este trabajo se han
entrenado y comparado tres redes Faster [R-CNN| para la deteccién de peatones partiendo
de diferentes pardametros iniciales. Con ello se pretendia estudiar la transferencia
del aprendizaje, experimentando con dos redes pre-entrenadas y una inicializada con
parametros aleatorios. Las redes pre-entrenadas se trataban de una Faster [35]

y una red convolucional Resnet 101 [36] como extractor de caracteristicas. Cada modelo

fue entrenado con una base de datos diferente (uno con |Common Objects in Context|
COCO)|y otro con KITTIE[). Tras realizar las pruebas concluyeron que el caso que peores

resultados obtenia era el que tenia valores iniciales aleatorios. También se ha analizado

un caso practico de deteccion de baches en carretera con los mismos modelos empleados

en la deteccion de peatones.

thttp://cocodataset.org/#home
Zhttp://www.cvlibs.net /datasets/kitti/
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Figura 2.3: Fases de Faster R-CNN|

2.2. Clasificacion de vehiculos

La clasificacién de vehiculos trata de determinar a qué clase pertenece cada objeto
detectado. Analizando los trabajos que se centran en este problema se ha podido ver que

son tres los métodos mas empleados:
s Técnicas basadas en caracteristicas.
s Técnicas basadas en modelos 3D.

= Técnicas basadas en Deep Learning

2.2.1. Clasificacion basada en caracteristicas

Las técnicas basadas en caracteristicas se centran en extraer propiedades de la imagen
que permitan poder clasificar cada objeto. En el caso de la clasificacion de vehiculos,
trataran de definir un conjunto de caracteristicas con las cuales pueda quedar bien
descrito el vehiculo en cuestion. Para ello se necesitara mucha informacién, cuantas mas
caracteristicas tengamos del objeto sera mas facil de describir. En esta familia de técnicas
se requiere una fase de entrenamiento previa donde el sistema sea capaz de aprender las

diferentes caracteristicas. Una vez tengamos el sistema entrenado le pasaremos los objetos

27



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

detectados, para que estime a qué clase pertenecen. Dicha clase sera siempre la que mas
caracteristicas tenga en comun con el objeto que pretendemos clasificar.

Las caracteristicas pueden ser visuales o geométricas (longitud, érea, relacion entre el
alto y el ancho, etc). En el caso de las caracteristicas geométricas Shih-Hao Yu et al. [37]
presentaron un sistema que era capaz de distinguir entre tres clases: camiones, autobuses
y coches. Para ello se basaba en dos caracteristicas (tamano y linealidad). La linealidad
se empleaba para distinguir entre autobuses y camiones.

Jin-Cyuan Lai, Shih-Shinh Huang and Chien-Cheng Tseng [38] definieron las mismas
clases que en [37](coches, camiones y autobuses). Ellos se basaban en la compacidad y la
proporcion entre el ancho y el alto de los cuadros detectados. Ademas filtraban los blobs
en funcién de estas restricciones con el fin de eliminar ruido y blobs muy pequenos.

H. Asaidi, A. Aarab and M. Bellouki [39] definieron tres categorias: furgonetas, coches
y camiones. Para definir cada vehiculo determinaron 7 caracteristicas geométricas. En
funcion a estas 7 caracteristicas calculaban la distancia euclidea entre el vehiculo detectado
y las categorias definidas. El vehiculo era clasificado a la categoria con la que se obtenia
menor distancia.

Las caracteristicas visuales son mas complejas que las geométricas, pues tratan

de definir la forma y el aspecto de cada objeto. Para ello emplean descriptores.

Dos descriptores que tienen mucha relevancia son el descriptor [Histogram of Oriented
Gradientd (HOG) y el descriptor Haar. C.P. Papageorgiou, M. Oren and T. Poggio [40]
fueron quien introducieron los descriptores Haar para la deteccion de caras humanas.

Navneet Dalal and Bill Triggs [41] propusieron el descriptor para detectar peatones.

A partir del descriptor [HOG| hay alguna variante como por ejemplo el descriptor
3DHOG. Buch et al. 28] ya emplearon este descriptor para detectar el fondo, el cual
combina puntos de interés 3D y [HOG

Estos descriptores son muy aplicados en el mundo de la clasificacién de objetos gracias
a los buenos resultados que se ha visto que obtienen. [HOG]| suele mezclarse con algin otro
clasificador, pues se ha visto que da muy buenos resultados.

Bailing Zhang, Yifan Zhou and Hao PanTammam Tillo [42] presentaron un método

basado en |Kernel Auto Associator| (KAA]) para la clasificacion de vehiculos. A la
hora de detectar los vehiculos empleaban [HOG| combinado con clasificadores [Suppor
[Vector Machind (SVM) en cascada. Para la clasificacién también hicieron uso de

|Orientation Histogram| (EFOH|) como caracteristica discriminante.
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Otra técnica que ha sido aplicada a la hora de clasificar vehiculos es la técnica
eigenfaces, la cual fue introducida por L. Sirovich and M. Kirby [43] para detectar y
reconocer caras. Wei Wang, Yulong Shang, Jinzhi Guo and Zhiwei Qian [44] fueron unos de
los autores que aplicaron la técnica de eigenfaces (se trata de construir con caracteristicas
un subespacio de vectores) para la clasificacién de vehiculos. En este trabajo en concreto
tan solo clasificaban las detecciones como coches o no coches. Inicialmente es necesario
entrenar al sistema con una base de datos. Tras este aprendizaje ya se podran clasificar los
vehiculos. Para ello se captura la parte frontal del vehiculo y se le aplican operaciones de
post-procesado para emplearlas en la entrada del clasificador. Esta proyeccion de la parte
frontal del vehiculo es comparada con las proyecciones recopiladas para el entrenamiento.
Si la comparacion se encuentra por debajo de un umbral fijado se considerard que la
clasificacion se ha realizado correctamente.

Hasta ahora hemos hablado de sistemas que empleaban técnicas basadas en caracte-
risticas geométricas o visuales. Las caracteristicas visuales ofrecen grandes ventajas frente
a las geométricas, las cuales son muy suceptibles ante cambios de posicién de la camara
o vehiculos con geometrias similares. Por el contrario las caracteristicas visuales son muy
complejas y requieren de una fase de entrenamiento. Por ello lo ideal es hacer uso de
ambas caracteristicas, para asi conseguir un sistema muy robusto. Dentro de este contex-
to tenemos a Zezhi Chen and Tim Ellis [3], los cuales presentan un sistema que emplea

dos conjuntos de caracterfsticas. Uno de ellos [Measurement Based Featured (MBF]) for-

mado por hasta 13 caracteristicas, entre las cuales tenemos el perimetro, el area, etc. Y

otro conjunto llamado [Intensity-based on a Pyramad of Histogram of Gradient Orienta-|
tiond (I[PHOG]), los cuales codifican la forma y la distribucién de los objetos dentro de

la imagen. Las caracteristicas son introducidas en un clasificador [SVM] el cual realiza

un entrenamiento para aprender dichas caracteristicas. En la Figura podemos ver un

ejemplo de detecciones de este sistema.
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Figura 2.4: Detecciones del sistema de Zezhi Chen and Tim Ellis [3]

2.2.2. Clasificacion basada en modelos 3D

En las técnicas basadas en modelos 3D es necesario conocer los parametros de la cAmara
que se emplee. En este caso tendremos una plantilla por cada clase y compararemos dicha
plantilla con el objeto a clasificar, para ver cudl es la clase que mas se le ajusta. Wook-Sun
Shin, Doo-Heon Song and Chang-Hun Lee [45] presenta un sistema basado en plantillas
3D que no necesita una camara calibrada. Este sistema se basa en los puntos de fuga de los
carriles para reconstruir la forma 3D de cada vehiculo. Un ejemplo de esta reconstruccion

se puede ver en la Figura [2.5
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Figura 2.5: Reconstruccion 3D empleando puntos de fuga

A la hora de clasificar, el sistema se basa en el algoritmo C4.5 de Quinlan [46]. Este
algoritmo emplea la construccion de arboles de decisién para clasificar y aprender las

siluetas de los vehiculos. Un ejemplo de esta técnica puede verse en la Figura [2.6

Punto de fuga

Figura 2.6: Clasificacién de vehiculos basada en modelos 3D construidos mediante el uso

de puntos de fuga

Buch et al. [28] presentaron un sistema que combinaba plantillas 3D con m para
clasificar los diferentes vehiculos y los peatones. Este sistema se llama 3DHOG, y en él
aplican descriptores [HOG| a plantillas 3D que definen los vehiculos. Para cada categoria
se define una plantilla 3D que permita definirla. En la Figura [2.7]se puede ver un ejemplo

de dichas plantillas.
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Figura 2.7: Plantillas 3SDHOG para la clasificacién de vehiculos

En este sistema es necesario un previo entrenamiento. A la hora de realizar las
clasificaciones se proyectan las plantillas 3D sobre los vehiculos detectados y se les aplica
transformaciones afines para ajustarlas al vehiculo en cuestién. Tras esto se calculan
sus histogramas 3DHOG y se comparan con los que se han aprendido en la fase de
entrenamiento. Esta reconstruccion de los histogramas 3DHOG puede verse en la Figura

2.5

Figura 2.8: Reconstruccion del histograma 3DHOG

2.2.3. Clasificacion basada en Deep Learning

Tal y como se ha comentado en la Seccion [2.1] actualmente se ha extendido mucho el
uso de Deep Learning tanto para la detecciéon como para la clasificacién de objetos. A.F.
Granados y J.I. Marin.H [21] extraen los descriptores de Fourier de los vehiculos detectados
y los clasifican mediante una red neuronal. Dicha red neuronal consta de cuatro capas: una
capa de entrada con una neurona por caracteristica, dos capas ocultas con siete neuronas
cada una y una capa de salida con una neurona clase. Shuang Wang, Zhengqi Li, Haijun

Zhang, Yuzhu Ji and Yan Li [47] presentaron [Convolutional Neural Network [CNN) como
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método para la clasificaciéon de vehiculos. Su método empleaba [CNN| para aprender las
propiedades mas relevantes de la imagen.

Edgar Camilo Camacho Poveda [48] emplea una red para clasificar vehiculos.
Como framework de desarrollo usan Caffe y parten de una red pre-entrenada de AlexNet.
Dicha red habia sido entrenada con el dataset ImageNet, el cual contiene millones de
imégenes clasificadas en 1000 categorias. En este trabajo se plantearon 6 posibles clases:
buses, microbuses, minivans, sedan, camionetas y camiones. En la Figura [2.9| se puede

ver la arquitectura de AlexNet.
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Figura 2.9: Arquitectura AlexNet

2.3. Seguimiento de vehiculos

El seguimiento es la localizacién de un objeto a medida que va moviéndose por la
imagen. Para el ser humano es una tarea muy sencilla, pero para la vision artificial se
trata de un tema complejo, pues pueden cambiar muchas caracteristicas en el objeto a
medida que avanza en la imagen. Por ejemplo la forma, la iluminacién, el tamano, cambios
en la perspectiva, oclusiones, movimiento de la camara, etc.

Las técnicas mas empleadas en el seguimiento de vehiculos son:

» Seguimiento basado en regiones
= Seguimiento basado en caracteristicas

= Seguimiento basado en modelos
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2.3.1. Seguimiento basado en regiones

Las técnicas basadas en las regiones se centran en el seguimiento de regiones conexas
del objeto. Normalmente la propiedad que suele emplearse es el color. En los diferentes
articulos publicados se puede ver el uso de diferentes espacios de color como RGB, el
espacio CEI lab o CEI LUV, el espacio HSV, etc. Lo mas comtn es el uso de histogramas
de color que nos permiten representar las regiones. Estas técnicas fueron introducidas por
D. Comaniciu, V. Ramesh and P. Meer [49]. El seguimiento se basa en la comparacién
de los histogramas de las nuevas imagenes con el histograma de las regiones de interés
calculadas en imagenes previas. Para ver el parecido entre los histogramas se emplea una
medida similar a la distancia de Bhattacharyya y mean-shift para optimizar la seleccion
del candidato.

Stefan Duffner and Christophe Garcia [50] presentaron un algoritmo llamado Pizel-
Track, el cual combina la transformada de Hough con un modelo genérico de deteccion de
fondo. Para ello necesita inicializar una ventana sobre el objeto. Gracias a esta técnica son
capaces de seguir objetos en tiempo real con fondo cambiante, oclusiones y condiciones
desfavorables. Lili Huang and M. Barth [44] plantean un algoritmo para llevar a cabo el
seguimiento de vehiculos y la resolucion de oclusiones. En este algoritmo emplean un mo-
delo de color basado en mean-shift para identificar a qué vehiculo pertenece cada parche

de 3x3 pixeles cuando existe una oclusion.

2.3.2. Seguimiento basado en caracteristicas

Tal y como su nombre indica este seguimiento se centra en seguir los objetos en funcién
a las caracteristicas que se crean oportunas. Cada autor hace uso de unas caracteristicas.
Entre estas caracteristicas tenemos puntos caracteristicos como esquinas, el perimetro del
objeto, sus dimensiones, etc. Si lo comparamos con el seguimiento basado en regiones
podemos ver que es mas robusto, pues en el caso de las regiones trataban de seguir el
objeto en funcion del color o la textura, lo cual es muy suceptible ante el cambio de
iluminacién. Entre las técnicas mas empleadas en este ambito podemos encontrar
[Invariant Feature Transform| (SIF'T])(D.G. Lowe [51]) y [Kanade-Lucas-Tomasi| (KLT)) (J.
Shi and C. Tomasi [52]). Otra ténica muy empleada en la literatura es (Dalal and
Bill Triggs [41]), la cual en muchas ocasiones ha sido combinada con [SVM] Tal y como

se ha comentado en la seccion anterior, Zezhi Chen and Tim Ellis [3] ya hicieron uso de
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ambos métodos.

2.3.3. Seguimiento basado en modelos

Este tipo de seguimiento trata de beneficiarse del conocimiento que tenemos de los
objetos para realizar plantillas 2D y 3D para detectar objetos en la imagen y poder
realizar su seguimiento. M.J. Leotta and J.L. Mundy [53] emplean esta técnica para
detectar vehiculos haciendo uso de una plantilla deformable que se ajusta para identificar
diferentes formas de vehiculos. En la literatura también se ha combinado esta técnica con

filtros de Kalman.

2.4. Bases de Datos para la deteccion de vehiculos

La deteccion y clasificacién de vehiculos pretenden encontrar un vehiculo en una
imagen o en un video y determinar qué tipo de vehiculo es. Dado que queremos encontrar
el vehiculo en cuestién bajo diferentes circunstancias, es decir, en distintos entornos y
diferentes iluminaciones, necesitaremos tipicamente entrenar el modelo con un conjunto
de imagenes representativo. Por este motivo, a lo largo de los tltimos anos han surgido

en la comunidad internacional diferentes datasets con el fin de solucionar este problema.

2.4.1. GRAM Road-Traffic Monitoring

GRAM Road-Traffic Monitoring (GRAM-RTM) [] [54] [55] es un conjunto de datos
para el seguimiento de vehiculos en tiempo real. Consiste en 3 secuencias de video (Figura
2.10]), grabadas bajo diferentes condiciones y con diferentes plataformas.

El primer video, llamado M-30 (7520 fotogramas), se grabé en un dia soleado con
una cdmara Nikon Coolpix L20, con una resolucién de 800 x 480 a 30 [FPS| La segunda
secuencia, llamada M-30-HD (9390 fotogramas), se grabé en una ubicacién similar pero
durante un dia nublado, y con una camara de alta resoluciéon: una Nikon DX3100 a 1200
x 720 a 30 [FPS La tercera secuencia de video, llamada Urbanl (23435 fotogramas), se
grabd en una interseccién concurrida con una camara de trafico de video vigilancia con

una resolucién de 600 x 360 a 25 [FPSL

3http://agamenon.tsc.uah.es/ Personales/rlopez/data/rtm/
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Figura 2.10: Imagenes de ejemplo del dataset GRAM Road-Traffic Monitoring

Todos los vehiculos en el conjunto de datos GRAM-RTM fueron anotados manualmen-
te. Este conjunto posee las siguientes categorias de clases: coches, camiones, furgonetas
y camiones grandes. El nimero total de objetos diferentes en cada secuencia es: 256 pa-
ra M-30, 235 para M-30-HD y 237 para Urbanl. Todas las anotaciones en el conjunto
GRAM-RTM se crearon en un formato XML compatible con PASCAL VOC.

2.4.2. BIT-Vehicle Dataset

El conjunto de datos BIT-Vehicle Elm tiene 9850 imagenes de vehiculos. Contiene
imagenes con tamanos de 1600 x 1200 y 1920 x 1080. Estas imagenes (Figura fueron
capturadas desde dos camaras en diferentes momentos y lugares. Las imagenes contienen
cambios en las condiciones de iluminacién, la escala, el color de la superficie de los vehiculos
y el punto de vista. Las partes superior o inferior de algunos vehiculos no estan incluidas
en las imagenes debido a la demora en la captura y al tamano del vehiculo.

En cada imagen puede haber uno o dos vehiculos y la ubicacién de cada vehiculo
estd previamente anotada. Ademads, el conjunto de datos se puede utilizar para evaluar el
rendimiento de la deteccién de vehiculos.

Los vehiculos del conjunto de datos se dividen en seis categorias: bus, microbus,
minifurgoneta, Sedan, SUV y camién. El niimero de vehiculos por tipo de vehiculo es
de 558 para bus, 883 para microbus, 476 para minifurgoneta, 5922 para Sedan, 1392 para
SUV, y 82 para camiones.

4http://iitlab.bit.edu.cn/mcislab /vehicledb/
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Microbus ' Minivan Truck & SUV

Figura 2.11: Imagenes de ejemplo del dataset BI'T-Vehicle

2.4.3. CarND-Vehicle-Detection

CarND-Vehicle-Detection H[Ej] es un proyecto dedicado a la deteccién de vehiculos en
video, por ello crearon dos conjuntos de datos que se pueden encontrar en [58].

El dataset 1 incluye datos de conduccién en Mountain View California y las ciudades
vecinas durante el dia. Contiene mas de 65000 etiquetas en 9423 imagenes almacenadas
por una camara de investigacion Point Grey que se ejecuta a una resolucion maxima de
1920x1200 a 2Hz. El conjunto de datos fue anotado mediante CrowdAl utilizando una
combinacion entre aprendizaje automatico y el trabajo de personas. Este conjunto de
datos ocupa un total de 1.5 GB, y las clases que contiene son: coche, camién y peaton.

El dataset 2 es similar al conjunto de datos 1, pero contiene campos adicionales para
la oclusién y una etiqueta adicional para los seméaforos. El conjunto de datos fue anotado
en su totalidad por humanos usando Autti. Es un poco mas grande que el anterior con

hasta 15000 imégenes (ocupa 3.3 GB) e incluye las clases: coche, camién, peatén y farolas.

Shttps://github.com /udacity/ CarND-Vehicle-Detection
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Figura 2.12: Iméagenes de ejemplo del dataset 2 de CarND-Vehicle-Detection

38



Capitulo 3
Herramientas utilizadas

En este capitulo se van a explicar las diferentes bibliotecas software y entornos que se
van a emplear.

Como lenguajes de programacion se ha hecho uso de Python y C++. La aplicacién
se ha desarrollado casi en su totalidad en C++, aunque la integracién de TensorFlow y
Keras se ha realizado con la version 2.7.12 de Python. Para el desarrollo del modelo
de Deep Learning que se empleara para la deteccion, se han realizado pruebas con
TensorFlow, Keras y Darknet. OpenCV se ha usado para todo lo relacionado con el
tratamiento de imégenes. Finalmente la evaluacion experimental de la eficacia de la
aplicacion desarrollada se ha realizado con la herramienta DetectionSuite.

La interfaz grafica de la aplicacion implementada se ha hecho con gtkmm en C++,

herramienta que permite crear interfaces de usuario con multiples funcionalidades.

3.1. DetectionSuite

En este proyecto se ha hecho uso de la herramienta DetectionSuite [59] para evaluar los
resultados de las redes neuronales entrenadas y de nuestra aplicacién de monitorizacion
visual de trafico rodado.

DetectionSuite es una herramienta que permite evaluar diferentes tipos de redes
neuronales sobre un conjunto de datos. La idea es ofrecer una infraestructura genérica para
evaluar los algoritmos de deteccién de objetos contra un conjunto de datos estandarizado

y calcular las estadisticas mas comunes:

w |[ntersecion Over Union| ({0U)
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s Precisién

n Recall

La (Intersecion Over Union| (IOU]) en la deteccién de objetos mide la precisién de un

detector en un conjunto de datos en particular y sigue la siguiente férmula:

A
Tol — reaofQOuverlap

3.1
Areao fUnion (3.1)

Donde AreaofOverlap es el area que pertenece a la intersecciéon entre la predicciéon y
la realidad, mientras que AreaofUnion es el drea suma (sin repeticién del solape) de la
prediccién y la realidad segin muestra la Figura |3.2]

En la Figura (3.1 se puede ver un ejemplo visual del ground-truth y la prediccion
obtenida. En este caso el AreaofOverlap es el area que incluye tnicamente la interseccion
entre lo que hemos predecido y el ground-truth. Y el AreaofUnion es el area que se forma

entre el ground-truth y la prediccion.

i

boun ng"'béx‘ ‘

% _Grourid-truth"
S LR

. . Predicted bounding box

Figura 3.1: Ejemplo de [[OU
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Area of Overlap

loU =
Area of Union

Figura 3.2: Férmula [IOU

Antes de explicar la precision y el recall hay que aclarar algunos términos empleados

a la hora de evaluar los resultados de las detecciones.

s True Positive (TP): son los verdaderos positivos, es decir aquellas detecciones que

se han hecho correctamente.

» Fualse Positive (FP): falsos positivos. Son aquellas detecciones que se han hecho pero

son erroneas.

» False Negative (FN): falsos negativos. Es la proporcién de casos positivos que la
prueba detecta como negativos, es decir objetos que no se han detectado y deberian

haberse detectado.

» True Negative (TN): verdadero negativo. Se refiere a los boundingbox que no deben
detectarse en la imagen y no se han detectado. Este valor no se emplea en las

métricas.

La precision se trata del total de detecciones correctas entre la cantidad de detecciones

obtenidas. La precision que obtiene DetectionSuite es la promediada (mean Average

[Precision| (mAH)), para aquellas predicciones que tienen un mayor que un umbral
(0.5).

TP
Precision = ————— :
recision = o5 s (3.2)

El recall es la cantidad de detecciones correctas entre la cantidad de detecciones

reales, es decir las detecciones del ground-truth. Al igual que la precision, se obtiene un
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promediado (mean Average Recall (mAR])) de las detecciones que tienen un superior
a 0.5.

TP
PTGCiS’ion = m (33)

Volviendo a DetectionSuite, es una herramienta que puede emplearse tanto en Linux
como en MacOS. Permite evaluar modelos entrenados en Tensorflow, Keras, Caffe y
Darknet. Los formatos de dataset que admite son:[YOLO| [COCO], ImageNet Pascal VOC,

etc. A continuacién se enumeran las entradas de imagenes soportadas:

WebCamera/ USB Camera

Videos

Streams from ROS

Streams from ICE

JdeRobot Recorder Logs

En este [TEM] en concreto se va a hacer uso de la herramienta AutoEvaluator de
DetectionSuite, la cual es capaz de evaluar multiples redes en un solo conjunto de datos o
multiples conjuntos de datos en una sola ejecucion. Todo lo que necesita es un archivo de
configuracion que contenga detalles sobre los conjuntos de datos y las redes. Los resultados

se escriben en archivos CSV en el directorio de salida especificado.

3.2. Entorno TensorFlow

Para el desarrollo de la red neuronal que queremos aplicar en nuestra aplicacion Smart-
Traffic-Sensor se han probado diferentes plataformas de desarrollo de Deep Learning,
entre ellas TensorFlow H Es una plataforma de cédigo abierto end-to-end para el Machine
Learning que fue liberada bajo licencia de Apache 2 a finales de 2015 y que esté disponible
en github [60]. Fue desarrollada por el equipo de investigacién en Machine Learning
“Google Brain” en C++ y Python, y es usada en multitud de productos y servicios
de Google como Gmail o Google Translation. Google ofrece en su plataforma Cloud

ejecutar Tensorflow en Tensor Processing Unit (TPU), un nuevo tipo de procesadores en

thttps: //www.tensorflow.org/
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Cloud optimizados para ejecutar [Inteligencia Artificial| (IA]). TensorFlow esté orientado a

problemas de Deep Learning y permite entrenar y construir redes neuronales.
TensorFlow puede correr tanto en CPUs como en GPUs (haciendo uso de
|Unified Device Architecture (CUDA|)). Esta disponible en Linuz de 64 bits, MacOS, y

plataformas méviles que incluyen Android e i0S. Actualmente es el entorno mas popular
en Deep Learning.

Puede ejecutar de forma rapida y eficiente gréaficos de flujo. Un grafico de flujo esta
formado por operaciones matematicas representadas sobre nodos, y cuya entrada y salida
es un vector multidimensional o tensor de datos, por este motivo recibe el nombre de
TensorFlow.

Las ventajas de este software se extienden a muchas disciplinas a parte de la tecnologia
TIC. Se emplea en imagenes médicas para la deteccién de tumores por ejemplo, también

se usa en la deteccién y combinacion de estilos artisticos en la pintura, etc.

En este se emplea la versién 1.12.0 de Tensorflow.

3.3. Entorno Keras

Al igual que se ha empleado TensorFlow como plataforma de desarrollo de la red
neuronal, se ha hecho uso de Keras E| Es un entorno de alto nivel para el aprendizaje,
escrito en Python y capaz de correr sobre TensorFlow,[CNTK] o Theano. Fue desarrollado
con el objetivo de facilitar el proceso de experimentacién en redes neuronales de forma
rapida y eficiente. Puede correr tanto en CPU como en GPU. Permite crear de forma
sencilla y répida los modelos de las redes neuronales (a través de su facilidad de uso, su
modularidad y su extensibilidad). Admite redes convolucionales y redes recurrentes, asi
como combinaciones de las dos.

Inicialmente fue desarrollada en el proyecto de investigacion ONEIROS (Open—ended
Neuro—Electronic Intelligent Robot Operating System). Su creador es Frangois Chollet,
ingeniero de Google. En 2017, el equipo de TensorFlow de Google decidié dar soporte a
Keras en la biblioteca de core de TensorFlow.

Al igual que TensorFlow, Keras se encuentra en github [61], pues es de c6digo abierto.

Las principales ventajas de Keras son que es facil de usar, modular, y relativamente

facil de extender, haciendo muy simple su uso. Con Keras puedes realizar redes neuronales

https://keras.io/
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de forma sencilla y con muy pocas lineas de cddigo, a diferencia de TensorFlow que es
algo mas complejo.

En este proyecto se hace uso de la version 2.2.4 de Keras.

3.4. Entorno Darknet

Darknet | es un entorno para redes neuronales de cédigo abierto escrito en C y[CUDA]
Es rapido, facil de instalar y admite el empleo de CPU y GPU. El cédigo se puede encontrar
en github [62].

Darknet se creb con el fin de emplearse en el diseno, ejecucién y entrenamiento de
redes neuronales profundas para la clasificacion y deteccién de objetos. Las principales

ventajas de este sistema son su simplicidad en términos de uso y su tamano reducido.

En nuestro proyecto haremos uso de [You Only Look Once] (YOLQO)), que es un sistema
de deteccién de objetos que funciona sobre Darknet.[YOLO] utiliza Deep Learning y [CNN]

para detectar objetos, y se distingue de sus competidores porque requiere de ver la imagen
una sola vez, permitiéndole ser mucho mas rapido que el resto de algoritmos. Gracias a
su gran rapidez es capaz de detectar objetos en tiempo real en videos (hasta 30 .

A la hora de realizar la deteccién, [YOLO] en primer lugar divide la imagen en una
cuadricula de SxS. En cada una de sus celdas se estiman sus N posibles bounding bozes con
sus respectivas probabilidades de acierto. Teniendo asi SxSxN bounding bozes. Aquellas
predicciones que tengan una probabilidad por debajo de un umbral quedaran eliminadas.
A las que superen dicho umbral se les aplicara non-maz suppression, lo cual sirve para

eliminar objetos detectados por duplicado. Este proceso puede verse en la Figura (3.3

LT |l

Figura 3.3: Proceso de Yolo

3https://pjreddie.com/darknet/
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En este [TFM] se ha usado Darknet para el desarrollo de una red neuronal. La versién

que se ha empleado es YOLOw3, es decir, la tdltima version existente hasta la fecha.

3.5. Biblioteca OpenCV

OpenCV E| es una libreria de codigo abierto desarrollada por Intel y publicada
bajo licenciade BSD. Esta libreria implementa gran variedad de herramientas para la
interpretacion de la imagen. Sus siglas provienen de los términos anglosajones “Open
Source Computer Vision Library”, y tal y como se puede deducir es una libreria
destinada a aplicaciones de visién por computador en tiempo real. Puede ser empleada
en MacOS, Windows y Linux, y existen versiones para C#, Python y Java, a pesar de
que originalmente era una libreria en C/C++. Ademés hay interfaces para Ruby, Python,
Matlab v otros lenguajes.

OpenCV implementa algoritmos para técnicas de calibracion, deteccion de rasgos,
rastreo, andlisis de la forma, analisis del movimiento, reconstruccion 3D, segmentacién de
objetos y reconocimiento, etc. Los algoritmos se basan en estructuras de datos flexibles
acopladas con estructuras IPL (Intel Image Processing Library), aprovechdndose de la
arquitectura de Intel en la optimizacién de mas de la mitad de las funciones. Incorpora
funciones basicas para modelar el fondo, sustraer dicho fondo y generar imagenes de
movimiento MHI (Motion History Images). Ademés incluye funciones para determinar

dénde hubo movimiento y en qué direccién.

“https://opencv.org/
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pport
QpenCV Overview: >500 functions =

opencv.wil arage.com
nu GeneralImageProcessnngFunctlons | " ¥ Image Pyramids

“- | Geometric
" | descriptors ) =
4 calibration,
“-". E J ‘_é ~W, Stereo, 3D

Lj

Utilities and
Data Structures

Machine
Learning:
+Detection,
+ Recognition

Figura 3.4: Funciones de OpenCV

Fue disenado para tener una alta eficiencia computacional, esta escrito en C y puede
aprovechar las ventajas de los procesadores multinicleo. Contiene mas de 2500 funciones
que abarcan muchas areas de la visién artificial. También tiene una libreria de aprendizaje
automéatico (MLL, Machine Learning Library) destinada al reconocimiento y agrupacién
de patrones estadisticos.

Desde su aparicion OpenC'V ha sido usado en numerosas aplicaciones. Entre las cuales
se encuentra la union de imagenes de satélites y mapas web, la reduccién de ruido en
imédgenes médicas, los sistemas de deteccion de movimiento, la calibracion de camaras, el
manejo de vehiculos no tripulados, el reconocimiento de gestos, etc. OpenC'V es empleado
también en reconocimiento de musica y sonido, mediante la aplicacion de técnicas de
reconocimiento de visiéon en iméagenes de espectrogramas del sonido.

Hay una gran cantidad de empresas y centros de investigacién que emplean estas
técnicas como IBM, Microsoft, Intel, SONY, Siemens, Google, Stanford, MIT, CMU,
Cambridge e INRIA.

En este proyecto se hace uso de la version OpenCV 3.2.
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3.6. Biblioteca Gtkmm

Gtkmm H es una encapsulaciéon en C++ de Gtk+. Dicha encapsulacion ofrece todos los
beneficios de la orientacién a objetos, e incorpora otras cualidades como una mejora en la
comprobacion de tipos, codigo mas reducido y legible, y un menor uso de los punteros.

Se trata de un toolkit para desarrollar interfaces graficas de usuario. Es un software
libre distribuido bajo la Licencia Publica General Reducida de GNU (LGPL).

Gtkmm se organiza por medio de ventanas, las cuales contienen widgets, como por
ejemplo botones, etiquetas, cuadros de texto, etc. Para cada widget debemos tener un
objeto C++ con el cual controlar su funcionamiento, es decir si por ejemplo nuestro
widget es un boton, necesitaremos funciones para saber si se ha pulsado o no, y acerca de
que realizar si se hubiera pulsado. Para todo ello se emplea un objeto de C++.

Aunque se puede especificar el disenio y apariencia de las ventanas y widgets con C++,
resulta més conveniente usar Glade para el disenio de la interfaz de usuario y cargarlos
en tiempo de ejecucion con Gtk::Builder. Con Glade podemos desarrollar las interfaces
de usuario, guardarlas en formato .glade y luego cargarlas desde gtkmm empleando
G'tk::Builder.

En este caso se hace uso de la version gtkmm 3.0.

Shttp://www.gtkmm.org
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Capitulo 4

Aplicacion Smart-Traffic-Sensor para

Monitorizacion de Trafico Rodado

En este capitulo se hace una descripcién del sistema desarrollado para llevar a cabo
la monitorizacion visual de vehiculos usando tecnologias de Deep Learning. También se
presenta una base de datos propia que se ha construido para entrenar las redes neuronales

que esta aplicacion incorpora.

4.1. Bases de Datos de Entrenamiento

Dado que queremos encontrar los vehiculos en cuestion bajo diferentes circunstancias,
es decir, en diferentes entornos y con diferentes iluminaciones, necesitaremos entrenar
el modelo neuronal con un conjunto de iméagenes representativo. Por este motivo, a lo
largo de los tltimos anos han surgido diferentes datasets publicos con el fin de permitir
el entrenamiento de redes neuronales. Para el caso de la deteccién de vehiculos hay pocos
datasets publicos, por ello ha sido necesario crear una base de datos propia que tuviera un
numero suficiente de muestras y una variaciéon amplia de tipos de escenarios, de vehiculos,
condiciones de luz, etc.

Inicialmente se cre6 una base de datos de menor tamano, denominada Dataset STS.
Este dataset incluia 3476 imagenes todas ellas de buena calidad y en buenas condiciones
meteoroldgicas, las cuales se obtuvieron en su mayoria de la base de datos recopilada
por Redouane Kachach en su tesis doctoral [63]. De las 3476, 3173 se asignaron al
entrenamiento de la red neuronal y 303 a test. Ademads, esas 3173 imagenes, contienen

2700 de train y 473 de validacién.
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La distribucion de las muestras que poseen las imagenes empleadas para el entrena-

miento (3173 imdgenes) se indica en la Tabla [4.1]

Clases Muestras
Car 15798
Motorcycle | 143

Van 1437

Bus 274
Truck 765
Small-Truck | 400
Tank-Truck | 103
Total 18920

Tabla 4.1: Dataset STS. Imégenes para el Entrenamiento

Tal y como ya se ha dicho, de las 3476 imagenes del Dataset STS, 303 eran de test.

En la Tabla se puede ver qué clases de muestras contenian las imégenes de test.

Clases Muestras
Car 922
Motorcycle | 19

Van 125
Truck 82
Small-Truck | 112

Total 1260

Tabla 4.2: Dataset STS. Imagenes de Test

Para intentar conseguir un sistema robusto ante diferentes condiciones, se ampli6 la
base de datos incluyendo imagenes en condiciones meteorolégicas buenas, imagenes en
condiciones meteorolégicas malas (con niebla y lluvia) e imagenes de mala calidad. Al
hacernos con més imagenes recopiladas de diferentes fuentes se cred una base de datos de

mayor tamano denominada Dataset STS Enriquecido. Esta base de datos propia consta

de:
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= La base de datos recopilada por Redouane Kachach en su tesis doctoral, para la
aplicacién TrafficMonitor, que es antecesor directo de este TFM [63]. Dicha base de

datos consta de 3460 imagenes de buena calidad.

» La base de datos [GRAM Road-Traffic Monitoringl (GRAM-RTM)]) creada por
R. Guerrero-Gomez-Olmedo, R. J. Lopez-Sastre, S. Maldonado-Bascon and A.

Fernandez-Caballero [64]. Esta base de datos estd formada por imédgenes extraidas
de tres videos. El primer video, llamado M-30 (7520 fotogramas), se grabé en un dia
soleado. El segundo, llamado M-30-HD (9390 fotogramas), se grab6 en una ubicacién
similar pero durante un dia nublado. El tercero, llamado Urbanl (23435 fotogramas)

se grabd en una interseccion concurrida. De esta gran base de datos se emplearon

3646 imégenes del video M-30-HD y 1348 del video M-30.

» Imégenes recopiladas de camaras en abierto de forma online durante este TFM. 615

se trataban de situaciones de lluvia y 705 de imégenes con mala calidad.

Se ha tratado que la base de datos construida abarcara la mayor diversidad de vehiculos
posibles y en diferente tipos de escenarios. Hay que tener en cuenta que toda la base de
datos tiene vehiculos vistos por la parte trasera. En total consta de 9774 imagenes y esta
formada por 7 clases: Car, Motorcycle, Van, Bus, Truck, Small-truck y Tank-truck.

En estas 9774 imagenes tenemos un total de 48914 muestras repartidas tal y como se

muestra en la Tabla [4.3

Clases Muestras
Car 38976
Motorcycle | 1886

Van 5631

Bus 401
Truck 963
Small-Truck | 938
Tank-Truck | 119

Tabla 4.3: Muestras de la Base de Datos Dataset STS Enriquecido

Tal y como se ha dicho anteriormente la base de datos Dataset STS Enriquecido
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contiene imagenes de buena calidad, de condiciones climatolégicas adversas y de mala

calidad. En la Tabla [4.4] se puede ver la cantidad de imdgenes que hay para cada tipo.

N° de Imégenes

Buena calidad 8406
Malas Condiciones Meteoroldgicas | 663
Mala Calidad 705

Tabla 4.4: Imagenes de Dataset STS Enriquecido

En la Figura [4.1] se pueden ver algunas imégenes de nuestra base de datos.

NORBECK' RD

Figura 4.1: Dataset STS Enriquecido

De estas 9774 iméagenes una parte se empled en el entrenamiento y otra en el test. En

la Tabla [4.5] se muestra la distribucién de imagenes en funcién de entrenamiento y test.
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Tipo Imégenes de Entrenamiento | Imagenes de Test
Buena Calidad 6717 389

Malas Condiciones Meteorologicas | 1892 71

Mala Calidad 637 68

Total 9246 528

Tabla 4.5: Distribucién Dataset STS Enriquecido

Para el entrenamiento de la red neuronal la base de datos de entrenamiento se dividid

en train y validacion. De las 9246 iméagenes, 7401 se usaban como train y 1845 como

validacién. En la Tabla[4.6]se puede observar la cantidad de imdgenes que se han empleado

en el entrenamiento en funcién de su tipo (buena calidad, mala calidad y condiciones

meteorolégicas desfavorables).

Tipo Iméagenes de Train | Imagenes de Validacion | Total
Buena Calidad 5323 1394 6717
Condiciones Meteoroldgicas malas | 1568 324 1892
Mala Calidad 510 127 637

Total 7401 1845 9246

Tabla 4.6: Dataset STS Enriquecido de Entrenamiento

La cantidad de muestras de cada clase que tienen las imagenes de buena calidad para

el entrenamiento

puede verse en la Tabla [4.7
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Clases Muestras
Car 28655
Motorcycle | 1517

Van 4675

Bus 274
Truck 874
Small-Truck | 663
Tank-Truck | 103
Total 36762

Tabla 4.7: Caracteristicas de las Imagenes de Buena Calidad del Dataset ST'S Enriquecido

para el Entrenamiento

Los tipos de muestras que hay en las imégenes de malas condiciones climatolégicas

pueden verse en la Tabla y los de las imagenes de mala calidad en la Tabla [4.9]

Clases Muestras
Car 6921
Motorcycle | 335

Van 709

Bus 100
Small-Truck | 183
Total 8248

Tabla 4.8: Caracteristicas de las Imagenes de Condiciones Climatoldgicas Desfavorables

del Dataset STS Enriquecido para el Entrenamiento
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Clases Muestras
Car 1571
Motorcycle | 21

Van 56

Bus 27

Truck 82
Small-Truck | 60
Tank-truck | 16

Total 1833

Tabla 4.9: Caracteristicas de las Imagenes de Mala Calidad del Dataset STS Enriquecido

para el Entrenamiento

Las imégenes de test incluyen muestras de buena calidad, de malas condiciones
climatolégicas y de mala calidad. A continuacion se muestra informacion acerca de cada
tipo de conjunto. En la Tabla se muestra informacién acerca de las imagenes de test

de buena calidad.

N° de Imagenes 389
N° de Vehiculos Totales | 1657
N° Car 1463
N° Motorcycle 9

N° Van 155
N° Truck 8

N°¢ Small-Truck 22

Tabla 4.10: Imagenes de Test de Buena Calidad de Dataset STS Enriquecido

La Tabla nos da informacién acerca de las imégenes de test de malas condiciones

meteorolégicas empleadas en la evaluacion.
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N° de Imagenes 71

N° de Muestras Totales | 287

N° Car 263
N° Motorcycle 1
N° Van 23

Tabla 4.11: Imagenes de Test de Malas Condiciones Meteorolégicas de Dataset STS

Enriquecido

El conjunto de imégenes de test con mala calidad queda caracterizado en la Tabla [4.12]

N° de Imagenes 68

N° de Muestras Totales | 199

N° Car 176
N° Motorcycle 3
N° Van 11
N° Small-Truck 9

Tabla 4.12: Imagenes de Test de Mala Calidad de Dataset STS Enriquecido

Hay que decir que todas las imégenes han sido etiquetadas a mano haciendo uso de

la herramienta labellmg [65], la cual permite guardar las etiquetas en archivos xml, en

formato PASCAL VOC (formato usado por ImageNet) o en formato [YOLO|en txt.

4.2. Diseno de la Aplicacion

Nuestra aplicacion es una especie de caja negra donde entran fotogramas de una
secuencia de video y salen dichas iméagenes con los vehiculos detectados e identificados en

funcion del seguimiento y la clasificacién. En la Figura [4.2] se puede ver esta caja negra.
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Entradas Salidas

SMART-TRAFFIC-
SENSOR

A4

Estadisticos

Figura 4.2: Caja Negra

Smart-Traffic-Sensor es un sistema que se realizé con el objetivo de monitorizar trafico

rodado en tiempo real. Esta monitorizacion consta de tres elementos principales:

s Deteccion de vehiculos
» Clasificacion de vehiculos

= Seguimiento de vehiculos

En la Figura [4.3] se puede ver un diagrama de bloques que indica los elementos
principales de los que se compone Smart-Traffic-Sensor. Las detecciones y la clasificacion
van de la mano, pues se realizan con Deep Learning. En concreto con una red [YOLO] Los
vehiculos que detectemos los clasificaremos en funcién a 7 clases: car, motorcycle, van,
bus, truck, small-truck y tank-truck. El seguimiento se centra en la proximidad espacial,
y si ésta falla se utiliza [KLT} A todos los blob detectados se les realizard un seguimiento
a lo largo del tiempo.

El sistema del que partiamos ( Traffic-Monitor [19]) definia en la imagen una zona de
entrada y otra de seguimiento. Esto puede verse en la Figura [4.4] En la zona de entrada
se realizan las detecciones y en la de seguimiento es donde se lleva a cabo la clasificacion

y el tracking de los vehiculos.
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Deteccion y Clasificacion

Deeplearning

.

Seguimiento
Asociacion de vehiculos Vehiculos
(proximidad espacial) problematicos (KLT)

Estadisticos

Figura 4.3: Diagrama de Bloques
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Figura 4.4: Zonas de entrada y seguimiento

Este concepto de separar zona de entrada y seguimiento va a perder relevancia en
nuestro sistema, pues ya no va a ser necesario hacer esta distincion. Tendremos una tnica
zona en la que se lleve a cabo la deteccién, la clasificacién y el tracking. Vamos a continuar
teniendo una zona marcada en la imagen para identificar en qué parte de la carretera
queremos centrar nuestras detecciones (por si existiesen carriles de diferente sentido). A
esta zona de deteccion, clasificacion y seguimiento vamos a llamarle zona de evaluacion.

En la Figura [4.5]se puede ver la zona de evaluacion.

0\ \_:;.av \\ |

fageibetecyion, N
A olasificRcen
NSEguinIieRto

\
‘t
\

\

\

A\

Figura 4.5: Zona Evaluacion

Este trabajo se ha basado principalmente en el uso de Deep Learning para la

clasificacién y deteccién de vehiculos. Adema&s para el tracking se ha apoyado en
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IKanade—Lucas—Tomasi| (KLTJ), en los casos que pudiera haber pérdidas en la deteccién

debido a oclusiones, o cuando los vehiculos se encontraban muy alejados. Es decir, se ha
apoyado en [KLT] cuando las condiciones a la hora de detectar eran complejas y por tanto
el Deep Lerning no era capaz de realizar correctamente la deteccién. A la hora de realizar
el tracking también se hace uso de la proximidad espacial.

En resumen tenemos dos grandes bloques:

» Deteccion y Clasificaciéon de vehiculos: para llevarlo a cabo se invoca a una red
[YOLO] sobre la imagen completa. Dicha red fue entrenada con una base de datos

propia de 9246 imégenes, las cuales fueron etiquetadas a mano.

= Seguimiento de vehiculos: se basa en la proximidad espacial para emparejar cada
vehiculo detectado con los vehiculos detectados del instante anterior. Si un vehiculo
de los que esta registrado no fuera detectado mediante Deep Learning en el instante
actual, se harfa uso de [KLT] para estimar su posicién. [KLT] permite determinar el

movimiento de un objeto dentro de una secuencia de imagenes.

El conjunto total de deteccion, clasificacion y seguimiento de vehiculos tarda 50 ms, con
lo cual se podria esperar que la aplicacién funcione a unos 20 fotogramas por segundo.
Las pruebas fueron realizadas mediante un servidor remoto, por lo que el tiempo de
actualizacién de los graficos es mayor, obteniendo con ello que en ese escenario Smart-
Traffic-Sensor funcione a 10 fotogramas por segundo.

A continuacion se muestran dos diagramas de flujo en los cuales se indica el
planteamiento que se ha llevado a cabo en Smart- Traffic-Sensor. En el primer diagrama[4.6]
se indica los pasos que se realizan una vez hemos detectado un blob en la imagen. En el
segundo se muestra qué es lo que se hace con los vehiculos ya registrados, es decir,

con los que se les esta llevando un seguimiento.
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Deteccion y
clasificacion
(DeeplLearning)

v

Blob Detectado

Y

Utilizar elipse
(proximidad
espacial)

¢ Podemos estimar su
orientacién?

Y

Todavia NO

Utilizar circulo

-4+—{ (proximidad
espacial)

¢ Blob asociado con
proximidad espacial?
NO

Acociar vehiculo
con blob

2El blob esta en |a
zona 1?

Falsa deteccitn

Nuevo vehiculo (falso positivo)

Figura 4.6: Diagrama de Flujo de los Blobs Detectados
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Vehiculos registrados

Fin del
seguimiento

7 Proximo a la salida de &
zona de evaluacién?

NO

Asociar a ese
vehiculo el blob

Asociado con un blob detectado

¢ Vehiculo en zona 17 mediante proximidad espacial?

NO sI

Y

Se genera su blob
con KLT

ZLleva 5 secuencias sin sé
detectado?

Se descarta (falso
pasitivo)

A

NO

Figura 4.7: Diagrama de Flujo de los Vehiculos Registrados

4.3. Deteccion y Clasificacion

Nuestro sistema toma como imagenes de entrada las adquiridas del video que se esté
monitorizando. Dichas imagenes pasan como entrada a la red neuronal, donde se detecta
y clasifican los diversos vehiculos. Toda la informacién se almacena en cada instante, para
asi poder realizar el tracking en funcién de la informacién registrada del instante anterior.

Se ha disenado un sistema capaz de soportar redes neuronales entrenadas con diferentes
frameworks (TensorFlow, Darknet y Keras) con el objetivo de detectar y clasificar los
diferentes vehiculos que aparezcan en la imagen. Se ha pretendido realizar un sistema
multiplataforma, el cual pueda adaptarse a los avances futuros de los diferentes entornos
de Deep Learning.

En videos en carretera es muy probable que tengamos oclusiones y los vehiculos que se

van alejando sean bastante complejos de detectar. Para solventar esto nos hemos apoyado
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en [KanadeLucas—Tomasi| (KLT]). Por tanto tenemos un sistema que complementa Deep

Learning con [KLT]

Para tener un sistema lo méas robusto posible se han tenido en cuenta varios detalles:

= Dentro de la zona de evaluacién tenemos dos zonas (Figura [4.8). La zona 1 se
corresponde con la mitad de la zona de evaluacion por donde entran los vehiculos.
En esta zona es mas sencillo detectar y clasificar los vehiculos pues tienen mayor
tamano. La zona 2 hace referencia a la mitad por la que salen los vehiculos, la cual

es mas compleja, pues los vehiculos tendran menor tamano.

Figura 4.8: Zonas identificadas en la zona de Evaluacion

= Un vehiculo siempre va a entrar a la zona de evaluacién por la parte de entrada.
Nunca puede aparecer de repente. Por ello no puede aparecer ningin vehiculo nuevo
en el medio de la carretera, es decir nunca se podra estimar que se ha detectado un

vehiculo nuevo en la zona 2.

= Si en la zona 1 un vehiculo no es detectado durante 5 secuencias seguidas se dara

por hecho que ha sido un falso positivo y por tanto quedara descartado.

= Todo vehiculo que se encuentre en la zona 2 se considerard que es un vehiculo
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correcto. Si mediante Deep Learning no somos capaces de detectar dicho vehiculo,

emplearemos [KLT| para localizarlo.

En resumen, hay que tener en cuenta que no pueden aparecer vehiculos nuevos en medio
de la imagen, por tanto si esto sucede se considerarda un falso positivo y se descartara.
Otro aspecto que hay que tener en cuenta es que se podria dar una deteccién erronea,
por ello si durante 5 secuencias seguidas un vehiculo no ha sido detectado en la zona 1 se
considerara como que era un falso positivo y se dejara de hacer su seguimiento.

Se han probado tres entornos y redes neuronales diferentes para evaluar cudl era el
que mejores resultados obtenia. Para ello se hizo un primer entrenamiento con imagenes
unicamente de buena calidad con el fin de determinar cudl era el entorno que mejor
funcionaba.

En los siguientes puntos se va a explicar el diseno que se ha llevado a cabo para integrar

cada plataforma en la aplicacion Smart-Traffic-Sensor.

4.3.1. Entorno TensorFlow y red SSD MobilenetV2

Para dar soporte dentro de la aplicacion a redes de TensorFlow se ha hecho uso del

github models de TensorFlow [66], con el cual podemos entrenar una red pre-entrenada con

nuestra propia base de datos. En este caso se ha empleado una red |Single Shot Detector|
(@) Mobilenet V2 entrenada con [COCO| pues proporciona una buena relacion entre la

velocidad y la precision. Para emplear dicha red se ha usado un archivo de configuracién

llamado ssd_mobilenet_v2_coco.config [67].
La red [SSD| MobileNet V2 es una red [SSD] que en lugar de tener una red VGG-16 de
base, tiene una red MobileNet. En la Figura se puede ver dicho diseno.

Extra Feature Layers

MobileNet f I\ \
through the last DSC module Classifier: —
conv3x3x(4x(classes+4))
R ————
Y AN
N N Classifier: > B
i . N conv3x3x(6x(classes+4)) 2 2
N : |8 g
= ! 1!/ ' Y1 - =%
2 ! I | R &
2 38 1 » 7
= | |
8 ! ! i 8 = =
! : Layer_1 B conv3x3x(4x(classes+4)) 'E é
| S 2 = ©
\ 1 -
| : 3 =
AN N | — |3 5
Nt I o =
300x300 RN T S12 ] 1 L | |
Image DSC-3x3x1024 convix1x256 convix1x128 convix1x128 convix1x128

convix1x1024 DSC-3x3x512 DSC-3x3x256 DSC-3x3x256 conv3x3x256

Figura 4.9: Red [SSD| Mobilenet V2
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La primera parte de la red es la Mobilenet V2, en la cual se obtienen los mapas de
caracteristicas para poder realizar la clasificacion y deteccién en las capas posteriores.

[68] es un método de deteccién de objetos en imdgenes que emplea una unica
red neuronal profunda. [SSD| proporciona una gran ganancia de velocidad frente a Faster
[69], que funciona a una tasa de 7 fotogramas por segundo. El enfoque de se
basa en una red convolucional feed-forward que produce un conjunto de bounding bozes
de tamano fijo y puntia la presencia de instancias de clase de objeto en esos bounding
boxes. Tras esto realiza non-maximum suppression para producir las detecciones finales.

Dada una imagen de entrada y un conjunto de etiquetas de ground truth, [SSD] realiza

el siguiente proceso:

1. La imagen pasa a través de una serie de capas convolucionales, produciendo varios

conjuntos de mapas de caracteristicas a diferentes escalas.

2. Para cada ubicacion en cada uno de estos mapas de caracteristicas, emplea un
filtro convolucional de 3x3 para evaluar un pequeno conjunto de bounding boxes

por defecto.

3. Para cada bounding box predice simultaneamente el desplazamiento del bounding

bozr y las probabilidades de clase.

4. Durante el entrenamiento hace que coincida el bounding box del ground truth con los

bounding bozes predichos segtn [Intersecion Over Union| (IOT}). El mejor bounding

box predicho se etiquetara como "positivo”, junto con todos los demas bounding boxes

que tengan un ratio de Intersection over Union con el ground truth mayor de 0.5.

[SSD] parece sencillo, pero el entrenamiento tiene un desafio tunico. Clasificamos y
estimamos bounding boxres desde cada posicion en la imagen, usando multiples formas
diferentes, en diferentes escalas. Como resultado, generamos un ntmero mucho mayor
de bounding boxes que en otros modelos, y casi todos ellos se corresponden con ejemplos
negativos. Esto introduce un desequilibrio significativo entre los ejemplos de entrenamiento
positivos y negativos.

Para solucionar este desequilibrio [SSD| hace dos cosas. En primer lugar, utiliza la

[Non-Mazimum Suppression] (NMSY) para agrupar bounding bores muy superpuestos en un

solo bounding box. En otras palabras, si cuatro bounding boxes de formas, tamanos, etc,

similares contienen el mismo objeto, el NM§S| conservard el que tenga la mayor confianza y
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descartaré el resto. En segundo lugar, el modelo usa una técnica llamada mineria negativa
para equilibrar las clases durante el entrenamiento. En la mineria negativa dura, solo
se utiliza un subconjunto de los ejemplos negativos (es decir, falsos positivos) en cada
iteracién de entrenamiento. [SSD| mantiene una relacién de 3:1 de negativos a positivos.
Mobilenet emplea unas capas llamadas depthwise separable convolutions en lugar
de capas convolucionales para la clasificacion. En una capa convolucional se extrae
informacion mediante kernels que recorren toda la imagen. Estos kernels necesitan tener
la misma profundidad que la imagen para ser aplicados, es decir, si tenemos una imagen
RGB necesitaremos 3 kernels, uno por cada canal de color. Las capas depthwise separable

convolutions siguen un proceso diferente a las convolucionales:

1. Realizan la operacion depthwise convolution, en la cual se aplican kernels de igual
profundidad que la imagen. Cada kernel se aplica en cada canal de color por

separado.

2. Se lleva a cabo la operacion pointwise convolution en la cual se aplica un kernel de

Ix1xprofundidad de la imagen, con lo que se obtendra asi un tnico canal.

Finalmente estos kernel se combinan para obtener una tnica imagen. Si por ejemplo
tenemos una imagen de 10x10x3 y se aplican capas convolucionales con kernels de 3x3x3
el resultado serd una imagen de 8x8x1. Si queremos aplicar 5 kernels en total tendremos

5 kernels de tamano 3x3x3 que se moveran por la imagen 8x8 posiciones.

N¢operaciones = dx3x3x3x8x8 = 8640 (4.1)

En el caso de depthwise separable convolutions primero se realizara la operacion
depthwise convolution con la cual obtendremos una imagen de 8x8x3 . Es decir, se
emplearan 3 kernels de tamano 3x3x1 para cada canal de color y estos kernels se moveran
8x8 posiciones. Tras esto se aplicara la operacion pointwise convolution, en la cual se usara
un kernel de tamano 1x1x3 para obtener finalmente una imagen de 8x8x1. Si tuvieramos

5 kernels de tamano 1x1x3 se moverian 8x8 posiciones.

Noperaciones = (3x3x3x128x8) + (Sbrlrlr3z8x8) = 2688 (4.2)

En conclusion, las capas depthwise separable convolutions realizan el mismo trabajo
que las convolucionales pero lo dividen en dos, consiguiendo asi reducir el nimero de

operaciones.
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Con el diseno que se ha explicado se ha entrenado un total de 3173 imagenes, de
las cuales 2700 eran de train y 473 de validacion. Las imagenes de train son las que se
usan para generar el modelo. Los datos de validacién seleccionan el modelo que mejores

resultados obtiene.

4.3.2. Entorno Keras y red SSD VGG-16

Con Keras se ha implementado una red [SSD] Para ello se ha recurrido al diseno
realizados por Pierluigi Ferrari [70], el cual define una red que tiene como red base
una VGG-16. En la Figura [4.10[se puede ver el diseno.
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Figura 4.10: Red [SSD

VGG-16 esta formada por 16 capas, de las cuales 13 son capas convolucionales, 2 capas
totalmente conectadas y una capa de softmax que se emplea para clasificar. En la Figura

se puede ver cudl es la arquitectura de la red VGG-16.
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224 x 224 x3 224 x 224 x 64
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Figura 4.11: Red VGG-16

4.3.3. Entorno Darknet y red YOLOv3

En este sistema se ha incluido [You Only Look Once| (YOLO)) debido a su gran éxito
actualmente. [71] es otro enfoque para la deteccién de objetos. El trabajo previo a

[YOLO] emplea clasificadores para realizar la deteccién. En esta aproximacién se enmarca

la deteccién de objetos como un problema de regresion en bounding boxes espacialmente
separados y probabilidades de clase asociadas. En la evaluacién, una red neuronal tnica
predice bounding boxes y probabilidades de clase directamente desde imagenes completas.

[YOLOJimpone fuertes restricciones espaciales en las predicciones de los bounding boxes,
ya que cada celda de la cuadricula solo predice N bounding bozxes (siendo N un pardmetro
fijo) y solo puede tener una clase. Esta restriccién espacial limita el nimero de objetos
cercanos que nuestro modelo puede predecir. En la Seccién del Capitulo [3] se explica
una introduccién a

La red Yolov3 esta formada por un total de 107 capas, las cuales se pueden agrupar
en dos grupos, uno encargado de la extraccion de caracteristicas y otro de la deteccion de

objetos:

» Extraccion de caracteristicas (de la capa 1 a la 75): se trata de la red Darknet-

53 entrenada con ImageNet, la cual se compone de 53 capas convolucionales

(Figura |4.12]).
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Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 416 X 416
Convolutional 64 3x3/2 208 x 208
Convolutional 32 1x1

1 x | Convolutional 64 3x3
Residual 208 x 208
Convolutional 128 3x3/2 104 X 104
Convolutional 64 1x1

2 x | Convolutional 128 3x3
Residual 104 x 104
Convolutional 256 3X3/2 52 X 52

Convolutional 128 1x1
g x | Convolutional 256 3x3

Convolutional— For small objects detection

A 4

Residual 52 % 52 y
Convolutional 512 3X3/2 26 X 26 Concatenation
Convolutional 256 1x1

8 x | Convolutional 512 3x3

A 4

Convolutional—» For medium objects detection

Residual 26 X 26
Convolutional 1024 3% 3/2 13 X 13 T Concatenation
Convolutional 512 1x1
4 x | Convolutional 1024 3 x3 »|Convolutional— For big objects detection
Residual 13 x 13
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

Figura 4.12: Arquitectura Darknet-53

Esta red tiene como entrada imagenes de 416x416x3 y como salida caracteristicas
3D de 13x13x1024, e incorpora 23 capas residuales. Cuando una red neuronal
aumenta de profundidad su precision a la hora de propagar las caracteristicas tiende
a degradarse llevandonos a un mayor error en el entrenamiento. Para solucionar este

problema se hace uso de las capas residuales.

» Deteccién de Objetos (de la capa 76 a la 107): toma como entrada las caracteristicas
3D (13x13x1024) y realiza con ello la deteccién de objetos. La singularidad de esta
red reside en su capacidad para lograr detectar objetos en tres escalas diferentes,
haciendo de ella una red muy potente ante el cambio de escala. Para ello extrae
caracteristicas en tres escalas diferentes (13x13x39, 26x26x39 y 52x52x39). Estas
caracteristicas pasan a la capa final YOLO, que clasifica la etiqueta del objeto con

regresiones logisticas de clase y localiza los objetos con regresores de bounding bozes.

La arquitectura unificada de [YOLOW3 (Figura [4.13)) es extremadamente répida,
procesando imégenes en tiempo real a 30 fotogramas por segundo. Una version més

pequenia de la red, Fast [YOLO] procesa 155 fotogramas por segundo, logrando duplicar

el {|mean Average Precision] (mAPF|) de otros detectores en tiempo real.
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Figura 4.13: Arquitectura YOLOv3

En comparacién con los sistemas de deteccién mas modernos, YOLO comete més
errores de localizacién (especialmente con objetos pequenios), pero es menos probable
que prediga falsos positivos en el fondo. [YOLO] aprende representaciones muy generales
de objetos y supera a otros métodos de deteccién, como DPM y [R-CNN] en imégenes

naturales y trabajos artisticos.

4.4. Seguimiento de Vehiculos

Una vez tenemos los vehiculos detectados y clasificados debemos realizar su seguimien-
to a lo largo de la carretera. Es decir, tenemos que asociar cada blob detectado a los blob
anteriores de los que ya se llevaba un seguimiento. El algoritmo empleado para realizar
este tracking estd basado en la proximidad espacial y [KLT}

El seguimiento se centra en asociar las detecciones actuales con los blobs almacenados

del instante anterior. En el seguimiento se tendran ciertos aspectos en cuenta:

= Si un blob llega al final de la zona de evaluacion se eliminara del seguimiento.

= Se recorreran los blob del instante ¢-1 almacenados con el fin de emparejarlos con
los blob detectados en el instante t. Este emparejamiento se establecera entre los

blobs en t y t-1 que tengan menor distancia euclidea entre sus centros.
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= Si el blob t asociado al blob t-1 no cae dentro del area circular o eliptica que se

genera alrededor del centro del blob t-1 no quedara emparejado a éste.

= Si mediante proximidad espacial no somos capaces de emparejar un blob t-1

emplearemos [KLT]

4.4.1. Emparejamiento por proximidad

La diferencia de pixeles en la imagen entre la posicion de un vehiculo en ¢-1 y en ¢ es
muy pequena. Por tanto se puede decir que el blob de un vehiculo en ¢ cae en una zona
muy cercana al blob de ese mismo vehiculo en ¢-1. Esto se tendra en cuenta a la hora de
realizar el seguimiento, ya que cuando busquemos un vehiculo en ¢ deberiamos encontrarlo
en un radio circular pequeno alrededor de la posicién de ese mismo vehiculo en ¢-1.

El algoritmo que se plantea en cuanto a la proximidad espacial es el empleado por
Redouane Kachach en la versién anterior de la aplicacién [I18]. En él se estima el drea
donde deberia localizarse un vehiculo en funcién de su posicién en t-1. A medida que los
vehiculos vayan avanzando este area se ira actualizando.

Al principio el area se toma como un circulo, pues no tenemos suficientes datos acerca
de su orientacion. Pero a medida que el vehiculo avanza y tenemos suficiente informacién
para conocer su orientacion tomaremos el area como una elipse cuyo centro se corresponde
con el centro del vehiculo en ¢-1.

Consideraremos que tenemos suficiente informacion para estimar su orientacién cuando
tengamos 6 posiciones de un vehiculo. Se emplea regresion lineal para calcular la
orientacion del vehiculo basandonos en la posicion que va tomando el vehiculo a medida
que va avanzando.

La regresion lineal consiste en minimizar Y, p(r;) , donde r; es la distancia con el

i-ésimo punto y p(r;) es una funcién de la distancia. p(r;) se puede calcular como:

plr) =214+ 5~ 1) (4.3)

Una vez tenemos informacion acerca de la orientacion definiremos el area de busqueda
como una elipse que tiene como centro el mismo que el vehiculo en ¢-1 y direccién la
calculada con la Formula (4.3)).

Los emparejamientos entre los vehiculos detectados en el instante ¢ y los blobs

almacenados del instante ¢-1 se limitan a los vehiculos que caen dentro del area del circulo
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o la elipse que se obtiene en funcion de la posicion del vehiculo en el instante ¢-1. En la
Figura se puede ver la evolucion que sufre el area alrededor del vehiculo a medida

que avanza.

Zona de seguimiento

Estimar
La orientacion

Zona de
Entrada

Figura 4.14: Evolucién del area alrededor del vehiculo

Estas elipses de definen como Cj 4., donde w es la orientacién y (., y.) es el centro
del vehiculo. Ademés a la hora de describir una elipse debemos conocer sus dos ejes. Estos

pardmetros se pueden ver en la Figura

Figura 4.15: Elipse asociada a los vehiculos

Un blob 2D cuyo centro es B(z,y) se encontrara dentro de la elipse Cyc yc ., Si se cumple:

C,, = arctan( %) (4.4)
ay
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(4.5)

a b

(cos(Cw)(Bz — Cq.) + sin(Cu)(By — Cy..) ) 2 n (cos(Cw)(By — Cy.) — sin(Cy)(Bg — Czc)>2 <1
ag y a, son los componentes del vector de orientacién. En la Figura se puede ver

como se realiza el tracking entre dos blobs consecutivos.

Cuadro del vehiculo Elipse del vehiculo

Vehiculo en t
en t-1 en t-1

t-1 t
Desplazamiento del centro del
vehiculo entre dos fotogramas consecutivos

Figura 4.16: Seguimiento con proximidad espacial

En la Figura se muestra un ejemplo de Smart- Traffic-Sensor donde se ve cémo se
realiza el seguimiento de dos vehiculos con proximidad espacial. El vehiculo identificado
como 2 en la imagen del instante t-1 se asocia al vehiculo que se encuentra mas cercano

a su posiciéon en la imagen del instante t. Lo mismo ocurre con el vehiculo 3.
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Input Video Input Video

Figura 4.17: Seguimiento con proximidad espacial Smart- Traffic-Sensor

En resumen, una deteccién deberd encontrarse dentro de un cierto area alrededor del
blob detectado en t-1 para poder ser identificado como el mismo vehiculo. Podria darse
el caso de que dos vehiculos cayeran en dicho area. Por ello es necesario tener en cuenta
la distancia euclidea entre el centro del blob del instante ¢-1 y el centro de los blob en t.
Aquel blob del instante ¢ que se encuentre a menor distancia del blob del instante ¢-1 y
por supuesto esté dentro del area alrededor del blob t-1 serd considerado como el mismo
vehiculo que el de ¢-1. Es decir si esto se cumple el blob de ¢-1 y t corresponden al mismo

vehiculo pero en instantes consecutivos.

4.4.2. Seguimiento por KLT

El seguimiento se basa principalmente en la proximidad espacial pero se hard uso de
[KLT] en casos probleméticos, haciendo asi mds robusto nuestro sistema. [KLT] se calculara
en todas las secuencias para ir actualizando los puntos caracteristicos.

Si no se detecta un vehiculo ya sea porque haya alguna oclusién o se encuentre muy
lejos, se empleard [KLT]| pues se ha visto que funciona incluso ante oclusiones durante un
pequeno niimero de fotogramas consecutivos.

Para poder realizar [KLT] necesitamos conocer el centro de masas de los vehiculos y
sus caracteristicas visuales. En funcién de los puntos caracteristicos del vehiculo en ¢-1,
[KLT] calcula el emparejamiento para cada punto caracteristico y como resultado genera

un nuevo conjunto de puntos caracteristicos correspondientes al vehiculo en cuestién. Para
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llegar a conseguir un emparejamiento correcto el sistema se basa en votos de los puntos
caracteristicos que un objeto tiene asociado.

Un ejemplo del seguimiento mediante [KLT]se puede ver en la Figura [4.18, En ella se
puede ver cémo a pesar de haber una oclusién se sigue detectando el vehiculo. En este
caso el Deep Learning no era capaz de detectarlo, pero gracias al uso de [KLT]|no llegamos

a perderlo.

Input Video

Figura 4.18: Seguimiento con KLT Smart-Traffic-Sensor

A continuacién se va a explicar mds en detalle [KLT]

Jean-Yves Bouguet [72] hicieron una implementacién de en la cual aplicaban
[KLT] de forma recursiva sobre una pirdmide de imédgenes. Esta misma implementacién es
la que se ha empleado en este trabajo.

Lukas Kanade es un método diferencial y local en el que se analiza la vecindad de
cada pixel. En él se asume que el flujo éptico es constante en una vecindad, y se resuelve
la ecuacion del flujo optico para todos los pixeles en esta vecindad por el método de los
minimos cuadrados. Para el calculo de los vectores de velocidad se emplea la siguiente

formulas

-1

u > I; 2i Laily; =i Loidy;
v Yileilyi X IyQi =i dyily
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El vector (u,v) es el vector de desplazamiento del flujo dptico. I, es la media del
gradiente en x entre dos imédgenes consecutivas, es decir, si I(t) es la imagen del instante
actual e I(t + 1) es la imagen en el instante siguiente, la I, de estos fotogramas es:

L(t)+ L(t+1)

I, = : (4.7)

I.(t) es el gradiente en el eje x de la imagen I(t) e I,(t + 1) es el gradiente en x de la

imagen I(t + 1). I, es la media de los gradientes en y de la imagen I(t) e I(t + 1):

%:@@+§@+U (48)

I, es la diferencia entre I(t) suavizada e I(t + 1) suavizada:

L=I(t+1)—I'(t) (4.9)

Tal y como se ha dicho [KLT] se aplica en forma de kernels de tamafnio wzw a lo largo
de la imagen. El tamano de los kernels debe ser definido en funcién de la cantidad de
movimiento que tenga la imagen. Un valor de kernel pequeno sera idéneo para evaluar
desplazamientos pequenos de un punto. El uso de un tamano grande de kernel aumenta
el riesgo de obtener un error, pero hay en casos en los que el desplazamiento de un punto
es muy grande y esto es necesario.

En la Figura [£.19se puede ver cémo funciona [KLT| de forma piramidal.
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Coarse-to-fine optical flow estimation

run iterative L-K . ——

warp and upsample

run iterative LK &

JL;
image 1(,1\/

Gaussian pyramid of image I, Gaussian pyramid of image |

Figura 4.19: [KLT| Piramidal

Gracias al empleo de [KLT] piramidal se pueden estimar grandes desplazamientos con

un tamano de ventana muy pequeno.

4.5. Estimacion de la Velocidad

Gracias al seguimiento de vehiculos, Smart- Traffic-Sensor ofrece la funcionalidad de
estimar la velocidad media que tienen estos vehiculos durante su seguimiento.

Smart-Traffic-Sensor tiene opciones para configurar la camara, es decir para realizar
su calibracion. Al tener informacion de la camara empleada tendremos informacién 3D de
la imagen. Es decir podemos realizar una proyeccion al mundo 3D de nuestros puntos en
la imagen.

Para calcular la velocidad sélo necesitamos conocer la distancia que ha recorrido el
vehiculo y el tiempo que ha tardado en hacerlo. Disponemos de una zona de evaluacién
por la cual discurren los vehiculos, por tanto podemos saber cudnta distancia recorren por
dicha zona de evaluacién, y el tiempo que tardan en hacerlo. Para calcular la distancia
tenemos que calcular la posicién 3D de los vehiculos y con ella hacer su diferencia. Esto
se puede llevar a cabo haciendo uso de su homografia, la cual podemos estimar gracias a

que conocemos los parametros de la camara.
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4.6. Interfaz Grafica de la Aplicacion

La interfaz grafica del proyecto nos da informacién en todo momento acerca de lo que
sucede en el video que estamos monitorizando, ademas de mostrarnos un histoérico de la
cantidad de vehiculos que hemos procesado.

Esta interfaz grafica tiene dos partes principales:

= Una ventana denominada Input Video en la que se ve el video que evaluamos y
su monitorizacion (detecciones, clasificacién y seguimiento). Un ejemplo de esta

ventana puede verse en la Figura [1.20]

Input Video

e g

Small Tyuck

Figura 4.20: Ventana Input Video

» La ventana llamada Smart-Traffic-Sensor, la cual controla toda nuestra aplicacién
y nos muestra informacién acerca de lo que se va registrando de la monitorizacién.

Dicha ventana se puede ver en la Figura [4.21]
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o Smart Traffic Monitor

File Edit View Help

Motorcycles 0
Cars 0
Play Save
Vans 0
— . - . Trucks 0
[+ Classify [ | Advanced detection
[ Proximity Tracking (v Shadow detection Buses 0
[JKLT tracking (] Auto Calibration Small Truck 0
[ | TensorFlow Tracking Bl Tk 0
I:| Keras Tracking Total 0
[+ Darknet Tracking
Rear

("] Show box [+ show projections

[« Show Categories [+ Show tracking info

[« Show tracking zon€_| switch detection zone
(¥} Show oclusions (¥4 Show detection zone Detection zone %
[ ]Show trajectory [ Show KLT points —

Reset

Figura 4.21: Interfaz Smart-Traffic-Sensor

La interfaz Smart-Traffic-Sensor nos ofrece diversas funcionalidades para modificar lo
que se muestra en la ventana Input Video, nos permite cambiar el método de deteccion,
clasificacién y seguimiento, ademas de mostrarnos informacién acerca de los vehiculos que
se estan monitorizando.

A continuacion se va a explicar brevemente la funcionalidad de los botones que aplican

en nuestro método:
= Play permite detener y poner en marcha la ejecucion del video.

= Save ofrece la posibilidad de guardar informacién acerca de la zona de evaluacién,
es decir, guardar informacion acerca del tamano y los puntos en los que se encuentra

la zona de evaluacién.

» Classify muestra los blobs y su clase (siempre que esté también activo Show

Categories).

= Proximity Tracking, KLT tracking, TensorFlow Tracking, Keras Tracking y Darknet
Tracking permiten cambiar de método para la deteccién, clasificacién y seguimiento.
Prozimity Tracking y KLT tracking pertenecen al algoritmo que desarroll6 Redouane
en su tesis [18]. Con Prozimity Tracking se emplea tnicamente proximidad espacial

para el seguimiento y en KLT tracking se incluye [KLT] para los casos en los que
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la deteccion es insuficiente. Con TensorFlow Tracking, Keras Tracking y Darknet
Tracking se activa el método desarrollado en este trabajo. La tnica diferencia entre

ellos es la plataforma de deteccién y clasificacién que se emplea.

s Show box muestra el blob completamente pintado de verde. Solo aplicara si no esta

activo Classify. En la Figura [4.22] se puede ver un ejemplo.

Input Video
e

Figura 4.22: Show box activo

Show Categories muestra la clase del vehiculo monitorizado. Para que muestre la

clase debe estar también activado Classify.

Show tracking zone oculta o muestra la zona de evaluacién. Show tracking info nos

permite ver en Input Video toda la informacién de los vehiculos monitorizados.

Reset inicializa todo el seguimiento de vehiculos.

Show trajectory muestra la trayectoria que siguen los vehiculos.

La interfaz también muestra un histérico de los vehiculos monitorizados y una
estadistica total de la cantidad de vehiculos de cada clase que han sido registrados. Esto

puede verse en la Figura [4.23
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1::95.51 km/h -Van
2::87.13 km/h - car Motorcycles 0
3::91.21 km/h —-Car
5::92.54 km/h - Car Cars "
4::84.05 km/h - Car
Vans 1
6::103.48 km/h - Car
8::83.33 km/h - Car Trucks 0
10::98.08 km/h —Car
9::76.04 km/h - Car Buses 0
11::75.40 km/h - Car
>14::89.97 km/h - Car small Truck 0
13::76.75 km/h —Car Tank Truck 0
Tokal 12

Figura 4.23: Informacién de los Vehiculos Monitorizados
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Capitulo 5

Experimentos

A la hora de crear cualquier sistema es necesario hacer multiples experimentos que
permitan llegar a ciertas conclusiones que sean ttiles a la hora de mejorar el diseno.
Dichos experimentos deben ser evaluados de alguna forma objetiva para comprobar la
calidad de los resultados que obtenemos. En este trabajo en concreto se ha recurrido a la
herramienta DetectionSuite [59] para llevar a cabo dicha evaluacién.

Con DetectionSuite se obtienen medidas de calidad tales como la precicion y el recall

medios (mAP|y[mAR]) de todas las clases en funcién de la[Intersecion Over Union (IOT).

Alo largo de este Capitulo se van a ver diferentes experimentos realizados y las medidas

obtenidas con ellos en cuanto al [mean Average Precision (mAB) v |mean Average Recall

'mAR]) con un minimo de 0.5 pues se ha considerado que era suficiente para medir
la calidad. Ademas se hard referencia al tiempo de procesamiento que dedica al realizar
las detecciones.

Este Capitulo vamos a dividirlo en cuatro secciones en las cuales hablaremos de lo

siguiente:

Evaluacién de diversas redes neuronales

Andlisis detallado de la red [YOLO]

Comparativa con Traffic-Monitor, la version previa de la aplicacion

Comparativa con técnicas del estado del arte

Hay que decir que todos los experimentos realizados con DetectionSuite se han hecho
desde un ordenador sin GPU, por ello se vera que los tiempos medios de procesamiento

son un poco elevados.
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5.1. Evaluacion de diversas redes neuronales

Tal y como se ha comentado en el Capitulo 4] se han realizado pruebas con diferentes
entornos. En concreto con TensorFlow, Keras, y Darknet. Para cada plataforma se empled
una red diferente. Con ello se pretendia ver cudl era la red que mejores resultados obtenia,
ademas de dotar a Smart-Traffic-Sensor de la capacidad de admitir redes entrenadas con
diversos entornos.

Para evaluar las redes neuronales se cred una primera base de datos llamada Dataset
STS, del cual podemos ver informacién en el Capitulo [ en la Seccién [A.1] Con dicho
dataset se evaluaron las tres redes empleadas.

Tras realizar esta primera evaluacion con el fin de determinar cudl era la red neuronal
que mejor se comportaba, se cred una base de datos de mayor tamano, denominada Dataset
STS Enriquecido. Con dicha base de datos se volvié a evaluar la red neuronal que mejores

resultados habia obtenido en la evaluacién inicial (en este caso la red de [YOLO)).

5.1.1. Resultado con Dataset STS

Tres redes neuronales han sido evaluadas con el Dataset STS. Cada red neuronal fue
desarrollada en una plataforma diferente. Con Keras se realizd la red ssd300adam.h5
[4.3.2], con TensorFlow la red frozen_inference_graph.pb y con Darknet yolov3-
voc.weights .

Para llevar a cabo el entrenamiento en todas las redes mencionadas se ha empleado el
Dataset STS, el cual se compone de 3173 imagenes de entrenamiento y 303 imédgenes de
test. Todas ellas en condiciones meteorolégicas favorables y con buena calidad. Las 3173
imdgenes de entrenamiento contienen muestras de las diferentes clases (car, motorcycle,
van, bus, truck, small-truck y tank-truck) tal y como se indica en la Tabla . En la
Tabla[4.2]se puede ver la cantidad de muestras de cada clase que contienen las 303 imagenes
de test.

En el entrenamiento se ha partido de modelos pre-entrenados. Para ver cémo el
entrenamiento con nuestros datos consigue mejorar la capacidad de las redes a la hora de
detectar objetos, se han evaluado las redes pre-entrenadas y las entrenadas. La evaluacion
se ha realizado sobre el conjunto de 303 imagenes de test.

En la Tabla se pueden ver los resultados obtenidos tras evaluar nuestras redes

entrenadas y las redes pre-entrenadas con los datos de test.
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Redes Neuronales mAP mAR Mean Inference
Time (ms)
Keras(VGG_ILSVRC_16_layers_fc_reduced.h5) | 0 0 0
TensorFlow (pre_frozen_inference_graph.pb) 0.0035 | 0.0373 142
Darknet (darknet53.conv.74) 0 0 14162
ssd300adam_inicial.h5 0.6709 | 0.7082 3194
frozen_inference_graph_inicial.pb 0.3283 | 0.4231 76
yolov3voc_inicial. weights 0.8641 | 0.9385 16894

Tabla 5.1: Resultados Redes Pre-Entrenadas y Entrenadas

Con toda esta informacién se puede ver claramente que es necesario re-entrenar las
redes con nuestros datos para tener una cierta calidad, ya que cuanto mas rico sea el
dataset con el que se entrena mas informacién podra adquirir acerca de los objetos a
detectar.

Con esta evaluacion también se puede ver que los resultados que se obtienen por la red
entrenada con Darknet son mejores que los de SSD MobilenetV2 ( TensorFlow) y
SSD VGR-16(Keras).

Viendo los tiempos de deteccion se puede ver que cuanto mas tiempo tarda la red en
realizar la deteccion mejores resultados obtiene. Esto puede deberse a que la red contiene
mas capas neuronales o que posee mayor complejidad y por tanto dedica mayor tiempo

al procesamiento.

5.1.2. Resultados Dataset STS Enriquecido

Tras la evaluacion inicial, la primera cuestion que se nos plantea es el enriquecer nuestra
base de datos con m&as imagenes para volver a entrenar la red y ver si sus resultados
mejoran.

La base de datos empleada en este caso para realizar el entrenamiento se llama Dataset
STS enriquecido y consta de 9774 imagenes. Dicho dataset contiene imagenes de buena
calidad, de malas condiciones climatoldgicas y de mala calidad. En este caso para el
entrenamiento solo se hizo uso de las imédgenes de buena calidad (6717 imagenes de

train). En la Tabla se puede ver la cantidad de esas imégenes de entrenamiento que se
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emplearon para train (5323) y para validacién (1394). La Tabla indica la distribucién
de muestras de las 6717 imagenes de buena calidad.

Con esta nueva base de datos se ha vuelto a realizar el entrenamiento para evaluar
como afecta el enriquecimiento de los datos. Ademas se ha evaluado una red entrenada
por Arvind Jayaraman [73] para la deteccién de vehiculos con TensorFlow. La evaluacién
se ha vuelto a realizar sobre el conjunto de datos de test de Database STS (Tabla [4.2).
Todos estos datos quedan recogidos en la Tabla

Mean Inference
Redes Neuronales mAP mAR
Time (ms)
ssd300adam_dataset_enriquecido.hb 0.7478 | 0.7831 | 3427
frozen_inference_graph_dataset_enriquecido.pb | 0.5484 | 0.61361 | 83
yolov3voc_dataset_enriquecido.weights 0.9180 | 0.9499 | 15357
Arvind Jayaraman 0.0384 | 0.0613 | 289

Tabla 5.2: Resultados Redes Entrenadas

Con estos resultados se puede afirmar que el enriquecer la base de datos con mayor
informacion nos da mayor calidad. Ademas se ha evaluado la red entrenada por Arvind

Jayaraman, que obtiene muy malos resultados.

5.1.3. Coste Temporal

A la hora de realizar el proyecto se ha empleado un ordenador sin GPU y un servidor
con GPU. El servidor tiene una tarjeta grafica GeForce GTX 1080 (Figura [5.1). Y el
ordenador una Intel HD Graphics 5500 (Figura[5.2).
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GeForce GTX 1080

Arquitectura de GPU Pascal

8 GB GDDR5X

10 Gbps

1.4X%

1733 MHz

Figura 5.1: Caracteristicas GeForce GTX 1080

Graficos del procesador¥ 7 Intel® HD Graphics 5500
Frecuencia de base de graficos 7 300 MHz

Frecuencia dindmica maxima de graficos 7 950 MHz

Memeoria maxima de video de graficos ? 16 GB

Figura 5.2: Caracteristicas Intel HD Graphics 5500

En la Figura [5.3| se muestra una comparativa entre ambas tarjetas realizada en la
pégina UserBenchmark [74], la cual da informacién acerca de la velocidad que tienen las

tarjetas en funcién a diferentes benchmark.
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GTX 1080 ¥ HD 5500 (Mobile 0.95 GHz)

Average User Bench
Insanely better texture detail.

+1,895%

Insanely faster multi rendering.
+1,802%

Insanely faster NBedy calculation.
+2,694%

Insanely faster complex splatting.
+1,119%

Figura 5.3: Comparativa GeForce GTX 1080 e Intel HD Graphics 5500

Todos los experimentos realizados con DetectionSuite se han hecho desde el ordenador
con la tarjeta grafica Intel HD 5500 (sin GPU). Para saber si estas redes neuronales tienen
un tiempo de procesamiento que nos permita trabajar en tiempo real con un ordenador por
supuesto con GPU hemos empleado un servidor. Del cual hemos extraido los resultados
con el fin de saber que nuestras redes son capaces de trabajar rapidamente.

En la Tabla se pueden ver los resultados obtenidos con el servidor y el ordenador

sin GPU.

Tipo de Red | Tiempo servidor(ms) | Tiempo ordenador(ms)

Keras 45 3194
TensorFlow | 19 83
Darknet 48 16894

Tabla 5.3: Tiempos de procesamiento

Los resultados que se obtienen respecto a los tiempos de procesamiento con el servidor
son bastante razonables y por supuesto permiten trabajar en tiempo real. Tal y como era
de esperar el tiempo de procesamiento del ordenador sin GPU es mucho mas elevado que

el del servidor.
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5.2. Analisis detallado de la red YOLO

En este punto ya tenemos identificada cual es la red neuronal que mejores resultados
obtiene . Es con esta red con la que vamos a continuar haciendo experimentos,
es decir, nos hemos centrado en esta red con el fin de mejorar nuestros resultados y llegar
a un sistema lo més robusto posible.

Para mejorar nuestra red neuronal se ha empleado la base de datos Dataset STS

Enriquecido, la cual contiene imagenes de buena calidad, de mala calidad y en condiciones
meteoroldgicas desfavorables (lluvia y niebla). En las Figuras[5.4] 5.5y se pueden ver

ejemplos de dichas imagenes.

Figura 5.5: Ejemplos de Imégenes de Malas Condiciones Climatolégicas (Niebla y lluvia)
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Figura 5.6: Ejemplos de Imagenes de Mala Calidad

Para evaluar cémo afecta el hecho de incorporar imagenes con diferentes condiciones

se ha realizado un estudio que engloba 3 etapas:

1. En primer lugar se entrend la red neuronal con imagenes de buena calidad y se evalué
dicha red con conjuntos de test de imagenes de buena calidad, malas condiciones

meteorolégicas y mala calidad.

2. Entrenamos la red neuronal con imagenes de buena calidad y malas condiciones
climatolégicas. La red resultante la evaludmos con imégenes de buena calidad, malas

condiciones meteoroldgicas y mala calidad.

3. Finalmente realizamos un entrenamiento con todas las bases de datos y lo evaludmos

con imagenes de todos los tipos.

5.2.1. Buena Calidad

En primer lugar tal y como se contaba en la Seccién se entrené nuestra red
neuronal con un conjunto de un total de 6717 imagenes de buena calidad. Las imagenes
de este conjunto incluian informacion acerca de las diferentes clases que contempla nuestro
modelo. Se puede ver en la Tabla [£.7)la cantidad de muestras de cada clase que contiene
este conjunto.

El objetivo de entrenar la red neuronal con solo imagenes de buena calidad es ver
como se comporta en ese caso frente a imagenes de diferentes condiciones. Para ello se

ha evaluado este modelo con los 3 tipos de imagenes que tenemos (buena calidad, mala
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calidad y condiciones desfavorables) por separado y finalmente con un conjunto que inclufa
imagenes de todos los tipos.

Tras evaluar el modelo entrenado con todos los conjuntos de datos de test (Tabla ,
Tabla y Tabla [£.12)), se han obtenido los resultados indicados en la Tabla [5.4 Hay
que decir que se ha evaluado los conjuntos de datos por separado y finalmente se ha hecho
una evaluacion a un grupo de imagenes de test, a las cuales hemos llamado Combinado
(incluyen 68 imégenes de cada tipo). Este grupo de imagenes llamado Combinado se ve

caracterizado en la Tabla [5.5

Conjuntos de Test N° de Iméagenes | mAP | mAR

Buena Calidad 389 0.9200 | 0.9494
Malas Condiciones Meteoroldgicas | 71 0.8986 | 0.9379
Mala Calidad 68 0.4727 | 0.5470
Combinado 204 0.8311 | 0.8599

Tabla 5.4: Resultados Modelo entrenado con Imégenes de Buena Calidad

N° de Imagenes 204
N° de Muestras Totales | 771
N° Car 666
N° Motorcycle 7
N° Van 77
N° Truck )
N° Small-Truck 16

Tabla 5.5: Conjunto de Test Combinado

Observando los resultados se puede comprobar como la red entrenada se comporta
perfectamente con las imagenes de buena calidad tal y como era de esperar. Con las
imagenes con condiciones meteorolégicas desfavorables los resultados también son bastante
buenos a pesar de no haber sido entrenada con dichos datos. Pero en el caso de las imégenes

de mala calidad se obtienen resultados muy pobres.
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5.2.2. Malas Condiciones Meteorolégicas

Tras realizar la evaluacién del modelo entrenado con imédgenes de buena calidad se
entrend de nuevo el modelo incluyendo imagenes con condiciones climatolégicas malas.
Es decir, se ha entrenado el modelo con 6717 im4genes de buena calidad y 1892 imégenes
con malas condiciones meteorolégicas (Tabla . Los resultados que se obtienen tras la

evaluacion pueden comprobarse en la Tabla [5.6]

Conjuntos de Test N° de Iméagenes | mAP | mAR

Buena Calidad 389 0.7759 | 0.8488
Malas Condiciones Meteoroldgicas | 71 0.9697 | 0.9753
Mala Calidad 68 0.6835 | 0.6957
Combinado 204 0.8188 | 0.8442

Tabla 5.6: Resultados Modelo entrenado con Imagenes de Buena Calidad y Condiciones

Meteorolégicas Malas

El hecho de incluir imagenes con condiciones meteoroldgicas malas hace que el modelo
sea capaz de funcionar en mejores condiciones con dicho tipo de imdgenes. Ademds, al
tener estas imagenes peor calidad debido a las malas condiciones meteoroldgicas beneficia
al modelo a la hora de detectar vehiculos en imagenes de mala calidad. Aunque también
afecta a las imagenes de buena calidad, pues la calidad de la deteccién en ellas queda
un poco reducida. Si nos fijamos en los resultados con el conjunto combinado son un
pelin inferiores al modelo entrenado tnicamente con imagenes de buena calidad, pero son

bastante similares.

5.2.3. Mala Calidad

Finalmente se ha entrenado el modelo con la base de datos completa Database
STS FEnriquecida. Esta base de datos tiene las caracteristicas que se indican en las
Tablas [4.6] [4.7] vy [.9 Los resultados que se obtienen tras la evaluacién pueden
verse en la Tabla 5.7
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Conjuntos de Test N° de Iméagenes | mAP | mAR

Buena Calidad 389 0.7287 | 0.7802
Malas Condiciones Meteoroldgicas | 71 0.9730 | 0.9779
Mala Calidad 68 0.8844 | 0.9010
Combinado 204 0.8606 | 0.8899

Tabla 5.7: Resultados Modelo entrenado con Dataset STS Enriquecido

Al entrenar la red con toda la base de datos los resultados en cuanto a las imagenes de
buena calidad quedan algo reducidos de nuevo. Pero en el caso de las imagenes de mala
calidad y las de condiciones climatoldgicas desfavorables los resultados mejoran respecto
a los experimentos anteriores. Consiguiendo asi que la evaluacién sobre un conjunto de
datos de todos los tipos quede mejorada respecto a las pruebas anteriores.

Con esto se puede ver que cuanta mas diversidad tenga la base de datos mayor
capacidad tendra para detectar vehiculos en diferentes escenarios. Es decir, enriquecer

la base de datos con mayores casos hace que el sistema sea méas robusto frente a cambios.

5.3. Comparativa con Traffic-Monitor

Smart-Traffic-Sensor se basa principalmente en Deep Learning, combinado con
cuando las detecciones realizadas por Deep Learning son insuficientes. Esto dota al sistema
de mayor robustez.

El objetivo de este punto es evaluar la calidad del sistema Smart-Traffic-Sensor y
compararla con el sistema inicial del que se partia ( Traffic-Monitor [18]).

Para la evaluacién hemos empleado tres videos con condiciones diferentes (uno con
buena calidad, otro de lluvia y por ultimo uno de mala calidad). DetectionSuite realiza
evaluaciones de modelos entrenados sobre un conjunto de datos. En este caso no queremos
evaluar el modelo sino el sistema global. Por ello se ha modificado DetectionSuite para
poder evaluar muestras que se almacenen en un .txt.

La evaluacién del sistema Traffic-Monitor y Smart-Traffic-Sensor para incorporar el

efecto del tracking se ha realizado siguiendo los siguientes pasos:

1. Se ejecuta Traffic-Monitor y Smart-Traffic-Sensor con un video y se guardan sus

detecciones finales en archivos .txt, asi como sus respectivas imagenes.
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2. Nos quedamos con una parte de las detecciones e imagenes obtenidas. Por ejemplo
cada 6 imagenes nos quedamos con una. Esto se hace pues sino tendriamos que

evaluar una cantidad excesiva de imagenes.

3. Etiquetamos las imédgenes almacenadas con labellmg [65]. Pues necesitamos compa-
rar las detecciones realizadas por Traffic-Monitor y Smart-Traffic-Sensor con alguna

referencia.

4. Comparamos las detecciones obtenidas por Traffic-Monitor y Smart-Traffic-Sensor

con las etiquetas. Para ello nos hemos apoyado en DetectionSuite.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para cada video con Smart- Traffic-
Sensor, Traffic-Monitor [1§] y empleando tinicamente el mejor modelo entrenado.
En primer lugar se evalué un video de buena calidad, del cual podemos ver en la

Figura 5.7 una de las detecciones realizadas por Smart- Traffic-Sensor.

Input Video

TN L

Figura 5.7: Detecciones Smart-Traffic-Sensor Video Buena Calidad

De este video se extrajo un total de 299 imagenes que se componen de las muestras

que se indican en la Tabla [5.8]
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N° de Iméagenes 299
N° de Muestras Totales | 1297
N° Car 966
N° Motorcycle 17
N° Van 145
N° Truck 71
N° Small-Truck 98

Tabla 5.8: Imagenes de Test del Video de Buena Calidad

Los resultados obtenidos con el video de buena calidad se pueden ver en la Tabla 5.9

Un video del funcionamiento de Smart- Traffic-Sensor se puede ver en []]

Tipo de Sistema mAP | mAR

Smart-Traflic-Sensor | 0.8926 | 0.9009
Traffic-Monitor 0.4374 | 0.5940
Redes Neuronales 0.8316 | 0.8966

Tabla 5.9: Resultados Video de Buena Calidad

Observando los resultados en esta primera evaluacion se puede verificar que el sistema
que obtiene mejores resultados es el Smart-Traffic-Sensor. El hecho de combinar [KLT| con
las detecciones realizadas mediante Deep Learning lo dota de mayor robustez. Esto se
hace evidente si nos fijamos en los resultados que se obtienen mediante redes neuronales
unicamente, con los cuales podemos ver que el hecho de complementarlo con hace
que el sistema mejore. No obstante los resultados que se obtienen mediante las redes
neuronales son de muy buena calidad, demostrando su gran capacidad a la hora de
detectar vehiculos. El uso de [KLT] simplemente lo complementa en casos de oclusiones
o vehiculos que se vean muy pequenos debido a su lejania. Por el contrario los resultados
que da Traffic-Monitor son un poco pobres si los comparamos con los conseguidos gracias
a Smart-Traffic-Sensor. En las sucesivas pruebas que se han hecho con Traffic-Monitor se

ha apreciado que no funciona bien con vehiculos lejanos (en muchas ocasiones los coches

Ihttps://www.youtube.com/watch?v=vzWbaWbF-UI&feature=youtu.be
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los clasifica como motocicletas) y en muchas ocasiones tiene dificultad para diferenciar
entre coche y furgoneta. Cuando se trata de furgonetas pequenas las confunde con coches.
Esto se debe a que la clasificacion se hace mediante modelos 3D, razén por la cual una

furgoneta pequena puede aproximarse mas al modelo 3D de un coche que al de una

furgoneta grande.

El segundo video que se ha evaluado es un video con condiciones meteoroldgicas

desfavorables. En concreto se trata de un video en condiciones de lluvia. En la Figura 5.8

se puede ver un ejemplo de Smart-Traffic-Sensor.

Input Video

Treve! ffo
dw tamaep 2T ERT

Figura 5.8: Detecciones Smart-Traffic-Sensor Video Malas Condiciones Meteoroldgicas

Con este video se han obtenido 138 imédgenes que se componen tan solo de coches tal

y como se indica en la Tabla [5.10] Los videos que se obtuvieron en condiciones de lluvia

no contenian ningun otro tipo de vehiculo.

N° de Imégenes 138
N° de Muestras Totales | 544
Ne° Car 544

Tabla 5.10: Imégenes de Test del Video de Malas Condiciones Meteorologicas
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Los resultados obtenidos al evaluar el video de malas condiciones climatolégicas se
pueden observar en la Tabla [5.11} Podemos ver cémo se comporta Smart-Traffic-Sensor

con este video en [l

Tipo de Sistema mAP | mAR

Smart-Traffic-Sensor | 0.9899 | 0.9926
Traffic-Monitor 0.2407 | 0.3162
Redes Neuronales 0.9659 | 0.9889

Tabla 5.11: Resultados Video de Malas Condiciones Meteoroldgicas

De nuevo se observa que Smart-Traffic-Sensor es el sistema que mejores resultados
obtiene. A pesar de encontrarnos en condiciones de lluvia es capaz de funcionar y con
muy buenos resultados. Con esta prueba se puede ver que Traffic-Monitor no es robusto
ante imagenes de baja calidad, pues no es capaz de funcionar correctamente con lluvia.
Esto ya estaba indicado en la tesis que describe Traffic-Monitor [18], en la cual se aclara
que la aplicacién funciona tnicamente con buenas condiciones.

El tercer video que se empled para evaluar el sistema se trata de un video con mala

calidad. En la Figura [5.9| se muestra un ejemplo de dicho video.

Zhttps://www.youtube.com/watch?v=Qh-1_oP_E5A&feature=youtu.be
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Input Video

83 Ha
L

Figura 5.9: Detecciones Smart-Traffic-Sensor Video Mala Calidad

De este video se han obtenido 75 iméagenes para realizar su evaluacion. Estas imagenes

se componen de coches, motocicletas y furgonetas tal y como se indica en la Tabla [5.12]

N de Iméagenes 75
N° de Muestras Totales | 109
N° Car 72
N° Motorcycle 6
N° Van 31

Tabla 5.12: Imagenes de Test del Video de Mala Calidad

Los resultados obtenidos al evaluar el video de mala calidad se pueden observar en la

Tabla Se puede ver el comportamiento de Smart-Traffic-Sensor con este video en El

3]https ://www.youtube.com/watch?v=3izvZLj9gQQ&feature=youtu. be|
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Tipo de Sistema mAP | mAR

Smart-Traffic-Sensor | 0.9439 | 0.9444
Traffic-Monitor 0.4479 | 0.6303
Redes Neuronales 0.9390 | 0.9300

Tabla 5.13: Resultados Video de Mala Calidad

Con toda la informacién recapitulada se puede decir que Smart-Traffic-Sensor es
robusto ante imagenes de mala calidad y en condiciones meteorolégicas malas. Ademas, es
capaz de continuar realizando el seguimiento de los vehiculos cuando estos se encuentran
muy lejos. Evidentemente funciona mejor con vehiculos préximos, pues es mas sencillo
detectarlos, pero atin asi es capaz de detectar los lejanos con gran calidad. Si nos fijamos
en los resultados que se obtienen en los tres videos se puede comprobar que son mejores
para videos de mala calidad y condiciones meteorolégicas desfavorables que en el caso
de buena calidad. Esto tiene su explicacion, ya que las exigencias que le marcamos a los
datos con buena calidad son mayores. Es decir, en los videos de mala calidad y condiciones
meteoroldgicas malas no esperamos que el sistema sea capaz de detectar vehiculos lejanos,
pues ni siquiera es sencillo para un ser humano poder clasificar dichos vehiculos. Por ello
la zona de evaluaciéon que se marca no engloba vehiculos que se encuentren muy lejos.
A parte de esto, da la casualidad que en estos videos la camara se encuentra a menor
distancia de los vehiculos que en el caso del video de buena calidad. Esto se hace evidente
porque los vehiculos que entran en la zona de evaluacién tienen mayor tamano que los
que se pueden ver en el video de buena calidad.

Otro detalle es que en el video de buena calidad aparecen mas clases de vehiculos que
en los otros casos, en los cuales la mayoria son coches. La base de datos con la que se ha
entrenado la red neuronal posee mayor cantidad de coches que del resto de vehiculos, es
decir se encuentra desbalanceada. Esto nos lleva a que el modelo llegue a aprender mejor
la categoria coche que el resto de categorias. No obstante, se ha apreciado que en todas
las categorias se obtienen grandes resultados, exceptuando el caso de las motocicletas.
Cuando avanzan los vehiculos por la carretera se va reduciendo su tamano, pues se van
alejando. Las motocicletas son vehiculos de menor tamano que el resto de categorias, por
ello a nada que avancen empezaran a tomar un tamano muy reducido, haciendo dificil su

clasificacion. Por esta razon los resultados en cuanto a las motocicletas suelen ser peores a
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no ser que se encuentren proximos a la cdmara y por tanto tengan mayores dimensiones.

Para ver como se comporta el sistema en las diversas categorias se han obtenido
resultados para cada categoria en el video de buena calidad y en el de mala calidad
con Smart-Traffic-Sensor. En el de condiciones meteoroldgicas desfavorables no se ha
realizado, pues todos los vehiculos que aparecian se correspondian con la categoria coche.

En la Tabla se pueden ver los resultados que se obtienen con el video de buena
calidad y en la Tabla [5.15]| se pueden apreciar los resultados que nos da el video de mala

calidad.

Tipo de Vehiculo | mAP | mAR

Car 0.9457 | 0.9679
Motorcycle 0.7029 | 0.7059
Van 0.8809 | 0.8897
Truck 0.9703 | 0.9718
Small-Truck 0.9604 | 0.9694

Tabla 5.14: Resultados para las Diferentes Categorias en Video de Buena Calidad

Tipo de Vehiculo | mAP | mAR

Car 1 1
Motorcycle 0.8317 | 0.8333
Van 1 1

Tabla 5.15: Resultados para las Diferentes Categorias en Video de Mala Calidad

En ambos casos se hace evidente que la categoria motocicleta es la que peores
resultados da, debido a su tamafno y por tanto a su complejidad para ser detectada y

clasificada.

5.4. Comparativa con técnicas del estado del arte

A continuacién vamos a hacer un repaso de los resultados respecto a la deteccion

de vehiculos que hemos encontrado en la literatura publicada. Para ver con ello si los
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resultados que obtenemos son comparables con los que se estan publicando.

Y. Abdullah, G. Mehmet, A. Iman and B. Erkan [4] propusieron dos soluciones. Una
con Faster y otra con [R-CNN|] En su articulo indican el obtenido para dos
conjuntos de datos tanto con Faster como con [R-CNN] Esto se puede ver en la
Tabla [5.16l

Método mAP

Faster R-CNN (Dataset 1) | 0.728
Faster R-CNN (Dataset 2) | 0.757

R-CNN (Dataset 1) 0.647
R-CNN (Dataset 2) 0.657
Smart-Traflic-Sensor 0.8926

Tabla 5.16: Resultados de Y. Abdullah, G. Mehmet, A. Iman and B. Erkan [4]

L. Chen, F. Ye, Y. Ruan, H. Fan and Q. Chen [5] usan k-means para obtener
caracteristicas de las imdgenes y emplearlas durante el entrenamiento. Ademads concatenan
caracteristicas de diferentes tamanos de imagen. Para realizar la deteccién emplean [CNN|
En la Tabla 5.17]se puede ver el obtenido con su diseno, asi como los resultados que

han obtenido con otro tipo de redes neuronales.

Método mAP
Fast R-CNN 0.672
Faster R-CNN 0.692
YOLO 0.589
SSD300 0.688
SSD512 0.712
Diseno de L. Chen. et al. | 0.757
Smart-Traffic-Sensor 0.8926

Tabla 5.17: Resultados de L. Chen, F. Ye, Y. Ruan, H. Fan and Q. Chen [5]

Ricardo Guerrero-Gomez-Olmedo, Roberto Lépez-Sastre, Saturnino Maldonado-Bascén

and Antonio Ferndndez-Caballero [54] plantean el uso de filtros de Kalman para realizar
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el seguimiento y descriptores [HOG]| para la deteccién y clasificacién. En su articulo dicen
que la maxima precision que obtuvieron era de 0.4872.

Albert Soto [75] propone el uso de para la deteccion de vehiculos y llega a
obtener una precision de 0.5893 y un recall de 0.4092.

Viendo todos estos resultados se puede observar que Smart-Traffic-Sensor consigue
superarlos. Gran parte de esta mejora se debe a la propia arquitectura de la red Yolov3,
pero otra parte se debe al entrenamiento con la base de datos propia que hemos realizado.
Pues ha dado mayor versatilidad a nuestro sistema gracias a la diversidad de imagenes que
contenia. Con ello podemos afirmar que hemos llegado a obtener un sistema muy robusto
y con una calidad aparentemente buena. Ademas hemos cumplido con creces el objetivo

de mejorar los resultados que ofrecia Traffic-Monitor.
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Conclusiones

A lo largo de la memoria se ha explicado todo el proyecto realizado. Se han abordado
todos los pasos que se han llevado a cabo; desde el comienzo en el que se parte de la
literatura de otros autores hasta los experimentos sobre nuestro propio sistema. Es decir,
se ha dado una visién general de todo lo que se ha hecho para llegar a la aplicacion
Smart-Traffic-Sensor actual.

En este capitulo se recapitulan los objetivos planteados y el grado en el que se han
satisfecho, las conclusiones a las que se ha llegado y las contribuciones principales de este

TFM. Finalmente se plantearan sus posibles lineas futuras.

6.1. Conclusiones

Este trabajo parte de una versién previa denominada Traffic-Monitor [19]. En ella se
plantea una solucion clasica para la monitorizacion de vehiculos. El objetivo principal de
este TFM es mejorar los resultados respecto a los que se obtienen con Traffic-Monitor.
Este objetivo principal se ha alcanzado exitosamente programando una aplicaciéon nueva,
en C++, llamada Smart-Traffic-Sensor que sustituye al motor algoritmico anterior de
deteccion, clasificacion y seguimiento por otro basado en redes neuronales. Esta aplicacion
ha sido validada experimentalmente y mejora objetivamente las prestaciones anteriores.

Concretamente se plantearon cuatro subobjetivos:

= Realizar la deteccion haciendo uso de técnicas mas actuales como Deep Learning. Se
ha reemplazado el antiguo sistema de deteccion basado en aprendizaje y sustracciéon

de fondo por una deteccién neuronal en la que se han probado varias redes diferentes,
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incluso en distintas plataformas y con diversos tipos de imagenes. Dichas plataformas

empleadas son: Keras, TensorFlow y Darknet.

» Evolucionar hacia una clasificacién basada en redes neuronales. Pues se partia de
un sistema ( Traffic-Monitor) que empleaba patrones volumétricos junto para
la clasificacién de vehiculos. Dicho sistema era capaz de distinguir entre 5 clases
posibles (Motocicletas, Coches, Furgonetas, Autobuses y Camiones). En Smart-
Traffic-Sensor se han incluido redes neuronales con el objetivo de clasificar los
vehiculos en funcién de 7 clases: Motocicletas, Coches, Furgonetas, Autobuses,

Camiones Pequenos, Camiones y Camiones Cisterna.

= Dotar al sistema de mayor robustez ante diversidad de imagenes tales como
imégenes con mala calidad o con condiciones meteorologicas adversas. Esta mejora
se ha conseguido gracias al entrenamiento con una extensa base de datos que
incluia imagenes con condiciones meteoroldgicas dificiles o de baja calidad y a
la combinacion del seguimiento por correspondencia espacial entre detecciones

neuronales y el seguimiento por KLT.

= Se ha recopilado una base de datos para el entrenamiento y el test en funcion a tres

fuentes:

e 3460 imégenes de buena calidad de la base de datos de Redouane Kachach [63]

e 4994 imagenes de [GRAM Road-Traffic Monitoring| (GRAM-RTM)) [64], de las

cuales 3646 eran de niebla y 1348 de condiciones normales.

e 1320 imAagenes de camaras de trafico en abierto obtenidas de forma online.

De ellas 615 se trataban de situaciones de lluvia y 705 de iméagenes con mala

calidad.

Para su uso en el entrenamiento de las redes neuronales y por supuesto para el
test, es necesario tener todas las imagenes etiquetadas. Este proceso se debe realizar
manualmente haciendo uso de alguna herramienta que permita marcar las posiciones
de los vehiculos y sus clases. En este TFM se ha empleado labellmg [65] para

etiquetar todas las imagenes.

Todo el sistema se ha analizado experimentalmente con la ayuda de la herramienta

DetectionSuite, que ofrece estadisticos como y mAR] Esta herramienta junto con

102



CAPITULO 6. CONCLUSIONES

la base de datos propia elaborada en este TFM ha permitido seleccionar la mejor red
neuronal de todas las exploradas (la de YOLOv3), y comparar su rendimiento con otras
técnicas del estado del arte y con la aplicaciéon anterior (Traffic-Monitor).

Tras evaluar nuestro trabajo se han podido extraer algunas conclusiones técnicas:

» Cuanta ma&s informacién empleamos en el entrenamiento, mayor versatilidad

tendremos en las redes neuronales conseguidas.

= El tamano de los vehiculos influye a la hora de realizar las detecciones. Cuanto mas
pequenos sean los vehiculos mayor dificultad habra para detectarlos. Esta cuestion
afecta directamente a las motocicletas, las cuales de por si poseen menor tamano.
Este hecho hace que en cuanto se alejen un poco de la cdmara su tamano quede

muy reducido, haciendo muy dificil su detecciéon mediante redes neuronales.

= Las clases de las que poseemos mayor cantidad de datos en el entrenamiento
normalmente obtienen mejores resultados, pues se tiene mayor informacién acerca
de ellas. Este hecho apunta a que enriqueciendo aun ma&s la base de datos de
entrenamiento con mas muestras se puede conseguir mejores resultados de deteccién

y clasificacion.

6.2. Trabajos Futuros

Si bien este trabajo ha supuesto un paso adelante respecto de la version anterior de la
aplicacion, abre también nuevas posibilidades de mejora y extensiéon de la funcionalidad.

En esta seccion se van a comentar posibles lineas futuras de este proyecto.

1. La base de datos que se ha empleado solo tiene vehiculos que se ven por su parte
trasera. Por tanto todo el trabajo realizado solo se ha centrado en secuencias de
videos en las que los vehiculos se ven por su parte trasera. Esto podria extenderse a
diversas posiciones de los vehiculos, desde vehiculos que se vean por la parte frontal
hasta vehiculos que se vean de forma lateral. Con ello se conseguiria enriquecer la
base de datos y por tanto obtener un modelo mucho mas versatil que funcionara

con cualquier disposicién de los vehiculos.

2. En este trabajo se han incluido imagenes con condiciones meteoroldgicas malas, pero

solo de lluvia y niebla, pues no se consiguié obtener una base de datos con otras
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condiciones. Se deberian incluir imégenes con mayores condiciones de niebla, con
nieve, con borrascas, etc. Es decir, condiciones mucho més adversas para ver si es

capaz de seguir comportandose bien.

3. Otra linea posible es dar el paso hacia la deteccién de vehiculos en condiciones

nocturnas, aunque en esta cuestién seria necesario el uso de camaras infrarrojas.

4. Otro punto interesante a explorar en cuanto a las redes neuronales, es disenar una

red propia, con la que poder hacer las detecciones y clasificaciones de los vehiculos.

5. También se podria extender el sistema para que fuera capaz de detectar automati-
camente incidentes o situaciones de interés. Por ejemplo peaton en calzada, vehiculo

en direccién contraria, accidente, atasco, etc.
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