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1. Introduccion
1.1 Antecedentes

La inteligencia artificial y sus diversas técnicas forman un campo amplio con aplicaciones
en areas como el reconocimiento de iméagenes, de patrones y de voz [2]; particularmente, la
aplicacion de técnicas y algoritmos de reconocimiento de imagenes en el drea automotriz [3|]
ha permitido automatizar tareas entre las que destacan: los sistemas auxiliares de cambio y
conservacion de linea, los de deteccion de objetos en carretera o de peatones [4] y los de
asistencia de aparcamiento [J5].

Debido a esta variedad de aplicaciones, la inclusién cada vez mayor de funciones auto-
matizadas en los vehiculos se ha vuelto una constante en el portafolio de los productos de
los grandes fabricantes automotrices [6]]; 1a cual, ha provocado un aumento en el nimero de
sensores y camaras y, derivado de esto, la generacion de informacion que se ha recopilado
en grandes volumenes de datos, cuyo acceso ha ido, también, en aumento. La disponibilidad
de esta gran cantidad de datos (big data) ha permitido la aplicacién de un tipo particular de
método de inteligencia artificial conocido como deep learning [1]. En consecuencia, la cada
vez mas constante utilizacion de las aplicaciones del deep learning motivo a las instituciones
académicas y compaiiias tecnolégicas como plantean en [|1] a invertir grandes cantidades de
recursos técnicos y econdmicos en investigacion y desarrollo. Esto impulsé la generacién de
algoritmos y métodos a partir de conjuntos de datos locales, es decir especificos del lugar
donde se generaron.

Sin embargo, los métodos utilizados tradicionalmente no resultan ser los mejores fuera
de las dreas donde se recopilan los datos, como plantean Kulkarni, Dhavalikar y Bangar, [1]].
Es por ello, que surge el interés de recabar informacion en conjuntos de entrenamiento y
validacién con los que entrenar un algoritmo, considerando los recursos de informacién (luces
de tréfico, sefnalizaciones viales) disponibles en Ciudad Juérez.

El deep learning comprende la clase de técnicas de machine learning que explotan va-
rias capas de procesamiento de informacion no lineal para la extraccion y transformacion de
caracteristicas con o sin supervision, ademas de su andlisis de patrones y clasificacién [7,8]].

La caracteristica que diferencia al deep learning es que esta basado en aprender a través
de varios niveles de representacion los cuales corresponden a una jerarquia de caracteristicas

o factores, en donde los conceptos de alto nivel estdn definidos a partir de los de bajo nivel.
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1.2 Descripcion o Planteamiento del Problema

El deep learning ha impulsado un avance sustancial en el drea de la visién computari-
zada [9]. Estos avances en el desempefio de los algoritmos de reconocimiento visual han
llegado a superar el desempeno humano en algunas tareas como identificacion y clasificacion
de imagenes [10L|11]. Este alto desempefio y su ejecucion a una velocidad mayor a la hu-
mana posibilita la aplicacion de estas tecnologias para lidiar con situaciones que exceden las
capacidades de reaccion humanas [|12].

Un caso particular se encuentra en los accidentes de trafico, de acuerdo con cifras de
INEGI en México, [[13]], durante el afio 2019 hubo 362,586 accidente de transito terrestre
causantes de 4,125 muertos y 91,713 heridos.

Existen muchos factores con un efecto en el nimero de accidentes, sin embargo y a pesar
de que existan sefializaciones adecuadas, una tercera parte de ellos ocurren en las intersec-
ciones dentro de las ciudades [14,/15]]. La cantidad de accidentes puede reducirse utilizando
técnicas basadas en el deep learning como con algoritmos basados en CNN [16,/17], sin
embargo, se requiere que estas técnicas estén entrenadas de manera que el error entre las
predicciones realizadas y las imagenes reales (sefializaciones) sea el minimo posible.

De acuerdo con los resultados de [1], al utilizar una conjunto de entrenamiento conforma-
do por datos locales se logro alcanzar un desempefio (funcion de perdida) en torno al orden

de 0.01 % en contraste con el umbral comtinmente aceptado de 0.05 %.

1.3 Objetivos
1.3 Objetivo general

Evaluar un algoritmo de deep learning comparando conjuntos de entrenamiento confor-
mados por datos locales en contraste con datos generados en otras partes del mundo para

medir su desempefio entre las dos bases de datos en igualdad de condiciones.
1.3 Objetivos particulares
= Recopilar imagenes de los distintos tipos de sefiales viales utilizados en Ciudad Juérez.

= Construir un conjunto de entrenamiento y uno de validacién compuesto por los datos

locales.
= Entrenar los algoritmos de aprendizaje profundo con los conjuntos formados.

= Evaluar los resultados obtenidos al ejecutar los algoritmos utilizando los conjuntos de

datos tradicionales y los conjuntos de datos locales.
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1.4 Hipotesis
Un algoritmo basado en deep learning entrenado y validado con datos de Ciudad Juérez
reporta un mejor desempefio que el mismo entrenado con un conjunto de datos recopilados

en otra parte del mundo.

1.5 Justificacion

La omision de las sefializaciones viales representa un serio peligro para los tripulantes de
un vehiculo y para las personas en las inmediaciones. La utilizacion de un algoritmo basado
en deep learning puede contribuir en la reduccion del niimero de accidentes ocasionados por
las omisiones o reacciones tardias a las sefializaciones viales.

De ahi que resulta de interés contar con un algoritmo de identificacién de sefiales viales
optimizado en funcién de la localidad donde el auto se conduzca, esto de acuerdo con lo

reportado por Kulkarni, Dhavalikar y Bangar, [1]].

1.6 Alcance

Se conformard una base de datos con distintas sefiales viales de la localidad, lo que permi-
tird poder realizar la evaluacidn del algoritmo en funcidn de su base de datos. No se considera
en el alcance de este proyecto la construccion de un algoritmo propio sino la evaluacion de
algoritmos existentes.

Tampoco se realizard la integracion ni evaluacion en vehiculos en movimiento. Las eva-

luaciones se realizardn directamente en el software correspondiente.
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2. Revision de Literatura
2.1 Machine Learning

El aprendizaje mdquina, normalmente referido por el anglicismo machine learning tam-
bién nombrado como aprendizaje automatizado o redes neuronales artificiales (debido a su
perspectiva inicial neuro-cientifica [18,|19]]) comprende las ramas de la ciencia cognitiva y
la inteligencia artificial [20], encargadas de los algoritmos computacionales designados para
emular la inteligencia humana por medio del aprendizaje obtenido a partir del medio circun-

dante [21]], de la experiencia [22,23]] o derivado de datos [24] para poder realizar predicciones.

Algunos términos comunes en la literatura relacionada al machine learning se definen a
continuacion:

Ejemplo de entrenamiento: son los datos aplicados al algoritmo de aprendizaje para
entrenarlo [25]).

Entrenamiento: Es el ajuste del modelo [[24,26]], el proceso en el cual se identifican los
patrones de los ejemplos de entrenamiento (datos).

Caracteristica (feature): es una propiedad de cada instancia del conjunto de datos [25]],
las entradas utilizadas para realizar la prediccion o clasificacion [27]]

Objetivo (target): también conocido como salida, es el atributo que se desea predecir.

Funcion de perdida (o funcion de costo): es una funcién que evalia la diferencia entre
las predicciones realizadas por el algoritmo y los valores reales de las observaciones utiliza-

das durante el entrenamiento [28]].

mAP: por sus siglas en inglés Mean Average Precision, se define primero a la precisién

como el cociente:

TP

Precision = ————
TP+ FP

donde TP es un acierto (en inglés true positive) y FP es un falso positivo.

Mientras que la razon positiva de “positivos” verdaderos, TPR, est4 definida por:

TP

TPR= ——
TP+FN

Una compensacion entre la precision y la razén positiva de positivos reales debe realizarse de
acuerdo a las necesidades propias, ajustando el umbral de la funcién softmax de la Gltima capa

del modelo. Estos dependeran del valor IoU, usualmente se define como verdadero positivo
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a aquellos con IoU mayor a 0.5 y falso positivo en caso de que el IoU fuera menor a 0.5.
Los falsos positivos, cuando no hay detecciéon de ningin objeto o tiene clasificacion
erronea.
Por lo tanto el mAP para la clasificacion de objetos es la media de la precision promedio

calculada para todas las clases.

2.2 Tipos principales de aprendizaje

De manera general, el machine learning puede ser categorizado de acuerdo con varios en-
foques, por ejemplo, en funcidn de la optimizacion de las predicciones obtenidas con los da-
tos de entrenamiento [29]. Sin embargo, es posible definir a partir de los métodos de machine

learning tres categorias principales: aprendizaje supervisado, no supervisado y reforzado.

= El aprendizaje supervisado consiste en las técnicas de construccion de modelos predic-

tivos que aprenden a partir de una cantidad grande de ejemplos de entrenamiento [30].

= Por el contrario, cuando se habla del aprendizaje no supervisado los datos no se encuen-
tran etiquetados y el propio algoritmo trata de clasificar la informacién, por si mismo

obtener representaciones [31].

= El aprendizaje reforzado consiste en una sucesion de interacciones entre un agente de
aprendizaje y su entorno, que aprenderd a través de un proceso de recompensas-castigos

resultantes de sus acciones [32,[33]].

2.3 Clasificacion por modelo

Las redes neuronales artificiales consisten en una representacion matematica de unidades
de procesamiento conectadas llamadas neuronas artificiales [34]]. Este modelo surge de la
imitacién del funcionamiento del cerebro humano [35,36]].

Este modelo define la neurona como una unidad de procesamiento central, estas neuronas
forman una capa de entrada a la que arriban un conjunto de seiales de entrada posteriormente
multiplicadas por un pardmetro de ponderacion y, en una capa oculta, ser sumadas entre si
agregando un término de sesgo para, posteriormente, activar una funcion de transferencia que
produce la salida de la neurona en la dltima capa [37.[38]]. Esta red de neuronas y conexiones,
con una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida donde las neuronas y las capas
adyacentes estin complementarte conectadas es conocida como perceptron sencillo. En caso

de que exista mds de una capa oculta se define a esta red como un perceptrén multicapa [39].

10
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Figura 2.1: Ejemplo de perceptron de una sola capa, con tres entradas i; y una salida o.

Se conoce como deep learning ala red neuronal cuyo nimero de capas ocultas es mayor o
igual a dos y estas trabajan en conjunto con arquitecturas y algoritmos altamente optimizados
(40,4 1]

Cuando una red neuronal contiene capas convolucionales se dice que es convolucional,
CNN por sus siglas en inglés [42]. Las capas de convolucién pueden visualizarse como la

expresion:

o(t) = (xx w)(t) = / xa)w(t —a)da

donde x(7) es la entrada, w(r) la ponderacion, niicleo o kernel, que funge como un escaner
[43], y o(t) 1a salida resultante por la operacién de la convolucién [44], este operador combina

de manera puntual un conjunto de datos con otro [45]].

2.4 Aplicacion en clasificacion de imagenes

Aunque las redes neuronales convolucionales han sido, tradicionalmente, identificadas
como de gran desempefio en las tareas de clasificaciéon de imagenes con una sola etiqueta
[46,47]], sin embargo, la naturaleza de muchos tipos de aplicaciones para deteccion de objetos
estd orientada hacia las imagenes con multi-etiquetas [48]].

Alternativas para solucionar el problema, como la utilizacién de perceptrones multicapas

en redes neuronales profundas implementados en la API de Google, Tensorflow [49,50]].

11
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Entre estas aplicaciones se encuentra el reconocimiento del estado de los semaforos y

otras sefales de trafico y su clasificacion [[5S1H53]].

2.4 Arquitectura “Faster R-CNN”

La arquitectura Faster R-CNN [54]] contiene dos redes principales [55]] y una red adicional
extractora de caracteristicas, en la imagen[2.2]puede observarse la arquitectura correspondien-

te con este modelo:
1. Red de caracteristicas
2. Red de region propuesta (RPN por sus siglas en inglés)

3. Red de deteccion de objetos

Red de caracteristicas

Normalmente consiste en una red clasificadora de imagenes previamente entrenada que
extrae las principales caracteristicas (features) de la imagen, que luego serdn utilizadas en el

la red de regiones propuestas.

RPN

En esta arquitectura, se utilizan redes de regiones propuestas que comparten capas con-
volucionales con redes que, en el momento en que se propuso la arquitectura, consistentes en
redes de deteccion de objetos del estado del arte.

Anadiendo unas capas convolucionales a la arquitectura existente ‘“Fast RCNN” que re-
tornan simultineamente cotas para las regiones y puntuaciones de cada locacién en una
cuadricula regular.

Se realiza un ajuste fino de la tarea de propuesta de regiones y de la tarea de deteccion de
objetos es realizado de manera alternada.

En este paso se realiza un reescalado de la imagen, que no excederd 1000 pixeles en su
lado mayor.

El concepto de “ancla”, que consiste en una region rectangular [[56], es utilizado asigndndo-
le un valor de etiqueta positivo en caso de las anclas, o anclajes, con la interseccion sobre
union (IoU, por sus siglas en inglés) mas alta se superpongan con una caja (con valor verda-
dero o un positivo real [54]]) o cuando un ancla tiene un IoU mayor que 0.7 con cualquier caja
positivo real. En cambio, un ancla tiene valor negativo si la calificacién de IoU estd debajo
de 0.3.

12
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/| Classifier

Rol Pooling

/
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Conv Layers

Ah‘j

Image

Figura 2.2: Arquitectura del modelo Faster R-CNN.

Red de deteccion de objetos

Utilizando los resultados obtenidos por la red de regiones propuestas en una capa de
agrupacion, que basicamente realiza una toma de regiones correspondientes con la propuesta
generada por la red neuronal convolucional extractora de caracteristicas, luego, divide la re-
gi6n en secciones (en un nimero fijo) de subventanas. Después se realiza un re-agrupamiento
maximo en las subventanas para obtener un tamafo determinado para las salidas. Estas tienen

un tamafio estandar de (n, 7, 7, 512), donde n es el nimero de propuestas generadas por la

RPN, [54].

13
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Figura 3.1: Diagrama de flujo de la metodologia seguida.
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3.1 Materiales

La conformacién del conjunto de datos se hace con un equipo conformado por una cama-
ra de video Nakamichi ND37 con una resoluciéon de 1920x1080 pixeles y una una tasa de
captura de video de 30 cuadros por segundo, esta configuracion fue utilizada debido a la
limitacién de la cdmara Nakamichi.

-Para evitar comprometer la metodologia del proyecto, se opt6é por utilizar inicamente
este equipo para la captura de video, con la tasa de 30 fps (cuadros por segundo).

La arquitectura utilizada, con el objetivo de contar con la velocidad y presicion necesaria
para la aplicacion, es la conocida como Faster R-CNN-Inception-V2. El modelo es entrenado
con una GPU NVIDIA GEFORCE RTX 2070 utilizando TensorFlow.

Equipo CPU GPU RAM
ASUS ROG | Intel(R) Core(TM) i7-10750H | Nvidia Geforce 16 GB
Strix CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz RTX 2070

Tabla 3.1: Caracteristicas del equipo de computo utilizado.

3.2 Métodos

Para la realizacion de este proyecto se propuso un diagrama de flujo como el mostrado
en la figura[3.1] el cual consiste en las actividades siguientes: captura de video, extraccion de
fotogramas, seleccion de los fotogramas de sefiales viales, pre-procesamiento de las imagenes
capturadas, etiquetado de las imdgenes, entrenamiento de la red neuronal convolucional para
la deteccion y reconocimiento de las sefiales de trafico con ambos conjuntos de datos vy,
finalmente, comparacion de los valores de las funciones de pérdida entre las dos corridas de

prueba.

3.2 Captura de video

Se hizo una revision sobre las bases de datos de senales viales con acceso abierto, de las

cuales se seleccionaron dos utilizadas normalmente como bases de datos de referencia:

= el conjunto GTSRB, por las siglas en inglés German Traffic Sign Recognition Bench-

mark

= ¢l conjunto LISA de luces de trafico.

debido a que no se encontrd una base de datos con imagenes y contenido de México, se
realizo la captura de video utilizando la cdmara Nakamichi ND37. Se recorrieron algunas de

las principales avenidas de la ciudad, entre las que se encuentran:

1. de las Torres
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2. Hermanos Escobar
3. de los Insurgentes
4. de la Raza

5. Tecnolégico

6. Santiago Troncoso

se complementd con informacion de otras calles ubicadas en zonas aledafias a las citadas
avenidas.

La lista completa de calles y avenidas recorridas estd conformada por: Ignacio de la Pefia,
Panama, Ignacio Mejia, Hermanos Escobar, Lopez Mateos, de los Insurgentes, José Borun-
da, Bolivia, Uruguay, Plutarco Elias Calles, de las Américas, Henri Dunant, del Charro, Tec-
noldgico, Ejercito Nacional, Municipio Libre, Francisco Villarreal-de las Torres, Santiago
Troncoso, Durango, de los Cedros, Intermex, Alamogordo, dia del maestro, fénix, Monte-
mayor, Oscar Flores Sanchez, Valentin Fuentes, del Acero, de la Vid, del Ciruelo, Tedfilo
Borunda, Paseo de la Victoria, Vicente Guerrero.

Los recorridos fueron realizados durante distintos horarios, estos incluyeron viajes de
mafiana, de tarde y de noche. Puede observarse con mayor detalle en la tabla(3.2{un desglose

de los horarios habituales de captura de video para cada circuito completado.

Circuito Recorrido Horario

. . o .. 7:00 - 9:00

Colombia, Ignacio de la Pefia, Bolivia, Hermanos Escobar,
A Lépez Mateos, de los Insurgentes, Panama, José Borunda, Colombia 13:00-17:00
P ’ gentes, ’ ’ 20:00-22:00
Colombia, Ignacio de la Pefia, Panamd, Hermanos Escobar, 7:00 - 9:00
B Lépez Mateos, de los Insurgentes, Panama, José Borunda, Colombia 13:00-17:00
P ' gentes, ' ’ 20:00-22:00
. . - . P . 7:00 - 9:00

Colombia, Ignacio de la Pefia, Guillermo Solis, Vicente Guerrero, Plutarco Elias Calles,
¢ Hermanos Escobar, Lopez Mateos, de los Insurgentes, Panama, José Borunda, Colombia 13:00-17:00
» =OP ’ gentes, ’ ’ 20:00-22:00
Colombia, Ignacio de la Pefia, Guillermo Solis, Vicente Guerrero, Lopez Mateos, Ejercito Nacional,

! . . . 4:00 - 7:00
D Villarreal-Torres, Santiago Troncoso, dia del maestro, Alamogordo, Fenix, Intermex, de las Torres, 13:00-15:00

Ejercito Nacional, Municipio Libre, Montemayor, de los Insurgentes, Panam4, José Borunda, Colombia
Colombia, Ignacio de la Pefia, Guillermo Solis, Vicente Guerrero, Lopez Mateos, Oscar Flores,
E del Acero, de la vid, del Ciruelo, del Acero, Oscar Flores, Gral Monterde, Municipio Libre, 13:00-18:00
Montemayor, de los Insurgentes, Panamd, José Borunda, Colombia
Colombia, Ignacio de la Pefia, Guillermo Solis, Vicente Guerrero, Lopez Mateos, Oscar Flores,
Tedfilo Borunda, Paseo de la Victoria, de las Torres, Santiago Troncoso,

F dia del maestro, Alamogordo, Fénix, Intermex, de las Torres, Ejercito Nacional, 5:00-7:00
Municipio Libre, Montemayor, de los Insurgentes, Panama, José Borunda, Colombia
G Colombia, Ignacio de la Pefia, Costa Rica, Vicente Guerrero, del Charro, 15:00-17:00
Paseo Triunfo de la Reptiblica, Gral Monterde, José Borunda, Colombia ’ :
H Colombia, Ignacio de la Pefia, Costa Rica, de los Insurgentes, de la Raza, 11:00-20:00

Tecnoldgico, de la Raza, de los Insurgentes, Panamd, José Borunda, Colombia

Tabla 3.2: Circuitos recorridos, en la columna horario puede consultarse la hora a la que habi-
tualmente se desarrollé la captura de video.
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Las condiciones en las que se realiz6 la captura de video vari6 tanto por las condiciones de

las vialidades, como por el horario en que se realizé y también las condiciones climatoldgicas

del dia. Algunas de estas condiciones pueden observarse en las imdgenes de las figuras 3.2y

B3l

[ |

=
22!1/09/30 19:44:07

202111015 08:47:36

Imagen capturada durante un recorrido a lasimagen capturada durante un recorrido reali-
4:00 horas. zado a las 8:30 horas.

Figura 3.2: Ambas imagenes, con deslumbramientos, presentan condiciones que dificultan la

identificacion de objetos.

2014/01/20 03:55:42

Imagen capturada durante un recorrido a lasImagen capturada durante un recorrido reali-
23:00 horas. zado a las 6:30 horas.

Figura 3.3: Ambas imagenes muestran condiciones de luminosidad, contraste y detalle comple-
tamente distintos.

3.2 Extraccion de fotogramas

Se desarroll6 un programa en Python que extrae cada fotograma del video. El cédigo
puede observarse en el anexo[A] Para la manipulacién de los videos se opté por la utilizacién
de la libreria OpenCV. Una vez ejecutado el cédigo cada cuadro se iba guardando con su
nimero consecutivo correspondiente, posteriormente se archivaba en una carpeta nombrada

por el video de origen.
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A cada uno de los videos obtenidos se le aplico el extractor de fotogramas, con lo que se

obtuvo una coleccién de imagenes consistentes en los recorridos realizados.

3.2 Seleccion de fotogramas

Con la colecciéon de imagenes que se extrajeron de los distintos videos se procedié a
realizar una seleccion de aquellos fotogramas que resultaran ttiles para el proyecto. Es de-
cir, aquellos que contuvieran alguna de las sefiales viales ubicadas en intersecciones. Para

seleccionar estos fotogramas realizaron dos tareas principales.

1. Se utiliz6 la herramienta CVAT, Computer Vision Annotation Tool, que auxilié en la
identificacion de sefiales de alto e identificacion de las luces de semaforo en algunos de
los fotogramas.

2. Para complementar la labor del CVAT se realiz6é una inspeccién manual de cada foto-

grama.

En este dltimo paso se realiza un etiquetado inicial de los fotogramas durante la revision
manual. Por otro lado, debido a la gran cantidad de datos de los conjuntos GTSRB y LISA, se
desarroll6 un cédigo en Python, se puede observar en el anexo B} para extraer un subconjunto
“aleatorio” de imagenes y de sus anotaciones correspondientes.

El objetivo de la creacién de este subconjunto es evitar la sobrerrepresentacion de alguna
clase por sobre las demds y que el conjunto de datos extranjero tuviera mayor cantidad de
datos que el conjunto de datos locales.

Una vez ejecutado el c6digo se obtiene un archivo .csv con sélo las anotaciones del sub-
conjunto aleatorio, por lo que es necesario eliminar las imdgenes que no se corresponden
con ninguna de esas etiquetas. Para ello se ejecuta el codigo de Python del anexo |Cl De esta
manera se evita saturar el disco duro de la computadora con imagenes que no se utilizaran, lo

que también contribuye con la optimizacién de espacio ocupado por la base de datos creada.

Video fotogramas | Fotogramas ttiles
MOV_0113 17875 6062
MOV 0114 7235 2410
MOV _0115 17948 5719
MOV 0116 3729 743
MOV _0117 8691 261
MOV _0118 4901 138
MOV _0119 17948 4400
MOV _0120 7532 1430
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Tabla 3.3 continuacion de la pagina anterior

Video Fotogramas | Fotogramas Utiles
MOV _0121 17948 4979
MOV _0122 5017 101
MOV_0123 17949 2565
MOV _0124 410 0
MOV _0125 0 0
MOV _0126 17949 222
MOV _0127 2204 146
MOV _0128 17845 4715
MOV _0129 17948 1945
MOV _0130 16905 533
MOV _0090 1769 84
MOV _0092 1769 85
MOV _0093 1769 92
MOV _009%4 1769 71
MOV _0168 1769 85

Total 208879 36786

Tabla 3.3: De la totalidad de fotogramas disponibles con la captura de video, 208 879, 36 786
contienen senales de alto o luces de semaforo.

3.2 Pre-procesamiento de las imagenes

Se realizé un escalado de la imagen cuyas dimensiones pasan de 1920x1080 a 416x416
pixeles en el caso de las capturadas con la cdmara Nakamichi. En el caso de las imdgenes
del conjunto GTSRB (cuyas dimensiones varian de imagen en imagen) y del LISA cuyas
imégenes tienen una dimension de 1280x960, de igual manera en ambos casos se realiz6 un
escalado a 416x416 pixeles.

Se optd por no realizar incrementos en el nimero de imagenes por medio de reflexiones
horizontales o verticales, ninguna clase de rotacion, de corte de imdgenes ni aplicacion de
ruido o distorsion gaussiana. De manera general, no se aplicd ninguna técnica o método para

aumentar la cantidad de fotogramas disponibles.

3.2 Etiquetado final de las imagenes

Durante este paso se eliminaron las etiquetas de falsos positivos obtenidas por la he-

rramienta CVAT, se especificd que tipo de luz de semaforo correspondia con las imdgenes
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correctamente identificadas como tales y se verific6 de manera manual cada imagen con sus
etiquetas después del escalado.

Este etiquetado se realiz6 de manera manual, realizando una revision visual de cada uno
de los fotogramas incluidos en los conjuntos de datos. De acuerdo a la revision realizada, se

etiqueto o se cambio la etiqueta respecto a lo correspondiente en la imagen.

Conjunto | Extranjero | Local
Imagenes 2108 2409
anotaciones 3671 3784
Clases 6 6

alto 1222 1446
stop 864 765
go 701 663
stopLeft 338 601
warning 324 174
goLeft 222 175

Tabla 3.4: Conformacion de los conjuntos de datos.

3.2 Entrenamiento de la red neuronal

De la totalidad de imagenes capturadas, después de la seleccion aleatoria de los fotogra-
mas los conjuntos de datos quedaron conformados como puede observarse en la tabla 3.4

Se utiliz6 el mismo conjunto de validacion para realizar las pruebas, siendo este conjunto
el conformado por imdgenes locales, de esta manera los resultados de la funcién de pérdida
generados durante la evaluacion del algoritmo con cada base de datos permitirian observar el
desempefio de los datasets local y extranjero.

Se utiliza un algoritmo pre-entrenado en la base de datos COCO (MSCOCO), con 100,000
iteraciones, de manera similar a lo propuesto en [1]. Dentro de los parametros modificados en
el algoritmo, cuya configuracion se encuentra en el anexo @ ,se encuentran, el nimero de cla-
ses fijo en 6, el redimensionador de imagenes seleccionando la opcion “fixed_shape_resizer”
que no deforma ni corta (sesga) las imdgenes, con el extractor de caracteristicas establecido
en “faster_rcnn_inception_v2” con un tamafio para la primera etapa del extractor de carac-
teristicas definido en 16. La arquitectura del Faster RCNN solo permite dos opciones en este
parametro un tamafio o zancada de 8 y de 16, optando por el de 16 para reducir la complejidad
computacional del algoritmo [57].

Las escalas y razones de aspecto utilizadas para la generacion del mallado de las an-

clas, [54], obedece la siguiente estructura con un poligono de 0.25, 0.5, 1 y 2, con razones de

6
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aspecto de 0.5, 1 y 2; respectivamente. Ademas se consideran zancadas (la diferencia entre
las anclas consecutivas en la imagen) de 16 pixeles tanto en forma vertical como horizontal.

La configuracion de entrenamiento contiene el tamaifio del lote “batch_size” definida en
12, debido a las limitaciones de la tarjeta grafica y el tamano de las imagenes. Mientras que
el optimizador estd definido como un optimizador de momento, una versién modificada del
gradiente descendiente estocastico [58].

De acuerdo a lo mencionado en la subseccion de preprocesamiento de imagenes no se
aplico ningun aumento a los datos de entrenamiento, por lo tanto la configuracion de “da-
ta_aumentation_options” no contiene parimetros adicionales.

Con estos ajustes en el archivo de configuracion se procedié a ejecutar el entrenamiento

del algoritmo, el c6digo puede observarse en el anexo
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4. Resultados
Al finalizar ambos entrenamiento se verificaron las gréficas resultantes en Tensorboard.

4.1 Conjunto de datos locales

La primera grafica en verificarse es la contenida en la figura de la cual se extrae la
siguiente informacion: se consideran cuatro casos, el primero consiste en el desempefo de
la precision promedio de las cajas de deteccion durante toda la ejecucion del algoritmo. El
segundo caso consiste en el comportamiento a partir de la iteracion 25 mil, el tercer caso a

partir de la 50 mil y el ultimo caso a partir de la nimero 75 mil.

0.4
0.35
0.3

0.25

centaje

0.2
0.15
0.1

0.05

-0.05
0k 0 10k 20k 30k 40k 50k [teracior 5 60k 70k 80k 90k 100k 11

Figura 4.1: mAP, precision de las cajas de deteccion.

Al considerar el primer caso se determinan las cotas como 0.39 % y 0 %. El segundo caso
permite establecer cotas superior e inferior en los valores 0.39 % y 0.17 %, respectivamente.
El tercer caso puede acotarse con los valores 0.39 % y 0.32 % y por dltimo el cuarto caso tiene
cota superior en 0.39 % e inferior en 0.37 %.

Con esta informacion se construye la tabla que consiste en una propuesta de vecinda-
des con un centro y un radio especifico cuya drea se extiende de acuerdo a las cotas determi-

nadas en cada uno de los casos establecidos con anterioridad.
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Datos locales Vecindades de precision
mAP Centro % Epsilon Yo
Desde la primera iteracion 0.195 0.195
Después de 25 mil iteraciones 0.280 0.110
Después de 50 mil iteraciones 0.355 0.035
Después de 75 mil iteraciones 0.380 0.010

Tabla 4.1: Vecindades de precision de acuerdo a los resultados mostrados en la grafica de pro-
medio de precision de las cajas de deteccion después de realizar cierto nimero de iteraciones del
entrenamiento.

Con los resultados observables en la gréifica de la ﬁgura el andlisis de los valores de
precision de las cajas de deteccion permitié acotar las cuatro regiones de la forma siguiente:
desde la primera iteracion la cota superior es 0.77 % y la inferior 0 %; después de la iteracion
25 mil la cota superior es 0.77 % y la inferior es 0.35 %; después de la iteracion 50 mil las
cotas son 0.77 % y 0.57 %; y después de las 75 mil iteraciones las cotas son 0.77 % y 0.59 %.

Conociendo estas cotas fue posible determinar vecindades de precision de las cajas de
deteccion para las imdgenes de tamafio mediano. Estas vecindades pueden consultarse en la
tabla aqui se puede observar que el radio épsilon disminuye conforme avanzan las itera-
ciones durante el entrenamiento, desde 0.385 % hasta 0.09 %, ademas de centrarse en torno a
0.68 %.

v.o
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0.2
0.1

0
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Figura 4.2: mAP, precision de las cajas de deteccion. (Imagenes tamaiio medio).
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Datos locales Vecindades de precision
mAP (imagenes medianas) | Centro % Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.385 0.385

Después de 25 mil iteraciones 0.560 0.210
Después de 50 mil iteraciones 0.670 0.100
Después de 75 mil iteraciones 0.680 0.090

Tabla 4.2: Vecindades de valores mAP (imagenes de tamaino medio), resultantes durante el en-
trenamiento.
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Figura 4.3: mAP, precision de las cajas de deteccion. (Imagenes tamaiio chico).

En el caso de la grafica de valores de precision de las cajas de deteccion para las image-
nes chicas, contenida en la figura los valores que permiten acotar el mAP en cada uno
de los casos analizados, considerando que el valor de 0.39 % es el maximo de la funcién y
se alcanza durante el final de la evaluacion esta cota superior es valida para los cuatro casos.
El primer par de cotas, superior e inferior es, 0.39% y 0%; después de 25 mil iteraciones el
par es 0.39% y 0.17 %; después de las 50 mil 0.39% y 0.31 %; y durante las dltimas 25 mil
iteraciones 0.39% y 0.36 %.

Con las cotas establecidas se puede construir la tabla las cuales permiten observar la
disminucién de los radios épsilon al avanzar el entrenamiento y el desplazamiento del centro

de la region de precision de las cajas de deteccion hasta culminar en 0.375 %.

10
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Datos locales Vecindades de precision
mAP (imagenes chicas) Centro % Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.195 0.195
Después de 25 mil iteraciones 0.280 0.110
Después de 50 mil iteraciones 0.350 0.040
Después de 75 mil iteraciones 0.375 0.015

Tabla 4.3: Vecindades de valores mAP (imagenes de tamaiio chico), resultantes durante el entre-
namiento.
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Figura 4.4: Funcion de pérdida del algoritmo durante la validacion.

Para la funcion de pérdida generada durante la validacion se tuvo un comportamiento no
monoétono con intervalos de crecimiento alternados con intervalos de decrecimiento. Reali-
zando el mismo analisis que el realizado a los valores del promedio de precision de cajas de
deteccion se determinan las cotas superiores e inferiores (respectivamente) siguientes: desde
la primera iteracion se tiene 0.1589 % y 0.1527 %; en el segundo caso, después de las 25 mil
iteraciones, 0.1589 % y 0.1527 %; a partir de las 50 mil iteraciones las cotas son 0.1589 % y
0.1523 %; y después de 75 mil iteraciones las cotas quedan definidas en 0.1589 % y 0.1539 %.
Con estos datos se conform¢ la tabla

11
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Datos locales Vecindades de precision
Funcién de pérdida en la evaluacién | Centro % | Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.15555 0.00335
Después de 25 mil iteraciones 0.15580 0.00310
Después de 50 mil iteraciones 0.15580 0.00310
Después de 75 mil iteraciones 0.15640 0.00250

Tabla 4.4: Regiones acotadas para los valores de la funcion de pérdida durante la evaluacion
después de determinado nimero de iteraciones.
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Figura 4.5: Funcion de pérdida del algoritmo durante el entrenamiento.

Al considerar la funcion de perdida del algoritmo al realizarse la evaluacion del algorit-
mo se consideran las cotas superiores de 0.175 %, 0.175 %, 0.137 % y 0.128 %, con una cota
inferior en comun a todas las regiones 0.061 %.

Con estos valores se construyo la tabla lo cual permite confirmar lo observado visual-
mente, la disminucién del porcentaje de pérdida hacia un valor centrado en 0.945 % con una
tolerancia de 4 0.0335 %.

Datos locales Vecindades de precision
Funcién de pérdida en la evaluacién | Centro % | Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.1180 0.0570
Después de 25 mil iteraciones 0.1180 0.0570
Después de 50 mil iteraciones 0.0990 0.0380
Después de 75 mil iteraciones 0.0945 0.0335

Tabla 4.5: Regiones acotadas para los valores de la funcion de pérdida durante la evaluacion
después de determinado niimero de iteraciones.
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4.2 Conjunto de datos extranjeros

Ok 0 10k 20k 30k 40k 50k Iteracione: 60k 70k 80k 90k 100k 11

Figura 4.6: mAP, precision de las cajas de deteccion.

La grafica contenida en la figura permite observar el acotamiento de los resultados
después de la iteracion 12 mil por encima de los valores de 0.00017 %. Del mismo modo,
puede observarse un acotamiento en los valores por debajo de la cota de 0.00049 %. A partir
de esta informacion se puede establecer una regién o vecindad de precision de las cajas de
deteccion centrada en 0.00033 % con una tolerancia o un radio (épsilon) de +0.00016 % a
partir de la iteracién 12 mil.

Haciendo extensivo el andlisis a la ejecucion posterior del algoritmo, después de las 25 mil
iteraciones se acotan los valores de la precision promedio de las cajas de deteccion superior
e inferiormente por las cotas 0.00044 % y de 0.00017 %, superior e inferior respectivamen-
te. A partir de la iteracion 50 mil, los valores quedan dentro de la vecindad 0.00028 % +
0.00011 % y después de las 75 mil iteraciones acotado superiormente por 0.00036 % e in-
feriormente por 0.00017 %. Lo cudl conforma una vecindad centrada en 0.00027 % con un
radio de £ 0.0001 %. Se puede observar la informacion de estas vecindades en la tabla

Datos extranjeros Vecindades de precision
mAP Centro % | Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.00033 0.00016
Después de 25 mil iteraciones | 0.00031 0.00014
Después de 50 mil iteraciones | 0.00028 0.00011
Después de 75 mil iteraciones | 0.00027 0.00010

Tabla 4.6: Vecindades de precision de acuerdo a los resultados mostrados en la grafica de pro-
medio de precision de las cajas de deteccion después de realizar cierto nimero de iteraciones del
entrenamiento.
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Figura 4.7: mAP, precision de las cajas de deteccion. (Imagenes tamaiio medio).

En el caso de la grafica de la figura que solamente considera las imdgenes o foto-
gramas de tamafio mediano en el caso del conjunto conformado por datos del extranjero se
observa un comportamiento creciente en la gréfica, si bien el mismo no es moné6tono en todo
momento el mejor desempefio en la precision promedio de las cajas de deteccion es alcanzado
hacia el final del entrenamiento. Se observa que a partir del inicio del entrenamiento los va-
lores de la funcién mAP quedan acotados superior e inferiormente por los valores 0.094 %y
0.003%. A partir de las 25 mil iteraciones las cotas observables son 0.094% y 0.011 %; a
partir de 50 mil iteraciones 0.094 % y 0.0026 % son las cotas que se pueden identificar al
ejecutar el resto del entrenamiento y durante las ultimas 25 mil iteraciones la cota superior se
establece en 0.094 % y 0.058 %. Con estos datos se puede elaborar la tabla que establece
valores donde formar conjuntos abiertos, vecindades o regiones de precision de las cajas de

deteccion.
Datos extranjeros Vecindades de precision
mAP (imagenes medianas) | Centro % Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.0485 0.0455
Después de 25 mil iteraciones | 0.0525 0.0415
Después de 50 mil iteraciones | 0.0600 0.0340
Después de 75 mil iteraciones | 0.0760 0.0180

Tabla 4.7: Vecindades de valores mAP (imagenes de tamaino medio), resultantes durante el en-
trenamiento.

En el caso del mAP para imédgenes de tamafo chico, se obtuvo como resultado la gréfi-
ca contenida en la figura En Ia tabla se observa que los valores de precision de las
cajas de deteccion en el caso de las imdgenes chicas presenta su mejor desempeifio desde las
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Figura 4.8: mAP, precision de las cajas de deteccion. (Imagenes tamaiio chico).

15 hasta las 18 mil iteraciones y el peor desempefio después de alcanzar este valor supremo
ocurre después de las 80 mil iteraciones. Considerando esta particularidad, la cota inferior
de mAP de 0.00023 % es constante en cada periodo analizado. Considerando el mAP desde
el inicio del entrenamiento se observa la cota superior 0.00056 %, en el andlisis posterior a
las 25 mil iteraciones la cota superior se establece en 0.00047 %, después de las 50 mil ite-
raciones queda en 0.00046 % y durante las dltimas 25 mil es 0.000375%. Se observa que
la grafica tiende a centrarse, con el transcurso de las iteraciones, en la region de 0.00030 %,
disminuyendo también la variacion entre los valores obtenidos como precision promedio de

las cajas de deteccion con cada iteracion.

Datos extranjeros Vecindades de precision

mAP (imagenes chicas) Centro % Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.00040 0.00017
Después de 25 mil iteraciones | 0.00035 0.00012
Después de 50 mil iteraciones | 0.00035 0.00012
Después de 75 mil iteraciones | 0.00030 0.00007

Tabla 4.8: Vecindades de valores mAP (imagenes de tamaiio chico), resultantes durante el entre-
namiento.

De la funcion de pérdida del algoritmo durante la validacion también se realiza un anélisis
similar.

Con una cota superior para los valores de la funcién de pérdida de 0.408 % en cada uno de
los casos analizados completa el analisis la determinacion de cotas inferiores de 0.342 % para
el entrenamiento a partir de la primera iteracion; de 0.352 % después de 25 mil iteraciones;

de 0.387 % durante la segunda mitad del entrenamiento y durante la ejecucion de las dltimas
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Figura 4.9: Funcion de pérdida del algoritmo durante la validacion.

25 mil iteraciones en 0.397 %.
El comportamiento creciente, después de una caida pronunciada durante las primeras 21

mil iteraciones muestra una tendencia hacia el valor de 0.405.

Datos extranjeros Vecindades de precision
Funcién de pérdida en la validacién | Centro % | Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.3750 0.0330
Después de 25 mil iteraciones 0.3800 0.0280
Después de 50 mil iteraciones 0.3975 0.0105
Después de 75 mil iteraciones 0.4025 0.0055

Tabla 4.9: Regiones acotadas para los valores de la funcion de pérdida durante la validacion
después de determinado niimero de iteraciones.

A partir de los valores generados por la funcién de pérdida durante el entrenamiento, mos-
trado en la grafica de la figura , se determinan valores de cotas superiores e inferiores
para los siguientes escenarios: después de la primera iteracion son 0.15% y 0.056 %; des-
pués de 25 mil iteraciones son 0.15 % y 0.056 %; posterior a las 50 mil iteraciones 0.142 % y
0.056 % y desde las 75 hasta las 100 mil iteraciones 0.124 % y 0.058 %. Con estos resultados
es posible determinar la informacién de la tabla
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Figura 4.10: Funcion de pérdida del algoritmo durante el entrenamiento.

Datos extranjeros Vecindades de precision
Funcién de pérdida en la evaluacién | Centro% | Epsilon %
Desde la primera iteracion 0.103 0.047
Después de 25 mil iteraciones 0.103 0.047
Después de 50 mil iteraciones 0.099 0.043
Después de 75 mil iteraciones 0.091 0.033

Tabla 4.10: Regiones acotadas para los valores de la funcion de pérdida durante la evaluacion
después de determinado niimero de iteraciones.

4.3 Imagenes evaluadas por el algoritmo, datos extranjeros y datos locales

Tensorboard permitié observar algunas de las imagenes durante el proceso de entrena-
miento del algoritmo. Esto tanto para imdgenes del conjunto de validacion y el de entrena-
miento.

Para el caso de los datos extranjeros se tienen las siguientes iméagenes en las figuras: 4.11}
M.12| 4.13] @.14] y . 15| Mientras que para el conjunto de datos locales se obtuvieron las
figuras: {.16| [4.17, 4. 18| [4.19] [4.20] 4.21] [4.22], 4.23] 4.24] y, por dltimo, 4.25

En el caso de la imagen de la figura el algoritmo de deteccion de objetos ya al fi-
nalizar el entrenamiento muestra una caja de deteccidon con una calificacion de deteccion del

100 %. No existen objetos a detectar adicionales.
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Figura 4.11: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenidas Paseo Triunfo de la Repiiblica y Plutarco Elias Calles.

il g

Figura 4.12: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenidas de la Raza y Adolfo Lopez Mateos.

Al observar la imagen de la figura se puede verificar que el algoritmo de deteccion
de objetos, al finalizar el entrenamiento, muestra una caja de deteccién con una calificacién
de deteccion del 100 % identificando correctamente un seméforo de vuelta a la izquierda. Sin

embargo, no detecta la luz de seméforo verde que se encuentra a la derecha.
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Figura 4.13: Comparacién de imagen antes y después de ser evaluada, seial de alto ubicada en
calles Montemayor y Plan de Guadalupe.

Las figuras m , cuyas condiciones luminicas no son las ideales, muestra la correcta

i

1002’

]

identificacion de una sefial de alto.

go: 100%
yo: 1

202110002 12:43:11 - AT 2021002 12:43:11

Figura 4.14: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenidas de la Raza y Adolfo de la Huerta.

La figura muestra un caso distinto al segundo, aunque identifica dos luces de seméfo-
ro, en lugar de una sola, no logra identificar correctamente la luz de seméforo de la izquierda

que consiste en una vuelta a la izquierda.
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Figura 4.15: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenida Ejercito Nacional.

En el caso de la imédgen de la ﬁgura se utilizan dos niveles distintos del entrenamien-
to, al llevar 10 mil iteraciones y al finalizar. La primera imagen muestra un falso positivo,
identificando una luz como un seméforo verde, mientras que la segunda imagen deja de co-
meter este error de falso positivo e identifica las tres luces de seméforo amarillo que se en-
cuentran en el fotograma. Todas las imagenes anteriores fueron identificadas por el algoritmo

entrenado con la base de datos extranjera.

2000900 71:04:48 # 20090 71:04:48

Figura 4.16: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, alto ubicado en calles
Montemayor y 21 de Marzo.
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Para el caso del entrenamiento realizado con la base de datos local, a partir de la figura
4.16] se tiene una correcta identificacién de una sefial de alto.

1002 12:42:18

Figura 4.17: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenidas de la Raza y Plutarco Elias Calles.

En el caso de los fotogramas de la figura la correcta identificacion de dos luces
de seméforo verdes. Correspondientes a todos los objetos detectables e identificables en la

imagen.

20AR/30 24:00:38 - 200950 21:00:38

Figura 4.18: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, sefial de alto ubicada en
calles Municipio Libre y General Monterde.
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En el caso de los fotogramas de la figura la correcta identificacion de dos luces
de seméforo verdes. Correspondientes a todos los objetos detectables e identificables en la

imagen.

goLeft: 100%

Pt

20210002 12:41:44

Figura 4.19: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenidas de la Raza y Lago de Patzcuaro.

Para los fotogramas contenidos en las figuras 4.19, la deteccién de objetos no es la

correcta, pues no logra localizar una luz de semaforo en cada una de ellas.

2020930 21:04:44 ' 2020950 21:04:44

Figura 4.20: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, alto ubicado en calle
Panama.
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Las imédgenes de las figuras 4.20, 4.23| y 4.24f identifican correctamente todos los obje-

tos contenidos en ellas, tres sefales de alto, tres luces de semédforo amarillo y dos luces de

semaforo verde.

'

stopLeft: 100%

........

Figura 4.21: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenida Ejercito Nacional.
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Figura 4.22: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenida Plutarco Elias Calles.
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AT W0 2E AR 0002

Figura 4.23: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenida Ejercito Nacional.

2002 12:42:21

Figura 4.24: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, semaforo ubicado en
avenida de la Raza.
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20210030 21:05.45 | als 202109030 21,05:45

Figura 4.25: Comparacion de imagen antes y después de ser evaluada, alto ubicado en calle
Montemayor.

Por tltimo tanto las imdgenes de la figura como de la figura detectan correcta-

mente (e identifican) la luz de seméforo roja y la sefial de alto.
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5. Conclusiones

Por medio de los resultados obtenidos, de cada una de las funciones tanto de las de la me-
dia de la precision de las cajas de deteccion como de las funciones de pérdida tanto durante
el entrenamiento como la evaluacion y consultando las tablas de las regiones o vecindades
de los valores resultantes se observa que en cada comparativa, salvo por la de la funcion de
pérdida durante el entrenamiento el algoritmo entrenado con datos locales muestra un mejor
desempeiio.

En el caso restante, el desempefio de los algoritmos muestra valores del mismo orden.
Ambas quedan acotadas, aproximadamente dentro de los valores de 0.17% y 0.06% en el
caso del entrenamiento con datos locales y de 0.15% y 0.058 % para el entrenamiento con
datos extranjeros, lo cual puede observarse en las figuras y#.5]y en las tablas y

Mientras que para la funcion de pérdida durante la validacién, se mostraron compor-
tamientos diferentes. Por un lado, el algoritmo al ser entrenado con el conjunto de datos
extranjero mostré un comportamiento con una menor variacion proporcional y, ademas, pre-
sentando convergencia hacia el valor porcentual de pérdida de, aproximadamente, 0.41 %,
como se puede observar en la grafica de la ﬁguray en la tabla

Al ser entrenado con el conjunto de datos locales presenta un orden de los valores de
pérdida menores, en comparacion con la otra base de datos, con un valor estimado de apro-
ximadamente 0.15 % de pérdida.

Tomando en cuenta, tanto los valores de la funcién de pérdida durante el entrenamiento
como de los generados durante la validacion del algoritmo de deteccion de objetos, y compa-
rando estos resultados con los obtenidos por [ 1], cuya grafica de pérdida durante la validacion
se muestra en la figura[5.3] se puede concluir que el desempeiio obtenido durante las pruebas
realizadas no alcanza el nivel de los resultados presentados por el equipo de la India.

Sin embargo, una reduccion a un tercio, aproximadamente, de la funcion de pérdida entre
el cambio de conjunto de datos es, considerando que se trata de un tema de seguridad, su-
ficiente para replantear la necesidad de evaluar mas a fondo la utilizacién de bases de datos
locales para el entrenamiento. De aqui que se proponga evaluar con un distinto ajuste de los
hiper parametros del algoritmo ambos conjuntos de entrenamiento, aumentando el nimero de
iteraciones a realizar e incluso utilizando técnicas de clasificacion de objetos més recientes
como Yolo v5 o Mask RCNN.
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Figura 5.1: Funciones de pérdida resultantes de la evaluacion del algoritmo con el conjunto de
datos extranjeros.
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Figura 5.2: Funciones de pérdida resultantes de la evaluacion del algoritmo con el conjunto de
datos locales.

Losses/TotalLoss
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Fig. 3. Loss graph of model

Figura 5.3: Resultados de la funcion de pérdida total obtenida en [1].
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A. Extractor de fotogramas

import cv2

vidcap = cv2.VideoCapture(’NOMBRE_VIDEO.avi’)
success,image = vidcap.read()

cuadros = int(vidcap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT))
contador = 0

bandera = 0

while contador < cuadros-1:

success,image = vidcap.read()

# imagen = cv2.imread("frame"+str(contador)+".png")
# guardar fotograma como png
cv2.imwrite("frame)d.png" % contador, image)

# salir al presionar escape

if cv2.waitKey(10) == 27:

break

contador += 1

completado = round(contador/cuadros,?2)

if bandera != completado:

bandera = completado

print (completado*100, "%")

Juan Manuel Bobadilla Ramos
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B. Seleccionador de fotogramas
from random import randint

import os, pandas

df = pandas.read_csv(’LN5.csv’)

clip = "nightClip5--"

fotos = len(next(os.walk(’./N5’))[2])
cl, c2, c3, c4, ¢c5 =0,0,0,0,0

ban = []

k=175

Juan Manuel Bobadilla Ramos

dfl1 = pandas.DataFrame({’filename’: [], ’width’:[], ’height’:[],

’class’:[], ’xmin’:[], ’ymin’:[], ’xmax’:[], ’ymax’:[]1})

while (c1 & c2 & c4 & cb) <k:
sid = randint(0,fotos)
digitos = len(str(sid))
fid = str(sid).zfill(5)
picture=clip+fid+’. jpg’

print (picture)

if (df.loc[(df[’filename’] == picture) & (df[’class’] == ’warning’)]).empty

!= False and c3<k:
if picture not in ban:

ban.append(picture)

items = df.index[df[’filename’]==picture].tolist()

for i in items:

df .iloc[i]

df1l = dfl.append(df.iloc[i], ignore_index=True)

c3 +=1

elif (df.loc[(df[’filename’] == picture) & (df[’class’] == ’stopLeft’)]).empty !=

False and c4<k:
if picture not in ban:

ban.append(picture)

items = df.index[df[’filename’]==picture].tolist()

for i in items:

df.iloc[i]

df1 = dfl.append(df.iloc[i], ignore_index=True)

c4 +=1

elif (df.loc[(df[’filename’] == picture) & (df[’class’] == ’golLeft’)]) .empty !=

False and c5<k:
if picture not in ban:

ban.append(picture)

items = df.index[df[’filename’]==picture].tolist()

for i in items:
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df .iloc[i]

dfl = dfl.append(df.iloc[i], ignore_index=True)

cb +=1

elif (df.loc[(df[’filename’] == picture) & (df[’class’] == ’go’)]).empty

!= False and ci<k:

if picture not in ban:

ban.append(picture)

items = df.index[df[’filename’]==picture].tolist()

for i in items:

df .iloc[i]

df1 = dfl.append(df.iloc[i], ignore_index=True)

cl +=1

elif (df.loc[(df[’filename’] == picture) & (df[’class’] == ’stop’)]).empty

!= False and c2<k:

if picture not in ban:

ban.append(picture)

items = df.index[df[’filename’]==picture].tolist()
for i in items:

df .iloc[i]

df1 = dfl.append(df.iloc[i], ignore_index=True)

c2 +=1

df1l.drop_duplicates()

dfl.to_csv(’TD5.csv’, index=False)
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C. Eliminador de imagenes

import os, pandas

df2 = pandas.read_csv(’LD13.csv’)

clip = "dayClip13--"

fotos = len(next(os.walk(’./D13’))[2])
for i in range(fotos):

digitos = len(str(i))

fid = str(i).z£fill(5)
picture=clip+fid+’. jpg’

if picture not in df2[’filename’].values and
os.path.exists(’./D13/’+picture)==True:
print (’No existe ’+picture)
os.remove(’./D13/’+picture)

print (’Ha sido eliminada ’+ picture)
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D. Configuracion del algoritmo Faster RCNN
model {

faster_rcon {

num_classes: 6

image_resizer {
keep_aspect_ratio_resizer {
min_dimension: 600
max_dimension: 1024

}

}

feature_extractor {

type: ’faster_rcnn_inception_v2’
first_stage_features_stride: 16
}

first_stage_anchor_generator {
grid_anchor_generator {

scales: [0.25, 0.5, 1.0, 2.0]
aspect_ratios: [0.5, 1.0, 2.0]
height_stride: 16

width_stride: 16

X

b
first_stage_box_predictor_conv_hyperparams {
op: CONV

regularizer {

12_regularizer {

weight: 0.0

X

¥

initializer {
truncated_normal_initializer {

stddev: 0.01

X

X

¥

first_stage_nms_score_threshold: 0.0
first_stage_nms_iou_threshold: 0.7
first_stage_max_proposals: 300
first_stage_localization_loss_weight: 2.0
first_stage_objectness_loss_weight: 1.0

initial_crop_size: 14
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maxpool_kernel_size: 2
maxpool_stride: 2
second_stage_box_predictor {
mask_rcnn_box_predictor {
use_dropout: false
dropout_keep_probability: 1.0
fc_hyperparams {

op: FC

regularizer {

12_regularizer {

weight: 0.0

X

X

initializer {
variance_scaling_initializer {
factor: 1.0

uniform: true

mode: FAN_AVG

e

second_stage_post_processing {
batch_non_max_suppression {
score_threshold: 0.0

iou_threshold: 0.6
max_detections_per_class: 100
max_total_detections: 300

b

score_converter: SOFTMAX

X

second_stage_localization_loss_weight: 2.0

second_stage_classification_loss_weight: 1.0
X
X

train_config: {

batch_size: 12

optimizer {
momentum_optimizer: {
learning_rate: {
manual_step_learning_rate {

initial_learning_rate: 0.0002
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schedule {

step: 900000

learning_rate: .00002

3

schedule {

step: 1200000

learning_rate: .000002

b

¥

X

momentum_optimizer_value: 0.9

X

use_moving_average: false

X

gradient_clipping_by_norm: 10.0

fine_tune_checkpoint: "/content/drive/MyDrive/E/models/research/pretrained_model/model.ckpt"
from_detection_checkpoint: true

# Note: The below line limits the training process to 200K steps, which we
# empirically found to be sufficient enough to train the COCO dataset. This
# effectively bypasses the learning rate schedule (the learning rate will
# never decay). Remove the below line to train indefinitely.

num_steps: 100000

data_augmentation_options {

random_horizontal_flip {

X

¥

X

train_input_reader: {
tf_record_input_reader {

input_path: "/content/drive/MyDrive/E
/tensorflow-object-detection-faster-rcnn
/data/train/Foreign.tfrecord"

}

label_map_path: "/content/drive/MyDrive/E
/tensorflow-object-detection-faster-rcnn
/data/train/Foreign_label_map.pbtxt"

X

eval_config: {

num_examples: 8000

# Note: The below line limits the evaluation process to 10 evaluations.
# Remove the below line to evaluate indefinitely.

max_evals: 10
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eval_input_reader: {
tf_record_input_reader {

input_path: "/content/drive/MyDrive/E
/tensorflow-object-detection-faster-rcnn
/data/valid/Foreign.tfrecord"

b

label_map_path: "/content/drive/MyDrive/E/
tensorflow-object-detection-faster-rcnn
/data/train/Foreign_label_map.pbtxt"
shuffle: false

num_readers: 1

}

Juan Manuel Bobadilla Ramos
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E. Algoritmo ejecutado en el cuaderno Jupyter
!pip install tensorflow_gpu==1.15

repo_url = ’shorturl.at/iqGQ3’

num_steps = 100000

num_eval_steps = 50

MODELS_CONFIG = {

’ssd_mobilenet_v2’: {

’model_name’: ’ssd_mobilenet_v2_coco_2018_03_29’,
’pipeline_file’: ’ssd_mobilenet_v2_coco.config’,
’batch_size’: 12

s

>faster_rcnn_inception_v2’: {

’model_name’: ’faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28’,
’pipeline_file’: ’faster_rcnn_inception_v2_coco.config’,
’batch_size’: 12

T,

’rfcn_resnet101’: {

’model_name’: ’rfcn_resnetl101_coco_2018_01_28’,
’pipeline_file’: ’rfcn_resnetl101_pets.config’,
’batch_size’: 8

}

}

‘MODELS_CONFIG®.

selected_model = ’faster_rcnn_inception_v2’

MODEL = MODELS_CONFIG[selected_model] [’model_name’]

pipeline_file = MODELS_CONFIG[selected_model] [’pipeline_file’]

batch_size = MODELS_CONFIG[selected_model] [’batch_size’]

import os

%cd /content/drive/MyDrive/L

repo_dir_path = os.path.abspath(os.path.join(’.’, os.path.basename(repo_url)))

!git clone {repo_url}

%cd {repo_dir_path}
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'git pull
%cd /content/drive/MyDrive/L
lgit clone --quiet https://github.com/tensorflow/models.git

'apt-get install -qq protobuf-compiler python-pil python-1lxml python-tk
'pip install -q Cython contextlib2 pillow lxml matplotlib pycocotools tf_slim

%cd /content/drive/MyDrive/L/models/research
Iprotoc object_detection/protos/*.proto —--python_out=.

import os
os.environ[’PYTHONPATH’] += ’:/content/drive/MyDrive/L/models/research/
:/content/drive/MyDrive/L/models/research/slim/’

!python object_detection/builders/model_builder_test.py

%cd /content/drive/MyDrive/L/tensorflow-object-detection-faster-rcnn/data
lcurl -L "https://app.roboflow.com/ds/0J4V5dQbgX7key=G3tbZbVGS5"
> roboflow.zip; unzip roboflow.zip; rm roboflow.zip
test_record_fname = ’/content/drive/MyDrive/L/
tensorflow-object-detection-faster-rcnn
/data/valid/local.tfrecord’

train_record_fname = ’/content/drive/MyDrive/L/
tensorflow-object-detection-faster-rcnn
/data/train/local.tfrecord’

label _map_pbtxt_fname = ’/content/drive/MyDrive/L/
tensorflow-object-detection-faster-rcnn

/data/train/local_label_map.pbtxt’
%cd /content/drive/MyDrive/L/models/research

import os

import shutil

import glob

import urllib.request

import tarfile

MODEL_FILE = MODEL + ’.tar.gz’

DOWNLOAD_BASE = ’http://download.tensorflow.org/models/object_detection/’
DEST_DIR = ’/content/drive/MyDrive/E/models/research/pretrained_model’

if not (os.path.exists(MODEL_FILE)):
urllib.request.urlretrieve (DOWNLOAD_BASE + MODEL_FILE, MODEL_FILE)
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tar = tarfile.open(MODEL_FILE)
tar.extractall()

tar.close()

os.remove (MODEL_FILE)

if (os.path.exists(DEST_DIR)):
shutil.rmtree (DEST_DIR)
os.rename (MODEL, DEST_DIR)

lecho {DEST_DIR}
'1s -alh {DEST_DIR}
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fine_tune_checkpoint = os.path.join(DEST_DIR, "model.ckpt")

fine_tune_checkpoint

import os

pipeline_fname = os.path.join(’/content/drive/MyDrive/L/models/

research/object_detection/samples/configs/’, pipeline_file)

assert os.path.isfile(pipeline_fname), ’‘{}‘ not exist’.format(pipeline_fname)

def get_num_classes(pbtxt_fname):

from object_detection.utils import label_map_util

label_map = label_map_util.load_labelmap(pbtxt_fname)

categories = label_map_util.convert_label_map_to_categories(

label_map, max_num_classes=90, use_display_name=True)

category_index = label_map_util.create_category_index(categories)

return len(category_index.keys())

import re

num_classes = get_num_classes(label_map_pbtxt_fname)

with open(pipeline_fname) as f:
s = f.read()

with open(pipeline_fname, ’w’) as f:

# fine_tune_checkpoint

s = re.sub(’fine_tune_checkpoint: ".*7"’,

’fine_tune_checkpoint: "{}"’.format(fine_tune_checkpoint), s)

# tfrecord files train and test.

s = re.sub(

> (input_path: ".*7) (train.record) (.*7")’,

>input_path: "{}"’.format(train_record_fname), s)
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s = re.sub(
>(input_path: ".*7)(val.record) (.*?")’,

>input_path: "{}"’.format(test_record_fname), s)

# label_map_path
s = re.sub(

’label_map_path: ".*7"’, ’label_map_path: "{}"’.format(label_map_pbtxt_fname), s)

# Set training batch_size.
s = re.sub(’batch_size: [0-9]+’,

’batch_size: {}’.format(batch_size), s)

# Set training steps, num_steps
s = re.sub(’num_steps: [0-9]+’,

‘num_steps: {}’.format(num_steps), s)

# Set number of classes num_classes.
s = re.sub(’num_classes: [0-9]+’,
’num_classes: {}’.format(num_classes), s)

f.write(s)

Icat {pipeline_fname}

model_dir = ’training/’

lwget https://bin.equinox.io/c/4VmDzA7iaHb/ngrok-stable-linux-amd64.zip
'lunzip -o ngrok-stable-linux-amd64.zip

LOG_DIR = model_dir

get_ipython() .system_raw(

>tensorboard --logdir {} --host 0.0.0.0 --port 6006 &’

.format (LOG_DIR)

)

get_ipython() .system_raw(’./ngrok http 6006 &’)

! curl -s http://localhost:4040/api/tunnels | python3 -c \
"import sys, json; print(json.load(sys.stdin) [’tunnels’] [0] [’public_url’])"

'pip install lvis

Ipython /content/drive/MyDrive/L/models/research/object_detection/model_main.py \
--pipeline_config_path={pipeline_fname} \

--model_dir={model_dir} \

--alsologtostderr \

—--num_train_steps={num_steps} \

—--num_eval_steps={num_eval_steps}
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