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RESUMEN

Los sistemas de deteccion de peatones en la noche permiten al conductor estar al tanto
del entorno donde se encuentra, especialmente en ambientes donde la visibilidad es
muy baja. Pero, estos sistemas aln estan lejos de ser perfectos debido a problemas
como pobre adquisicion de imagenes, amplia variabilidad en la forma de los peatones,
entornos al aire libre con alta variabilidad en iluminacion, entre otros.

Esta tesis propone el desarrollo e implementacion de un sistema de deteccion de
peatones en la noche, utilizando imégenes en el infrarrojo lejano. Este sistema incluye
dos etapas, generacion de regiones de interés (ROIs, por sus siglas en inglés Region
Of Interest) y reconocimiento de peatones a través de una nueva arquitectura de fast
R-CNN (del inglés Regions with Convolutional Neural Network) que es uno de los
enfoques mas usados en aprendizaje profundo. La arquitectura fast R-CNN consta de
dos partes, una es el generador de caracteristicas y otra es un clasificador basado en
regresion logistica. Donde se calculan los pardmetros de distribucion de probabilidad
sobre las categorias peaton y no peaton.

Esta nueva arquitectura ha sido evaluada sobre la base de datos LSIFIR y ha
demostrado que la tasa de error del 25.5% es competitiva al compararla con estudios

anteriores.

Palabras clave
e ACCIDENTES DE TRAFICO
e PEATONES
e FAST R-CNN
e INFRARROJO LEJANO
e ROI POOL
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ABSTRACT

Pedestrian detection systems at night allow you to be aware of the environment where
you are, especially in environments where visibility is very poor. But, these systems
are still far from perfect due to problems such as poor image acquisition, wide
variability in the shape of pedestrians, outdoor environments with high variability in
lighting, among others.

This investigation proposes the development and implementation of a pedestrian
detection system at night, using images in the far infrared. This system includes two
modules, region of interest (ROI) generation and pedestrian recognition through a new
fast R-CNN architecture. The fast R-CNN architecture consists of two parts, one is the
generator of features and the other is a logistic regression classifier that is constructed
using these characteristics. Logistic regression generates a probability distribution on
the pedestrian and non-pedestrian categories.

This new architecture has been evaluated on the LSIFIR database and has
demonstrated that miss rate of 25.5% is competitive when compared to previous
studies.

Keywords
e TRAFFIC ACCIDENTS
e PEDESTRIAN
e FAST R-CNN
e FAR INFRARED
e ROI POOL



CAPITULO I
1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

La deteccion de peatones se ha vuelto un tema de interés en los ultimos afios, como
parte de los sistemas avanzados de asistencia al conductor (ADAS, por sus siglas en
inglés Advanced Driver Assitance Systems) los cuales ademas incluyen otras formas
de asistencia al conductor como control de navegacion, asistencia de parqueo
automatizado, reconocimiento de sefiales de transito, deteccion de somnolencia, alerta
de pre colision, entre otros. Estos sistemas, aunque algunos son mas prescindibles que
otros, todos tienen un objetivo comun el de ayudar al conductor a mejorar su confort,
aumentar la seguridad vial asistiendo y alertando al conductor de posibles situaciones
peligrosas que se pueden presentar y en ciertos casos incluso tomar el control parcial
del vehiculo.

Los sistemas ADAS forman parte de la nueva tendencia de seguridad integrada
la cual empezé inicialmente desde un enfoque Ilamado de seguridad pasiva el cual
incluye sistemas que reducen el dafio fisico en el conductor ya que actlan después de
la colision tal como se observa en la Figura 1. La linea vertical anaranjada indica el
momento de colisién, a la izquierda se representan sistemas que actlan antes de la
colisién y a la derecha después de la colision. Una de las caracteristicas principales de
los sistemas ADAS es que acttan previo a la colision, con lo cual ayudan al conductor
a identificar potenciales riesgos y a tomar medidas correctivas que son llevadas a cabo
en un tiempo entre los 2s y 10s antes de la colision. Varios estudios prueban que el
70% de accidentes graves podrian haberse evitado mediante el uso de sistemas de
asistencia al conductor (Li & Zhu, 2013). Los sistemas ADAS son muy diferentes a
cualquier sistema convencional de lazo cerrado que dependa de datos objetivos de
algun sensor, los sistemas ADAS dependen de datos de sensores y de datos subjetivos

asociados al comportamiento y estado emocional del conductor (Li & Zhu, 2013).
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Figura 1. Concepto de Seguridad Integrada.
Fuente: (Li & Zhu, 2013)

Los sistemas de deteccion de peatones contribuyen a la proteccion del actor mas
vulnerable, el peaton, al prevenir accidentes en la via publica, aunque debido a varios
factores como ambientes urbanos con alta variabilidad, condiciones ambientales
cambiantes, vibraciones propias del vehiculo o por una pobre adquisicion de imagenes

estamos todavia lejos de obtener sistemas cien por ciento confiables.

En el presente trabajo se desarrollard un sistema de deteccion de peatones
exclusivamente en la noche ya que es donde ocurre la mayor cantidad de accidentes
que involucran peatones comparado con los que ocurren durante el dia (Soga,
Hiratsuka, Fukamachi, & Ninomiya, 2008).

1.1.1 Accidentes de transito

Segun el diccionario de la Real Academia Espafiola, un accidente se define como un
suceso eventual o accion de que resulta dafio involuntario para las personas o las cosas,
en (Los accidentes de transito son un problema socioeconomico, s.f.) especificamente
se define a los accidentes de transito como un suceso negativo producido por un

vehiculo en circulacion o un peatdn, con resultado de dafios materiales y/o lesiones o



3

muertes. Estas dos definiciones tienen en comdn que ambas explican claramente que
se trata de un suceso totalmente involuntario no premeditado, legalmente si no fuera

asi, se estaria hablando de algo totalmente distinto, un delito penal.

Dependiendo del dafio generado durante un accidente de transito este puede ser
calificado como infraccion de transito y segun la Ley Orgénica de Transporte
Terrestre, Transito y Seguridad Vial del Ecuador en su articulo nimero 106 este se
define como las acciones u omisiones que, pudiendo y debiendo ser previstas pero no
queridas por el causante, se verifican por negligencia, imprudencia, impericia o por

inobservancia de las leyes, reglamentos, resoluciones y demas regulaciones de transito.

1.1.1.1 Accidentes de transito en el mundo

Anualmente se pierden aproximadamente 1.25 millones de vidas en el mundo a
consecuencia de los accidentes de transito, de este nimero 20 a 50 millones de
personas sufren de traumatismos no mortales. Del total de personas que mueren en una
accidente de transito la mitad son “usuarios vulnerables de la via publica”, es decir,

peatones, ciclistas y motociclistas (OMS, Lesiones causadas por el transito).

En adicién a las lesiones y muertes causadas por los accidentes de transito
también estan las pérdidas econdmicas a consecuencia de los costos del tratamiento,
pérdida o disminucion de la productividad por parte de quienes resultan muertos o
lastimados o por aquellos miembros de la familia que dejan de lado sus actividades
cotidianas porque tienen que atender a sus seres queridos lesionados, investigaciones
del afio 2010 indican que los accidentes de transito le cuestan a un pais
aproximadamente 3% de su producto interno bruto (OMS, Lesiones causadas por el

transito).

La OMS declaro que si no se aplica ninguna medida para reducir o evitar
accidentes de transito, se espera que para 2030 estos se conviertan en la séptima causa

de muerte en el mundo, es por esto que la Agenda de Desarrollo Sostenible para 2020
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se ha fijado como objetivo reducir a la mitad el nimero de muertos y lesionados por
accidentes de transito (OMS, Lesiones causadas por el transito).

1.1.1.2 Estado actual de la seguridad vial en el mundo

El mundo ha visto una estabilizacion en el numero de muertes por accidentes de
transito desde el 2013, esto pese al aumento tanto de la poblacién mundial, como del
uso de vehiculos de motor, especificamente entre 2010 y 2013 la poblacion ha
aumentado un 4% y los vehiculos un 16%, esta estabilizacién indica que las campafias
de prevencién y concientizacion estan funcionando (OMS, Informe sobre la situacion
mundial de la seguridad vial 2015, 2015). Esta estadistica no es del todo alentadora y
es que solo 69 paises han presentado un descenso en el nimero de muertes por
accidentes de transito mientras que 68 paises han presentado un aumento del nimero
de defunciones por esta misma causa, lamentablemente 84% de estos paises son de
ingresos medios y bajos (OMS, Informe sobre la situacién mundial de la seguridad
vial 2015, 2015).

No se tiene del todo claro por qué los paises de ingresos medios y bajos presentan
mas accidentes de transito (aproximadamente el doble) comparada con el nimero de
decesos registrados en los paises de ingresos altos. Es la region de Africa la que
encabeza la lista con la mayor tasa de mortalidad por accidentes de transito mientras
que los paises mas ricos de Europa estan a la cola de esta estadistica tal como se
muestra en la Figura 4 (OMS, Informe sobre la situacién mundial de la seguridad vial
2015, 2015).

Del total de muertes causadas por accidentes de transito aproximadamente la
mitad son: peatones (22%), ciclista (4%) y motociclistas (23%) tal como se muestra
en la Figura 5. La probabilidad de estos usuarios de perder la vida en un accidente de
transito depende de las acciones preventivas que se tengan en cada region (OMS,

Informe sobre la situacion mundial de la seguridad vial 2015, 2015).
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Figura 4. Tasa de mortalidad por accidentes de transito por cada 100 000 habitantes.
Fuente: (OMS, Informe sobre la situacion mundial de la seguridad vial 2015, 2015)
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Figura 5. Muertes por accidentes de transito en funcion del tipo de usuario (2013).

Fuente: (OMS, Informe sobre la situacién mundial de la seguridad vial 2015, 2015)

También es necesario conocer cuales son los factores de riesgos clave que causan
accidentes de transito y directamente producen pérdidas humanas y materiales (OMS,
Informe sobre la situacion mundial de la seguridad vial 2015, 2015):

e Velocidad excesiva.

e Conduccion bajo los efectos del alcohol.

e No uso de cascos de motocicleta.

e No uso de cinturones de seguridad y medios de sujecion de nifios.

e Distracciones al conducir.

El informe sobre la situacion mundial de la seguridad vial de 2015 define muy
claramente los factores de riesgos y la forma de afrontarlos:

Los traumatismos por accidentes de transito pueden prevenirse. Los gobiernos
tienen gque adoptar medidas para abordar la seguridad vial de una forma integral,
lo que requiere la participacion de muchos sectores entre ellos los propios
usuarios de la via publica.

Entre las intervenciones eficaces cabe mencionar el disefio de una infraestructura

mas segura y la incorporacion de elementos de seguridad al decidir el uso de la
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tierra y planificar el transporte; el mejoramiento de los elementos de seguridad
de los vehiculos; y la atencion mejorada de las victimas inmediatamente después
de los accidentes de transito (OMS, Informe sobre la situacion mundial de la
seguridad vial 2015, 2015).

1.1.1.3 Accidentes de transito en el Ecuador

Segun datos del INEC en el 2014 los accidentes de transporte terrestre representan la
sexta causa de muerte en el pais tal como se muestra en la Tabla 1, debido
probablemente a la poca concientizacion que se tiene, situacion que a nivel
gubernamental ha causado gran preocupacion por lo que el gobierno se ha visto en la
necesidad de realizar grandes campafias de prevencion Yy concienciacion,

especialmente en los feriados que es cuando la poblacién se moviliza mucho mas.

La Agencia Nacién de Transito (ANT) en su publicacion del mes de diciembre
de 2015 informa que se tuvieron en ese afio 35706 accidentes, en contraste con los
38658 obtenidos en el afio 2014 tal como se observa en la Figura 6. La Ultima
publicacion que se tiene disponible, la de octubre de 2016 muestra que hasta ese mes
se tienen 25044 accidentes. Como resultado de estos accidentes se tienen muertos y
lesionados, respecto a las muertes en 2015 se tuvieron 2138 muertes a diferencia de
los 2322 que se tuvieron en 2014, mientras que hasta octubre de 2016 se tienen 1607
muertes, respecto a lesionados, en 2014 se tuvieron 27668 lesionados mientras que en
2015 se tuvo un ligero descenso, 25234 lesionados finalmente hasta octubre de 2016
se tienen 17532 lesionados. En conclusion se puede ver una ligera tendencia a la baja
de accidentes desde el 2014 y en consecuencia de muertos y lesionados (ANT,

Estadisticas de Transporte Terrestre y Seguridad Vial, 2016).

Tabla 1.
Principales causas de mortalidad general de 2014.

Causas de muerte Numero %

Enfermedades isquémicas del corazon 4430 7.03

Continla I$



Diabetes Mellitus 4401 6.99
Enfermedades cerebrovasculares 3777 6.00
Enfermedades hipertensivas 3572 5.67
Influenza y neumonia 3418 5.43
Accidentes de transporte terrestre 3059 4.86
Poblacion estimada 2014 16 027 466
Total de defunciones 62 981

Tasa de mortalidad general (x 100000 hab.) 39 296

Fuente: (INEC, 2015)

En 2015 la causa mas probable de accidentes en el Ecuador con 13.7% fue no
respetar las sefiales reglamentarias de transito, mientras que hasta octubre 2016 la
causa mas probable con 21% es conducir desatento a las condiciones de transito
(celular, pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor).
Latercera causa de muerte mas probable es por no ceder el derecho de via o preferencia

de paso al peatdn con 7.6%.
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Figura 6. Numero de accidentes, fallecidos y lesionados desde 2014.
Fuente: (ANT, Estadisticas de Transporte Terrestre y Seguridad Vial, 2016).

El tipo de accidente de transito que mas ocurre en el pais, como se puede ver en
la Tabla 2 es el choque lateral con 6936 seguido por el atropello con 3907, esto hasta
octubre de 2016.



Tabla 2.
Siniestros de transito por tipo a nivel nacional Octubre 2016.

TIPO EN FE M AB M JU JU A SE O TO %

E B A R A N L G P CT TA

R Y 0 L

CHOQUE 8388 73 67 67 70 63 72 64 57 67 69 27,70
LATERAL 9 5 6 8 3 3 8 2 4 36
ATROPEL 430 40 41 39 35 38 37 38 34 41 39 1560
LO 2 8 6 8 6 6 3 2 6 07
ESTRELL 429 35 32 31 32 29 33 32 29 31 33 1321
AMIENTO 1 6 3 0 9 8 5 3 5 09
PERDIDA 339 30 25 26 22 25 27 26 24 26 26 10,70
DE PISTA 4 7 2 1 0 3 7 4 3 80
CHOQUE 320 27 26 27 26 23 27 23 20 23 25 1034
POSTERIO 8 5 6 9 1 3 7 2 8 89
R
ROZAMIE 168 18 14 17 15 16 18 15 16 18 1.6 6,70
NTO 6 1 1 4 9 4 9 5 2 79
CHOQUE 155 13 13 12 12 12 11 97 10 11 12 486
FRONTAL 5 3 7 5 1 1 4 0 18
COLISION 87 88 81 57 71 53 72 70 51 64 694 277
CAIDADE 56 61 78 59 70 74 75 78 71 53 675 2,70
PASAJER
)

VOLCAMI 106 66 65 68 61 58 62 65 65 56 672 2,68
ENTO

OTROS 43 47 53 34 38 42 47 44 37 45 430 1,72

ARROLLA 23 22 21 14 30 43 25 23 19 35 255 1,02
MIENTO

TOTAL 304 26 25 24 24 23 25 23 21 24 25 100
4 79 13 53 25 59 59 96 65 51 044

Fuente: (ANT, Siniestros octubre 2016, 2016)
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1.1.2 Sistemas inteligentes de transporte

Los sistemas inteligentes de transporte (ITS, por sus siglas en inglés Intelligent
Transportation System) “aplican tecnologias avanzadas de electrénica, comunicacion,
computacion, control y sensores y deteccion en toda clase de sistemas de
transportacion, esto con el fin de mejorar la seguridad, eficiencia y servicio, y trafico
mediante la trasmisién de informacion en tiempo real” (Brief introduction to

Intelligent Transportation System, ITS, s.f.). Los ITSs tienen como objetivos:

e Mejorar la seguridad vehicular.

e Aliviar la congestion vehicular.

e Mejorar la eficiencia en la trasportacion.

¢ Reducir la contaminaron atmosférica.

e Incrementar la eficiencia energética.

e Promover el desarrollo de la industria automotriz y de las industrias

relacionadas.

La clasificacion méas usada que se tiene en ITS esta basada en el posicionamiento

de los sistemas (Vanajakshi, Ramadurai, & Anand, 2010) y son las siguientes:

e A nivel vehicular: Tecnologias desplegadas dentro del vehiculo, como
sensores, displays, procesadores, entre otros, que sirven para proveer
informacion al conductor.

e Anivel de infraestructura: Tecnologias que estan desplegadas en la carretera
y que recogen informacion sobre el trafico.

e A nivel cooperativo: Comunicacion tanto a nivel vehicular como también

entre los niveles vehicular y de infraestructura.
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Figura 7. Clasificacion ITS basada en el posicionamiento de los sistemas.
a) A nivel vehicular, b) A nivel de infraestructura, c) A nivel cooperativo.
Fuente: (Vanajakshi, Ramadurai, & Anand, 2010)

11



12

Aunqgue segun su funcionalidad los ITSs también se clasifican en 6 categorias
(Brief introduction to Intelligent Transportation System, ITS, s.f.):

e Sistemas avanzados de gestion de tréfico: Integra varios subsistemas que
responden en tiempo real a las condiciones cambiantes del trafico mediante una
sola interface que provee informacion sobre este, ademas predice el estado del
trafico para una eficiente planificacion.

e Sistemas avanzados de informacion al viajero: Permite al viajero acceder a
informacion que lo asisten en el proceso de toma de decisidn respecto a qué
modo de transporte elegir, tiempo de viaje, eleccion de rutas, evasion de
congestionamiento.

e Sistemas avanzados de control vehicular y seguridad: Ayuda al conductor
a tener un mejor control vehicular para evitar accidentes, incluye sistemas de
alerta de pre colision, sistemas automaticos de frenado o aceleramiento,
sistemas de parqueo automatico, entre otros.

e Sistemas avanzados de transporte publico: Utiliza las tres categorias
mencionadas anteriormente con el fin de mejorar la calidad del servicio de
transporte e incentivar el uso de transporte pablico.

e Operaciones de vehiculos comerciales: Al igual que el anterior utiliza las tres
primeras clasificaciones inicialmente mencionadas en operacion de vehiculos
comerciales con el objetivo de mejorar la eficiencia y seguridad.

e Sistemas avanzados de asistencia a la conduccién: Integracion de varias

tecnologias que apoyan al conductor en el dificil proceso de la conduccién.

1.1.2.1 Sistemas avanzados de asistencia a la conduccion

Hammond en (Hammond, Qu, & Rawashdeh, 2015) define a los sistemas avanzados
de asistencia a la conduccion como ‘“tecnologias que apoyan al conductor en el
complejo proceso de controlar un vehiculo sin peligro ya sea brindando informacién
al conductor sobre el entorno o tomando el control parcial del vehiculo para prevenir

accidentes”
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Los sistemas ADAS dependen de sensores y cdmaras que censan los exteriores
del automotor asi como el estado del conductor, estos elementos se comunican entre
si mediante la infinidad opciones de conectividad que se tienen ahora (Hammond, Qu,
& Rawashdeh, 2015). Algunas de las aplicaciones mas conocidas de sistemas ADAS

basadas en vision artificial son las siguientes (Hammond, Qu, & Rawashdeh, 2015):

e Sistemas de advertencia de salida de carril.

¢ Sistemas de asistencia de mantenimiento en carril.
e Sistemas de deteccion de peatones.

e Reconocimiento de sefiales de transito.

e Advertencia de colisién delantera.

e Sistemas avanzados de iluminacion frontal.

e Sistemas de vision circundante.

e Sistemas de visién en la noche.

1.2 Planteamiento del problema

En afios recientes la deteccion de peatones en tiempo real ha capturado mucho la
atencion no solo en la academia sino también en la industria debido a la gran cantidad
de aplicativos que tienen estos sistemas que van desde video vigilancia, vehiculos de
conduccion autonoma, seguridad vehicular, sistemas de recuperacion de imagenes

basados en contenido, entre otros.

Tradicionalmente existen dos enfoques para afrontar la problematica de
deteccidn de peatones, el primero es la deteccidn de peatones basado en vision artificial
y el segundo es la deteccion de peatones basado en medidas activas y pasivas
(sensores). Comunmente este problema se afronta usando vision artificial
exclusivamente pero también se pueden combinar con el uso de sensores como
ultrasonico, radar o LIDAR para obtener mejores resultados (Hammond, Qu, &
Rawashdeh, 2015).
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En la deteccion de peatones basada en vision artificial, uno de los aplicativos

ADAS basado en vision artificial mas populares son los sistemas de deteccion de
peatones y se define como la aplicacion de informacion visual en la deteccion y
localizacion de peatones para luego advertir al conductor del peligro, los peatones
pueden ser detectados tanto en imégenes del espectro visible como del infrarrojo
cercano (NIR, por sus siglas en inglés Near Infrared) o lejano (FIR, por sus siglas en
inglés Far Infrared). En los sistemas de deteccion de peatones NIR se ilumina
activamente una escena en el espectro NIR y se captura la radiacion reflejada mientras
que los sistemas de deteccion en FIR detectan pasivamente la radiacién térmica de los
objetos en la escena (Lim, Tsimhoni, & Liu, 2010). Sin embargo, los sistemas de
deteccidn de peatones NIR tienen una distancia de deteccion mas corta que la de los
sistemas FIR. Por lo tanto, la mayoria de los sistemas de deteccion de peatones
disefiados para uso nocturno emplean imagenes FIR que también se denominan
imagenes térmicas (Lin, y otros, 2015).
La iméagenes en el espectro visible presentan la desventaja que son muy dependientes
de las condiciones de iluminacion del ambiente, por lo cual no son adecuadas para la
deteccion de peatones en la noche que es donde ocurre la mayor cantidad de accidentes
que involucra peatones comparada con la cantidad de accidentes que ocurre durante el
dia (Soga, Hiratsuka, Fukamachi, & Ninomiya, 2008). Las imagenes del infrarrojo
presentan caracteristicas deseables para la deteccion de peatones en la noche ya que
no requieren ningdn tipo de iluminacion y ademas los peatones resaltan en la imagen
debido a que emiten més calor que los objetos que se encuentran comdnmente en un
ambiente urbano (Fang, Yamada, Ninomiya, Horn, & Masaki, Comparison between
infrared-image-based and visible-image-based approaches for pedestrian detection,
2003).

La seguridad del peaton es un problema que nos afecta a todos, todos caminamos
para cumplir con nuestras responsabilidades diarias 0 algunas veces caminos para
ejercitarnos, caminar es el medio de transporte mas basico y universal, aunque
desgraciadamente debido al aumento poblacional y al aumento de la frecuencia del uso
vehicular cada vez es méas peligroso ser un peaton en el mundo especialmente en

sociedades donde se tiene una inercia de afios de irrespeto a las leyes de transito. Se
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tiene cada vez mas vehiculos de motor circulando sin embargo las infraestructuras
publicas donde se movilizan los peatones siguen siendo las mismas (OMS, Seguridad
peatonal, 2013).

En Ecuador la Policia Nacional y la Agencia Nacional de Transito (ANT) en
conjunto con el Ministerio del Interior trabajan anualmente en camparfias de prevencion
de accidentes de transito. Gracias a estas medidas gubernamentales se registrdé un
ligero decremento del nimero de fallecidos y lesionados en los Gltimos afios pero al
tratarse de vidas humanas, este decremento no es suficiente principalmente porque las

colisiones con peatones son previsibles y evitables (OMS, Seguridad peatonal, 2013).

Un transporte seguro es vital para el decremento de decesos y lesionados
causados por accidentes de transito, un transporte seguro que dé cabida al error
humano y que tenga en cuenta a los actores mas vulnerables de la via pablica como
peatones Y ciclistas. Ello requiere una politica que se centre en las infraestructuras
viales, en el disefio vehicular y en la gestion de la velocidad, y que se apoye en una
serie de medidas educativas, legislativas, reglamentarias y sancionadoras (OMS,
Seguridad peatonal, 2013).

1.3 Justificacion e importancia

Para esta investigacion es importante conocer durante qué horas del dia los accidentes
ocurren con mayor frecuencia ya que se parte de la premisa que durante la noche ocurre
la mayor cantidad de accidentes, se puede ver en la Figura 8 que entre las 19:00 y

19:59 y los dias sdbado ocurre la mayor cantidad de accidentes.

En Ecuador los vehiculos en circulacion aumentan considerablemente cada afio,
segun (Anuario de Estadisticas de Transportes 2013, 2014) hasta el afio 2013 se tenia
1.717.886 vehiculos matriculados, la ultima estadistica presentada muestra que hasta
el afio 2014 se obtuvieron 1.752.712 vehiculos matriculados (Anuario de Estadisticas
y Transportes 2014, 2015), esta razon en conjunto con las principales causas de

accidentes en el pais como impericia del conductor, irrespeto a las sefiales de transito
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y exceso de velocidad contribuyen a la generacién de accidentes que involucran
peatones, el nimero de accidentes por atropellamientos en el afio 2014 fue de 5.983
segun (Anuario de Estadisticas y Transportes 2014, 2015).

Siniestros segun dia y hora de ocurrencia a nivel nacional
Octubre 2016
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Figura 8. Siniestros segun dia y hora de ocurrencia a nivel nacional Octubre 2016.
Fuente: (ANT, Siniestros octubre 2016, 2016)

A nivel internacional existen nuevas regulaciones de la Union Europea que
exigen que los vehiculos incluyan sistemas de proteccion al peaton, automatizando la
luz del vehiculo, el sistema de frenos, el sistema de navegacion, entre otros (O’Malley,
Jones, & Glavin, 2010). A nivel mundial mas de 10 millones de persones se encuentran
afectadas por accidentes de transito y de 2 a 3 millones sufrieron lesiones graves, yendo
mas alla el nimero de accidentes en la noche es 4 veces mas que durante el dia (Qi,
John, Liu, & Mita, 2016), afiadiendo a esto, los conductores de casi 50 afios necesitan
mas luz para conducir en la noche comparados con los de 30 afios por lo que un sistema
de vision en el infrarrojo ayudaria mucho a estos conductores ya que permitiria
visualizar objetos mas alla de lo que cubren las luces delanteras del vehiculo (Fang,
Yamada, Ninomiya, Horn, & Masaki, Comparison between infrared-image-based and
visible-image-based approaches for pedestrian detection, 2003), es por esto que es

imperativo que existan sistemas de deteccion de peatones en la noche.
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1.4 Alcance del proyecto

El proyecto contempla el desarrollo de un sistema de deteccion de peatones para
aplicaciones en vehiculos inteligentes que incluye un algoritmo de generacion de ROIls
a través de un método de generacion de candidatos sobre imagenes infrarrojas, un
método de clasificacion automética mediante fast R-CNN vy la fusién de los dos
algoritmos para generar un detector de peatones en la noche. Este sistema esta
orientado a funcionar en un alcance de 5 m. a 25 m. en la zona de alto riesgo de impacto

a peatones como se observa en la Figura 9.

Para analizar el desempefio del sistema se realizaran pruebas de funcionamiento y en

caso de encontrar anomalias se realizaran las correcciones del caso.

i3 n

Figura 9. Zonas de riesgo de impacto al peatdn.
Fuente: (Delgado Landazuri, 2015)
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1.5 Objetivos

151

1.5.2

Objetivo general

Desarrollar un sistema automatico de deteccion de peatones en la noche
utilizando informacion visual en el infrarrojo lejano basado en redes neuronales

convolucionales, en tiempo real, para sistemas de asistencia a la conduccion.

Objetivo especificos

Desarrollar el estado del arte de las técnicas de deteccion de peatones en el
infrarrojo lejano.

Desarrollar un algoritmo de generacion de candidatos a peatones sobre
imagenes tomadas en el infrarrojo lejano, para aplicaciones de tiempo real.
Desarrollar un algoritmo de clasificacion para discriminar entre peatones y no
peatones, sobre imagenes en el infrarrojo lejano, mediante redes neuronales
convolucionales.

Realizar pruebas de funcionamiento, en tiempo real, para comprobar el estado

de la implementacion.

1.6 Resumen de contenidos

El presente trabajo esta dividido en seis capitulos. El primer capitulo esta dedicado

principalmente a la investigacién del estado actual de la seguridad vial en el Ecuador

y el mundo. El segundo capitulo presenta una revision del estado del arte y de la técnica

en deteccion de peatones. En el tercer capitulo se define el método de generacion de

candidatos a utilizarse. El cuarto capitulo trata principalmente de todo lo respecto a la

arquitectura fast R-CNN a utilizarse. El quinto capitulo presenta resultados

individualmente y en conjunto deteccion y clasificacion. En el sexto capitulo se

presentan las conclusiones que se encontraron.
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CAPITULO 1
2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

Durante el trascurso de los afos se han desarrollado importantes trabajos que han
contribuido con el desarrollo que ha tenido la deteccion de objetos especialmente la
deteccion de peatones. Es importante conocer en qué estado se encuentra la deteccion
de peatones, hasta donde se ha llegado y cuéles son los retos mas dificiles a los que se
enfrenta esta problematica.

2.2 Bases de datos

2.2.1 Base de datos LSI far infrared pedestrian

Tal como se describe en (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera,
2013) esta base de datos consiste de imagenes FIR recolectadas en ambientes urbanos
desde una camara montada externamente en un vehiculo. Estas imégenes fueron
adquiridas usando una camera indigo omega bajo una resolucion de 164x129 en escala
de grises de 14 bits y una longitud focal de 318 pixeles. Una vez recolectadas las
imagenes fueron manualmente etiquetadas, indicando las coordenadas que definen el
rectangulo delimitador. La base de datos esta divida en dos partes (carpetas), una parte

para clasificacion la cual no es usada en este trabajo y otra para deteccion.

La parte de deteccion consta de las imagenes recolectadas directamente con la
camara, las cuales fueron etiquetadas como positivas 0 negativas, positivas en el caso
de que contengan peatones y negativas si no los tiene. Este conjunto consta de 13
escenas, una escena es una secuencia especifica de imagenes seguidas una delante de
otra que unidas de cierta forma podrian formar un video, cada una de estas escenas
contiene un nimero variado de imagenes de un solo canal de 14 bits con una dimension

de 164x129 pixeles. En la Tabla 3 se resume el contenido de esta subcarpeta, donde
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el nimero entre paréntesis representa el nimero de fotogramas que contiene peatones

y el nimero que esta junto a este representa el nimero de fotogramas que no contiene

peatones.
Tabla 3.
Contenido de la base de datos LSI FIR.
Conjunto de datos FIR
Clasificacion Deteccion
Entrenamiento 43391 (10209) 2936 (3225)
Prueba 22051 (5945) 5788 (3279)

Fuente: (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013)

2.2.2 Base de datos CVC-09: FIR Sequence Pedestrian

Esta base de datos fue desarrollada por (Socarras, Ramos, Vazquez, Lopez, & Gevers,
2011) y esta compuesta de dos conjuntos de imagenes FIR, denominadas DayTime y
NightTime segin el momento del dia el cual fueron adquiridas. El primer conjunto
contiene 5990 iméagenes y el segundo 5081, la Tabla 4 resume el contenido de esta
base de datos. Los numeros entre paréntesis especifican el nimero de ejemplos
positivos que tiene cada conjunto y el numero junto a este especifica el nimero de

fotogramas de cada conjunto.

Tabla 4.
Contenido de la base de datos C\VVC-09.

Datasets FIR

DayTime NightTime
Train 3110 (4548) 2198 (4333)
Test 2880 (2304) 2883 (2883)

Fuente: (Socarras, Ramos, Vazquez, Lopez, & Gevers, 2011)
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Figura 10. Iméagenes de las bases de datos a utilizar.
a) Imagen de LSI FIR, b) Imagen de CVC-09: FIR Sequence Pedestrian
Fuente: (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013) y

(Socarras, Ramos, Vazquez, Lopez, & Gevers, 2011).

2.3 Estado de la técnica

El estado de la técnica se divide en dos partes: una destinada a los métodos de
generacion de regiones de interés (ROIs) y otro destinado a los métodos de

clasificacion.

2.3.1 Generacion de candidatos a peatones

Para la generacion de ROIs a peatones en imagenes infrarrojas uno de los primeros
enfoques que se utilizé fue el de la ventana deslizante como en (Zhang, Wu, & Nevatia,
2007), este enfoque consiste en seleccionar regiones del fotograma que se generan al
hacer pasar una ventana deslizante por el mismo aplicando un desplazamiento en
ambos ejes tal como se observa en la Figura 11. Este trabajo se repite variando la
escala del fotograma o de la ventana. Una de las ventajas de este enfoque es que debido
a que se realiza una busqueda exhaustiva de candidatos es muy dificil que se pase por
alto algin ROI, mientras que como desventaja, el recorrer exhaustivamente todo un
fotograma y repetir este trabajo a diferentes escalas implica un costo computacional

alto y no es adecuado para aplicaciones en tiempo real (Liu, Zhuang, & Ma, 2013).
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Image Patches

Figura 11. Enfoque ventana deslizante para generacion de ROIs en imagenes FIR.
Fuente: (Qi, John, Liu, & Mita, 2016)

A partir de aqui utilizando ventana deslizante se ha buscado reducir el namero
de candidatos generados limitando las regiones de bdsqueda en el fotograma como en
(Zou, Sun, & Ji, 2012), donde se aplica ventana deslizante solamente en la vecindad
de puntos de interés detectados con el algoritmo conocido como SUSAN. Este

algoritmo detecta puntos de interés que presentan altas intensidades.

Otro de los métodos que se utiliz6 para generacion de ROIs a peatones en
iméagenes infrarrojas es el basado en deteccion de movimiento como en (Lin, y otros,
2015) para lo cual se utilizé una cdmara en posicion estatica donde se restan dos
fotogramas sucesivos para detectar movimiento, luego se crea una imagen binaria
aplicando un umbral a partir de aqui se selecciona todas las partes que queden con
alglin método de etiquetado de componentes conectados. Este método tiene la limitante
que solo se aplica para camaras estaticas, es decir este método no es aplicable cuando
la camara esta en movimiento como por ejemplo al estar empotrada en un vehiculo
otra de las desventajas es que si los peatones no se mueven para nada, al tener dos

fotogramas sucesivos totalmente iguales no existiria deteccion.

Otros enfoques aprovechan la propiedad de que los peatones aparecen mas
brillantez en las imagenes infrarrojas asi que extraen regiones de interés basados en la
seleccion de umbrales de intensidad, este ha sido unos de los métodos de generacion
de regiones de interés predominantes durante muchos afios (Kim & Lee, 2013). En
(Suard & Rakotomamonjy, 2006) se escoge manualmente un valor de umbral fijo que

permite aislar los objetos mas radiantes de la imagen, en (Xu, Liu, & Fujimura, 2005)



23

se ajusta el umbral dindAmicamente segun los valores de intensidad medios y maximos
de cada fotograma. Los peatones no siempre presentan intensidades uniformes debido
a la condiciones fisicas de la ropa, ademas generalmente en los fotogramas se
presentan objetos que tienen similar intensidad con los peatones como sefiales de
transito, luces peatonales, semaforos, algunas partes del vehiculo como el capd vy el
tubo de escape (debido a su temperatura), entre otros por lo tanto enfoques basados en
el umbral de intensidad pueden capturar objetos que no son peatones o incluso pueden
solo capturar partes de este aisladamente como son la cabeza, las manos o las piernas,
ya que el torso generalmente al estar abrigado presenta menos intensidad que las
extremidades o la cabeza. En (O’Malley, Jones, & Glavin, 2010) se presenta un
método de compensacion debido a las pérdidas de intensidad que se puede tener en el
torso causado por el uso de vestimenta de invierno, este método empareja la intensidad
de todo el cuerpo, después se genera la region de interés aplicando un valor de umbral
alto cercano a la intensidad méxima del fotograma generando puntos semilla (seed
points) a partir de aqui se disminuye el umbral periédicamente para que los valores
con similares intensidades se vallan uniendo esto mientras la regién que va creciendo
cumpla con la relacion de aspecto y la extensién. Aplicar un solo umbral global a toda
una imagen puede dividir a los candidatos en partes aisladas sin conectar, para
solucionar esto (Dong, Ge, & Luo, 2007) utiliza dos valores de umbral para cada pixel
cuyos valores dependen de la vecindad del pixel. Este método se conoce como

segmentacion de umbral dual y sus umbrales se calculan con las siguientes ecuaciones:

DY BN (CH)) )
TLow(l']) = %
Thign(i,)) = Trow(i,)) + 6 2

Donde L =2N + 1, y L representa el ancho de la vecindad. Una vez que se tienen

todos los umbrales de cada pixel, la imagen se segmenta segun el siguiente algoritmo:

p(i,j) € P,If 1(i,)) > Tuign(i,j) or

If Tiow <1(i,)) < Tuign(i,j) and p(i—1,j) € P, ©)
p(i,j) € F,If 1(i,j) < Tpow(i,j) or

If TLOW < I(i:j) < THigh(i’j) and p(i - 1’j) EF
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Donde P indica peaton y F fondo, este algoritmo genera una imagen binaria,
resultados de esta segmentacion se muestra en Figura 12.

a)

Figura 12. Resultados de segmentacion aplicando umbral dual adaptativo: a)
imagenes infrarrojas de entrada, b) resultado de segmentacion.
Fuente: (Dong, Ge, & Luo, 2007)

Figura 13. Falsas detecciones que se dan en ciertos casos al aplicar segmentacion de
umbral dual adaptivo: a) imagenes infrarrojas de entrada, b) segmentaciones
incorrectas.

Fuente: (Ge, Luo, & Tei, 2009)
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(Ge, Luo, & Tei, 2009) manifiesta que cuando el fondo y la figura del peaton
tienen similares intensidades o cuando dos peatones se encuentran ubicados en
proximidad este método tiende a generar falsas detecciones como en Figura 13, asi
que optimiza de cierta forma el calculo del umbral alto Twigh con la siguientes

ecuaciones:

Thign(i,J) = max{Ty (i, /), Toow (i, /) } (4)
T1(i,j) = min{T, (i, /), 230} (5)

T, (i,j) = min{Ts3 (i, ), Tpow (i, ) + 8} (6)
T3(i,j) = max{1.6 * (Tyow (i,/) — @), Tpow (i, ) + 2} (7)

Figura 14. Segmentacion obtenida al mejorar el método de umbral dual adaptativo:
a) imagenes infrarrojas de entrada, b) candidatos segmentados correctamente.
Fuente: (Ge, Luo, & Tei, 2009)

En (Liu, Zhuang, & Ma, 2013) se generan las regiones de interés mediante la

curva de proyeccion vertical del gradiente, esta curva permite segmentar el fotograma
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en franjas verticales indicando las regiones con intensidades mas altas luego se aplica
segmentacion de umbral dual para escoger los candidatos; resultados de candidatos

generados con este método se muestran en Figura 15.

a) b)

350

Figura 15. Generacion de ROIs mediante la proyeccion vertical del gradiente: a)
imagen de entrada, b) curva proyeccion vertical de gradiente, ¢) franjas verticales
generadas, d) ROIs generados con umbral dual adaptativo aplicado solamente en las
franjas verticales.

Fuente: (Liu, Zhuang, & Ma, 2013)

Para generar ROIs a peatones en imagenes infrarrojas también se utilizan
algoritmos de agrupamiento como mean shift, el cual es utilizado en (Kim & Lee,
2013) o c-means el cual es utilizado en (John, Mita, Liu, & Qi, 2015), aqui se forman
grupos de pixeles (conocidos como superpixeles) de similar intensidad que estén en
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una misma vecindad, después se combinan los grupos que mas alta intensidad tienen
para formar los candidatos. La principal desventaja es que es relativamente costoso
evaluar y asignar un grupo a cada pixel mientras que la ventaja radica en que se genera

un namero pequefio de ROIs por fotograma.

2.3.2 Clasificacién

En reconocimiento de peatones basado en visiéon artificial existen dos enfoques, en el
primero se generan caracteristicas manualmente (handcrafted features) como HOG
(Ge, Luo, & Tei, 2009), HAAR (Ge, Luo, & Tei, 2009), SURF (Besbes, Rogozan, Rus,
Bensrhair, & Broggi, 2015), etc, luego estas caracteristicas son alimentadas a algun
algoritmo de clasificacion como SVM ( (O’Malley, Jones, & Glavin, 2010), (Liu,
Zhuang, & Ma, 2013)), adaboost ( (Davis & Keck, 2005), (Ge, Luo, & Tei, 2009)),
redes neuronales artificiales (Lin, y otros, 2015), random forest (Lee, Ko, & Nam,
2016) mientras que en el segundo estas se aprenden automaticamente (feature
learning) mediante algin algoritmo de aprendizaje profundo, cominmente CNN (
(Lee, Ko, & Nam, 2016), (Chen, 2015)).

2.3.2.1 Meétodos de clasificacion enfoque de caracteristicas manuales

En aprendizaje automatico la clasificacion busca categorizar una nueva observacion
como perteneciente a una clase o categoria partiendo de un conjunto de datos que
contienen observaciones o ejemplos cuya pertenencia se conoce previamente. Para
realizar la clasificacion se trabaja sobre los datos disponibles con el fin de extraer
caracteristicas representativas, informativas, no redundantes y relevantes que permitan
representar o describir cada observacion, luego las caracteristicas son enviadas a un
algoritmo de clasificacién donde para nuestro caso, cada observacion es categorizada
como peatdn o no peatdn (Alpaydin, 2009). En resumen esta etapa se divide en dos
partes: eleccion del algoritmo de clasificacion y, método de extraccion de

caracteristicas.
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Uno de los primeros enfoques utilizado en clasificacion de peatones en la noche
se describe en (Fang, Yamada, Ninomiya, Horn, & Masaki, A shape-independent
method for pedestrian detection with far-infrared images, 2004), aqui se describe al
candidato utilizando el histograma, el inercial y el contraste de ese candidato, luego
para la clasificacion se mide la similaridad entre ese candidato y una imagen plantilla
de peatdn que es Unica y estd generalizada estadisticamente. Para medir el rendimiento,
aqui se valida el sistema sobre tres secuencias de video, una secuencia tomada en
invierno, dos en verano: en un ambiente urbano y otra en un ambiente suburbano. El
mejor resultado de clasificacion se obtuvo en la secuencia de video de invierno con un

AUC (por sus siglas en inglés Area Under the Curve) de 99%.

En (Davis & Keck, 2005) se describe a la imagen usando la magnitud del
gradiente Sobel con un kernel de 3x3 para orientaciones de 0°, 90°, 45°y 135° y estas
caracteristicas son clasificadas mediante adaboost, este sistema se evalUa utilizando la
base de datos OTCBVS la cual contiene 10 escenas, dando como resultado una
sensibilidad promedio en las 10 escenas del 95%. En (Ge, Luo, & Tei, 2009) se
representa a cada candidato inicialmente utilizando Haar wavelets, en base a estas
caracteristicas se entrena un pre clasificador adaboost, para finalmente pasar a un
clasificador final (otro adaboost) entrenado utilizando caracteristicas HOG (por sus
siglas en inglés Histogram of Oriented Gradients) de los candidatos que pasen el pre
clasificador, aqui se evalda el rendimiento del detector con dos secuencias de video,
en el primero se obtiene una tasa de deteccion de 96.1% y el segundo 90.6%, se
muestra entonces que la combinacién de HOG y HAAR se desempefia mejor que
utilizar estos dos descriptores individualmente. Otro de los trabajos que también utiliza
HOG para describir a sus candidatos es (O’Malley, Jones, & Glavin, 2010) aunque a
diferencia del anterior aqui se utiliza como clasificador SVM (por sus siglas en inglés
Support Vector Machine) obteniendo una tasa de deteccion del sistema de 96% en una
secuencia de video de 834 fotogramas. En (Liu, Zhuang, & Ma, 2013) se utiliza una
variante de HOG conocida como EWHOG, la idea de este descriptor es que los
componentes de HOG extraidos de las regiones periféricas locales de los peatones
pueden ponderarse mas que los de las regiones internas de los peatones, aqui se usa

como clasificador una estructura de tres ramas SVM, aqui se utiliza 4 secuencias de
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video para evaluar el sistema, 2 de invierno y 2 de verano obteniendo una tasa de

deteccion promedio de 96.7%.

En (Olmeda, de la Escalera, & Armingol, Contrast invariant features for human
detection in far infrared images, 2012) se aplica la congruencia de fase a cada ROI
para reducir los efectos causados por el cambio de iluminacion, estas caracteristicas

generadas con la congruencia de fase se las entrena con SVM.

Otros enfoques combinan descriptores uniendo caracteristicas originadas de
varios métodos independientes como en (Ma, Chen, & Chen, 2011) y (Enzweiler &
Gavrila, 2011).

2.3.2.2 Métodos basados en aprendizaje profundo

Tal como se define en (Guo, y otros, 2016) y (Deng, 2014), aprendizaje profundo es
un subcampo del aprendizaje automatico que aprende caracteristicas de alto nivel
utilizando varias capas de etapas de procesamiento de informacion en arquitecturas
jerarquicas que son explotadas en aprendizaje de caracteristicas con entrenamiento no
supervisado  especialmente  (unsupervised  feature  learning) 'y en

reconocimiento/clasificacion de patrones.

La Figura 16 muestra la clasificacion de los métodos de aprendizaje profundo
con los trabajos mas importantes de cada categoria, de ellas, solamente los métodos
basados en CNN (por sus siglas en inglés, Convolutional Neural Networks), RBM (por
sus siglas en inglés, Restricted Boltzmann Machines) y autoencoder tienen la
propiedad de aprender caracteristicas automaticamente (feature learning) por lo cual
son usados en aplicaciones de vision por computador, aunque CNN es el mas

conocido, usado y desarrollado teéricamente (Jain, 2016).

Las CNN son un tipo especial de redes neuronales de la clase feed-forward que
estan inspiradas en la visién animal y han sido disefiadas para trabajar sobre datos

bidimensionales, tales como imagenes y videos (Arel, Rose, & Karnowski, 2010). En
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CNN existe una intima relacion entre las capas y la informacion espacial 2D por lo
que es comunmente usado en aplicaciones de visién por computadora ( (Karpathy,
s.f.), (An Intuitive Explanation of Convolutional Neural Networks, 2016), (Theano,
2013)).

Métodos de
Aprendizaje
Profundo
|
[ | | |
Basados en CNN Basados en RBM Basados en Basados en
Autoencoder Sparse Coding
Deep Belief Sparse Sparse Coding
AlexNet Networks Autoencoder SPM
Clarifai Deep Boltzmann Denoising Laplacian Sparse
Machines Autoencoder Coding
Spp Deep Energy Contractive Local Coordinate
Models Autoencoder Coding
VGG
GooglLeNet

Figura 16. Métodos de Aprendizaje Profundo con sus aplicaciones mas importantes.
Fuente: (Guo, y otros, 2016)

Generalmente una arquitectura CNN ( (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012),
(Szegedy, y otros, 2015), (Simonyan & Zisserman, 2014), (Sermanet, y otros, 2013))
consta de tres capas principales: capas convolucionales, capas de agrupacion (pooling
layers) y capas completamente conectadas entre si (fully-connected layers). Esta
ultima no es nada méas que un MLP (An Intuitive Explanation of Convolutional Neural

Networks, 2016), la Figura 17 muestra un ejemplo de reconocimiento.
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Dependiendo de qué tan profundo se quiera llegar, una CNN se forma por la
combinacidn jerdrquica de estas tres capas principales, desgraciadamente no existe un
método que permite determinar la profundidad de una red CNN esto depende
directamente de la experiencia e intuicion del disefiador (Wurfl, 2016) (Baker, Gupta,
Naik, & Raskar, 2016).

o [
) o
° ° — Perro
o7 o
° ° — Pez
o o
— — . .|
- >m of b
—=======20 P ° — Gato
o [
Convolucién Agrupamiento ° ° — Ave
— L L_ Carro
‘ l [—
Capas convolucionales + Capas de agrupamiento FC

Figura 17. Arquitectura general de una red CNN, donde se observa la imagen de
entrada, la capas convolucionales, las capas de agrupamiento y las capas FC.
Fuente: (Guo, y otros, 2016)

Las CNN se utilizan en clasificacion de objetos y en reconocimiento de
imagenes, debido a que permiten definir la generacion de caracteristicas y la
clasificacion per se como parte de una sola etapa, es decir, las caracteristicas se
aprenden conjuntamente con los parametros de clasificacion. Las CNN también
ofrecen otras ventajas como: conectividad local, comparticion de pardmetros entre
unidades e invariancia en la traslacion.

Cuando se tiene entradas de alta dimensionalidad como imagenes es impractico
conectar una unidad con todas las unidades de la capa anterior (como en MLP) en vez
de eso en CNN cada unidad se conecta con una region local de la capa anterior cuya
extension espacial es un hiperparametro llamado campo receptivo (receptive field) y
es equivalente al tamafio del filtro o kernel utilizado en esa capa convolucional
(Karpathy, s.f.). Esto significa que se requiere menos memoria computacional para el
modelo y menos operaciones son realizadas para calcular la activacion.

En una CNN cuando se desplaza un kernel sobre la imagen de entrada cada miembro

del kernel (los parametros) recorre toda la imagen, es decir a diferencia de los MLP
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donde cada parametro se utiliza una sola vez y es independiente para cada conexion,
en CNN algunos miembros del kernel se comparten entre unidades. Esto es beneficioso
debido a que en lugar de aprender parametros por cada unidad, separados e
independientes entre si, se aprende un conjunto limitado y relacionado de cierta forma.
Otra ventaja de las CNN es que gracias a las capas de agrupamiento se afiade
invariancia a pequefias traslaciones en la entrada, por ejemplo si se desplaza la entrada
la mayoria de unidades de salida de la capa de agrupamiento siguiente no cambian,
esto debido a que se agrupa todas las posibles traslaciones (dentro de cierto campo
receptivo) dentro de un solo pixel con lo cual la activacion sigue existiendo
independientemente de donde se encuentre la caracteristica a detectar (Goodfellow,
Bengio, & Courville, 2015).

CNN se utiliza en la deteccion de objetos en (Girshick, Donahue, Darrell, &
Malik, 2014), donde se definio con el nombre de redes neuronales convolucionales
basado en regiones (R-CNN por sus siglas en inglés Region based Convolutional
Neural Network) aqui se propone primeramente generar mediante algiin método de
generacion de regiones de interés candidatos de varias clases, para luego con cada
candidato generado fijar su resolucién y producir caracteristicas mediante la red
convolucional, para luego clasificar estas caracteristicas mediante varios SVMs
lineales entrenados especificamente para cada clase. Adicionalmente se tiene en la
ultima capa un algoritmo de regresion (Ilamado en inglés bounding box regression) el
cual predice los desplazamientos que puedan tener las regiones de interés a partir del
tiempo en el cual se generd, este desplazamiento se afiade a las coordenadas
inicialmente detectadas por el método de generacion de candidatos. En (Girshick,
Donahue, Darrell, & Malik, 2014) usan especificamente SVM como clasificador pero

se puede utilizar otros algoritmos de clasificacion como MLP o regresion logistica.

En (Chen, 2015) y (Tome, y otros, 2016) se utiliza R-CNN como detector de
peatones al limitar los candidatos generados, aqui se trabaja sobre imagenes a color,
en contraste con (John, Mita, Liu, & Qi, 2015) que trabaja con imagenes infrarrojas

lejanas.



33

R-CNN: Regiones con caracteristicas CNN

|Avic’)n? no. |
77777777777777777777 | .
’ :
%\: Perro? no. |
|

CNN™

A| Persona? si. |

1. Imagen de 2. Extraccién de 3. Calculo de 4. Clasificacion de
entrada candidatos (~2k) caracteristicas CNN regiones

Figura 18. Vista general de la deteccion de objetos con R-CNN modificado al caso
de deteccidn de peatones en la noche.
Fuente: (Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014)

El problema con los métodos basados en R-CNN es que utilizan arquitecturas
profundas para generar caracteristicas, con lo cual, para su entrenamiento se necesita
mucha memoria RAM, tal como se menciona en (Girshick, Fast r-cnn, 2015) toma 2.5
dias GPU entrenar una arquitectura VGG16 (Simonyan & Zisserman, 2014) usando
5000 iméagenes de la base de datos de entrenamiento VOCO7 (Everingham, Van-Gool,
Williams, Winn, & Zisserman, 2017). El segundo problema surge cuando se tiene un
vasto conjunto de candidatos generados ya que cada uno de ellos debe pasar por toda
la arquitectura uno a la vez tal como se observa en la Figura 19, lo que consume
demasiados recursos computacionales solo para detectar un candidato, en (Girshick,
Fast r-cnn, 2015) se dice que la deteccion toma 47 segundos por fotograma usando

aproximadamente 2000 candidatos utilizando la arquitectura VGG16.

En las arquitecturas usadas en R-CNN las capas FC (por sus siglas en inglés
Fully Connected) tiene un numero de unidades fijo que no puede cambiar, debido a
esta razén, los candidatos generados entran a la arquitectura con un tamafio de
resolucion fijado a priori el cual genera siempre el nimero de caracteristicas que se
desea, tal como se muestra en la Figura 19. Fijar la resolucion de un candidato puede
generar distorsion geométrica (Figura 20) y debido a la gran variabilidad de escalas y
relaciones de aspecto que puede presentar un candidato, esto puede bajar el

rendimiento de clasificacion. Finalmente debido a la profundidad (nimero de capas)
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que se tiene en las arquitecturas disponibles en el estado del arte, para entrenar una de

estas arquitecturas se necesita un conjunto de entrenamiento bastante grande.

Clasificador de
candidatos

—~ Propagacion hacia
adelante en CNN

Candidatos
deformados por
cambio de resolucion

Candidatos

Figura 19. Enfoque R-CNN para la deteccion de objetos.
Fuente: (Girshick, Fast R-CNN, 2015).

Figura 20. Ejemplo de la distorsion de la imagen al escoger un candidato y cambiar
su resolucion.
Fuente: (He, Zhang, Ren, & Sun, 2014).

En (He, Zhang, Ren, & Sun, 2014) se resuelve el problema de cambiar la
resolucion de los candidatos en la entrada de la arquitectura mediante la invencion de
una nueva capa a la cual denominaron SPP (por sus siglas en inglés Spatial Pyramid
Pooling), esta capa es parecida a la capa de agrupamiento (pooling) excepto que se

tiene hiperparametros variables que permiten generar caracteristicas constantes que se
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aplican a varios niveles formando una pirdmide tal como se muestra en la Figura 21,
después las caracteristicas generadas por cada nivel de la piramide se concatenan entre
si, en resumen permite obtener un ndmero constante de caracteristicas
independientemente de la resolucion del candidato. En (Lee, Ko, & Nam, 2016) se
presenta una arquitectura con dos capas convolucionales que detecta peatones en
ciertas posiciones como corriendo, caminando, parado, sentado, de perfil y acostado.
Esta arquitectura usa la capa SPP sobre la segunda capa convolucional para generar
caracteristicas y como clasificador el algoritmo random forest (Criminisi & Shotton,
2013).

capas FC (MLP)

representacién de longitud fija

16%256-d

|
v capa SPP
ﬁnapa de caracteristicas

ﬁ capas convolucionales

0 4x256-d 4 256-d

imagen de entrada
Figura 21. Funcionamiento de la capa SPP.
Fuente: (He, Zhang, Ren, & Sun, 2014)

Las arquitecturas que usan la capa SPP (SPPnet) tienen la desventaja de que
ocupan mucho tiempo de entrenamiento por la cantidad de memoria requerida
(Girshick, Fast R-CNN, 2015). En la propuesta fast R-CNN (Girshick, Fast r-cnn,
2015) con una implementacion mas simple se logré mejorar los tiempos de
entrenamiento al utilizar un solo nivel de la piramide en la capa SPP a la que se
denomino capa roi pooling, esta capa proyecta cada candidato dentro del mapa de
activaciones final para luego generar un volumen de datos cuyo tamafo es
independiente del tamafio del candidato tal como se muestra en la Figura 22, esta
técnica se describe a profundidad en (Girshick, Fast r-cnn, 2015). Fast R-CNN se
utiliza en la deteccion de peatones en imagenes RGB en (L, y otros, 2015) donde se

tiene dos subredes que permiten detectar peatones de escala pequefia y grande.
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Figura 22. Vista general de la arquitectura fast R-CNN modificado al caso de
deteccion de peatones en la noche.
Fuente: (Girshick, Fast R-CNN, 2015)

2.3.2.2.1 Aplicacion de arquitecturas CNN a un problema de reconocimiento
especifico

No existe un método exacto que permita determinar que arquitectura se desempefia
mejor sobre algun problema de reconocimiento, ni tampoco existe un método que
permita conocer los hiperparametros de una CNN, como el nimero de capas, el
namero de filtros por capa, el tamafo del filtro, el tamafio del stride, entre otros.

En general existen tres enfoques para afrontar este problema:

e El primero y el mas comdn es reutilizar alguna arquitectura disponible como
LeNet-5 (LeCun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998), AlexNet (Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012), ZF net (Zeiler & Fergus, 2014), o VG-16 net
(Simonyan & Zisserman, 2014) para sintonizar o reentrenar utilizando nuestros
datos partiendo de los parametros que ya fueron entrenados anteriormente. El
problema con este enfoque es que la mayoria de arquitecturas disponibles son de
tipo profundas, es decir tienen muchas capas que necesitan sintonizacion y para
ciertas aplicaciones podria significar un desperdicio de procesamiento en tareas

gue no requieran tanta computacion o en ciertos casos debido a la cantidad de
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procesamiento simplemente no se podria resolver en una computadora
convencional (Karpathy, s.f.).

e El segundo enfoque utiliza las mismas arquitecturas pre entrenadas mencionadas
anteriormente, pero en este caso utiliza la red convolucional como extractor de
caracteristicas y solo se entrena el clasificador sobre estas caracteristicas
(Karpathy, s.f.).

e El tercer enfoque es el que se describe en (Weimer, Scholz-Reiter, & Shpitalni,
2016), para ciertas aplicaciones en la cual se tiene cierta certeza de convergencia
con una arquitectura pequefia, se puede escoger manualmente los hiperparametros
de lared y experimentalmente variar uno de estos parametros y determinar la mejor
arquitectura teniendo en cuenta el tiempo de procesamiento y la exactitud, o
también se puede partir de problemas similares y mediante experimentacion llegar
a la arquitectura adecuada para nuestro problema. El problema de este enfoque es
que se requiere mucha experiencia del disefiador y algunas veces no se logra una
convergencia rapida con una arquitectura pequefia y se podria terminar entrenando
una arquitectura profunda cuyo entrenamiento desde cero podria llevar varios dias
o0 incluso semanas. Debido a evidencia encontrada en el estado del arte (Lee, Ko,
& Nam, 2016) esta aplicacion puede converger con una arquitectura pequefia de
dos capas convolucionales es por esto que en este trabajo se va a utilizar este Gltimo

enfoque.

2.4  Conclusiones

En la deteccion de peatones en la noche para la generacion de ROIs inicialmente se
comenzo con el método de la ventana deslizante, después debido principalmente al
alto costo computacional, se pas6 a la generacion de candidatos basado en la
segmentacion de la imagen mediante la aplicacion de umbrales globales para todo el
fotograma, luego debido a la uniformidad de intensidades que se puede tener entre el
peaton y el fondo, se cambio el enfoque y se utilizoO umbrales adaptativos que se
aplican por pixel para finalizar con métodos basados en algoritmos de agrupamiento

que forman superpixeles de similar intensidad. De los métodos mencionados se puede
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decir que sus pardmetros en la mayoria de los casos necesitan ser sintonizados

manualmente para cada ambiente especificamente.

En el reconocimiento de peatones se puede decir que los métodos basados en
CNN aprenden pardmetros automéaticamente optimizados para un problema especifico
de clasificacion a diferencia de los métodos de clasificacion con caracteristicas
manuales los cuales requieren un alto nivel de experticia por parte del disefiador.

Fast R-CNN mejora grandemente los tiempos de procesamiento en entrenamiento (9
veces menos comparado con R-CNN medido en una arquitectura VGG16) y ejecucion
(146 veces menos comparado con R-CNN medido en una arquitectura VGG16) de R-
CNN gracias a la capa roi-pooling la cual selecciona cada candidato del ultimo mapa

de caracteristicas para su clasificacion.
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, CAPITULO Il
3. METODO DE GENERACION DE CANDIDATOS A

PEATONES EN IMAGENES INFRAROJAS

3.1 Introduccién

La generacion de candidatos se define como la busqueda de regiones con alta
probabilidad de pertenecer a cierta clase, esta pertenencia se puede definir
concretamente con algun algoritmo de clasificacion. Para la seleccion del candidato,
se puede escoger solo su silueta 0 como en la mayoria de los casos se puede escoger
un rectangulo delimitador (BB, por sus siglas en inglés Bounding Box) que incluye

parte del fondo (Olmeda, Pedestrian Detection in Infrared Images, 2014).

Para este trabajo se consideré dos métodos de generacion de candidatos a
peatones, el primer método esta orientado a detectar peatones que sean facilmente
reconocibles en el fotograma, es decir peatones que resalten en el fotograma al
presentar una alta intensidad contrastado con un fondo de muy baja intensidad, el
segundo método esta orientado a detectar peatones que tenga poco contraste con el

fondo, es decir que presenten similares intensidades entre si.

Finalmente por cada método de generacion de ROIs se genera una lista de
candidatos las cuales son concatenadas y alimentadas a la etapa de clasificacion como

se observa en Figura 23.
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1. Deteccidn de zonas brillantez (la cabeza).
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Figura 23. Esquema global para la generacién de ROIs sobre imagenes en el

infrarrojo.

3.2 Generacion de candidatos a peatones en imagenes con bajo contraste entre

el peatdn y el fondo

Con este método se plantea cubrir el espectro de candidatos cuyo contraste con el

fondo es bajo. En la Figura 24 se presenta el histograma de la imagen donde se observa

el bajo contraste entre el fondo y el peaton.
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Figura 24. Ejemplo de fotograma con bajo contraste entre el peatdn y el fondo.

Fuente: (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013).

3.2.1 Generacién de cuerpos en imagenes en el infrarrojo

Un cuerpo es una region de pixeles que comparten una misma caracteristica, como por

ejemplo el mismo color o el mismo valor de intensidad en imagenes en escala de grises.

Existen muchos enfoques para detectar estos cuerpos como por ejemplo los basados
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en el Laplaciano del Gaussiano (LoG por sus siglas en ingles Laplacian of Gaussian),
o el enfoque conocido como Diferencia del Gaussiano (DoG por sus siglas en inglés
Difference of Gaussians) el cual pretende aproximar el LoG mediante diferencias de
gaussianos a diferentes escalas. Sin embargo en este trabajo se utiliza fast-hessian
detector el cual es una version rapida del conocido enfoque basado en el determinante
del hessiano (DoH por sus siglas en inglés Determinant of Hessian). Este detector se
explica con detalle en (Bay, Ess, Tuytelaars, & Van Gool, 2008), donde se lo conoce

como SURF: Speeded Up Robust Features.

Para el caso de deteccidn de peatones en la noche se aplica este método para
detectar regiones de alta intensidad en una vecindad de baja intensidad que
probablemente representaria la cabeza del peatdn. A continuacion se muestran los
cuerpos detectados en la segunda octava, se puede ver que desde la tercera capa se
comienza a tener detecciones como la cabeza y los brazos. La cantidad de detecciones

depende del nimero de octavas y del nimero de capas por octava.

15x15 27x27

0 0
50 | ; 1 sof
100 | 1 100}
o 150 | - 1 150}
200 | ) 1 200}
250 F . 1! 1 280}
300 4 300t
350 | 1 350}
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
0 39x39 o 51x51
50 . 1 50 -
100} {1 100}
150 |- ' {1 150} L ° .
200 ~ ' 1 200} ~ .
2501 1 250 @ .
300 | 1 300}
350 b { 350}

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

0 100 200 300 400

Figura 25. Deteccion de cuerpos para la segunda octava.
Fuente: (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013).

3.2.2 Definicion de candidatos
El detector de cuerpos basado en el determinante del hessiano detecta regiones con alta

intensidad por lo cual puede ser utilizado como detector de cabezas en el caso ideal ya

que generalmente son las regiones de la imagen que mas intensidad presentan. El
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algoritmo descrito en (Bay, Ess, Tuytelaars, & Van Gool, 2008) provee ademas de la
localizacion del cuerpo, el didmetro de la region el cual esta dado por su escala o, el

cual podria interpretarse como el diametro de la cabeza.

Suponiendo que se tiene una deteccion correcta de una cabeza, el cuadro
delimitador del candidato puede ser formado conociendo que proporcion del cuerpo
representa una cabeza. Segun (Proporciones del cuerpo humano, 2013) el canon de
cuerpo humano adulto tiene aproximadamente una altura de 8 cabezas y un ancho de

2 cabezas.
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Figura 26. Proporciones del cuerpo humano.

Fuente: (Proporciones del cuerpo humano, 2013)

Entonces con la ubicacion del centro y diametro de la cabeza, se puede definir

el cuadro delimitador segun las siguientes ecuaciones:

x = ¢, — diametro (8)

y = ¢, — diametro/2 9
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w = 2 * diametro (20)

h = 8 x diametro (11)

En situaciones donde se tienen peatones en pequefia escala o para detecciones
de puntos que no sean la cabeza, estas ecuaciones no enmarcan correctamente al
peaton. Por lo cual para detectar peatones en las condiciones mencionadas
anteriormente se pretende cumplir con la mayoria de los casos, para esto se va a
trabajar con las opciones que se cubren en la Figura 26 y con redundancia adicional

afiadida en la implementacion.

3.3 Generacion de candidatos a peatones en imagenes con alto contraste entre
el peatdn y el fondo

Con este método se plantea cubrir el espectro de candidatos cuyo contraste con el
fondo es alto, es decir el peatdn y el fondo se encuentran bien separados. La Figura 27
muestra el histograma que ejemplifica este caso. En estas circunstancias es posible
aplicar un método basado en la seleccién de umbrales para segmentar y generar los

candidatos.
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Figura 27. Ejemplo de fotograma con alto contraste entre el peaton y el fondo.

Fuente: (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013)

Para detectar los candidatos se considerd el método de regiones crecientes

descrito en (O’Malley, Jones, & Glavin, 2010), el cual consiste en aplicar varios
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valores de umbrales para generar un conjunto de imégenes binarias, correspondientes
a cada umbral y capturar los segmentos de cada fotograma que cumplan con valores
de extension y relacion de aspecto fijados a priori. La Figura 28 describe el algoritmo

utilizado.

fotograma + closing(fotograma)
step + 0.001
maximo + max(fotograma) - 0.01
umbral minimo + 0.3
lista candidatos + [..]
i + maximo

i > umbral minimo

Y

imagen binaria + fotograma =i

Y

i Lista de regiones ; ara cada region

Afiadir region a
lista candidatos

0.2 < relacionAspecto(region) < 0.75 and
0.25 < extension(region) < 0.8

Fin de la lista

i+ i-step

Figura 28. Esquema del algoritmo para la generacion de candidatos a peatones.
Fuente: (O’Malley, Jones, & Glavin, 2010)

3.4 Conclusiones

En este capitulo se han introducido dos técnicas para la generacion de ROIs, la primera
consiste en buscar las zonas mas brillantes de la imagen, que corresponde con alta
probabilidad a la cabeza del peatdn, a partir de lo cual se construye las ROIs. Esta

técnica es aplicable cuando no existe suficiente contraste entre los peatones y el fondo.
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La segunda esta constituida por el método de regiones crecientes, usando distintos
umbrales, y es aplicable al caso cuando el fondo y los peatones presentan un contraste

importante.
De esta manera se cubre un amplio espectro de casos en la generacion de ROIls, en

condiciones variables de iluminacién durante la noche.



46

CAPITULO IV

4. RECONOCIMIENTO DE PEATONES EN EL INFRARROJO
MEDIANTE FAST R-CNN

4.1 Introduccidén

En este capitulo se presenta el disefio de una nueva arquitectura basada en fast R-CNN
para la clasificacion de peatones en la noche. Luego, se describe el método de

entrenamiento y finalmente se describe la refinacion de la funcion de decision.

4.2 Disefio de la arquitectura fast R-CNN para la clasificacion de peatones en
la noche

Tal como se menciond en el estado del arte, en la seccion 2.3.2.2.1 para este trabajo se
va a utilizar el tercer enfoque para el disefio de la arquitectura, se van a probar
experimentalmente tres arquitecturas fast R-CNN para la clasificacion de peatones.
Inicialmente se determina desde que arquitectura base se quiere partir y se varia un
solo pardmetro cada vez con el fin de comparar el rendimiento de estas arquitecturas.
Tal como se puede observar en la Tabla 5, la primera arquitectura consta de una capa
convolucional seguida de un clasificador de dos capas, la segunda arquitectura se
diferencia de la primera en que se afiade una capa convolucional mas y se mantiene el
clasificador tal y como estaba. En la tercera arquitectura se modifica la capa escondida

del clasificador y se mantienen las capas convolucionales de la red anterior.

Para tener un mejor entendimiento de la arquitectura es necesario conocer el
significado de la terminologia usada en la Tabla 5.: conv5-Nk1, conv hace referencia
a una capa convolucional, 5 hace referencia al tamafio de filtro a utilizar para esa capa,
en este caso de 5x5 y Nkx hace referencia al nimero de filtros a utilizarse en esa capa
y es un valor que se asigna arbitrariamente para comenzar la experimentacion.

ReLU hace referencia a la funcion de activacion llamada rectified linear unit (ReLU)

descrita por la siguiente ecuacion:
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f(x) = max(0, x) (12)

La capa max-pooling es una capa de reduccion de dimensionalidad o
downsampling la cual permite reducir espacialmente el tamafio del resultado de las
capas convolucionales a través de alguna operacién, como el valor méximo o el

promedio de una region de pixeles (ver el anexo A.3.2 Capas de agrupamiento).

La capa roi pooling genera una salida de tamafio constante por cada candidato,
sin importar el tamafio de este. Esta capa proyecta la region de interés dentro de la
ultima capa convolucional y extrae una region equivalente y luego aplica max-pool
con hiperparametros variables dependiendo del tamafio del candidato esto con el fin
de generar una salida constante que pueda ser alimentada al clasificador final
(Girshick, Fast r-cnn, 2015).

FC (por sus siglas en inglés Fully Connected layer) hace referencia a una sola
capa de MLP (por sus siglas en inglés, MultiLayer Perceptron), especificamente es la
capa escondida del clasificador que a su vez se encuentra seguido de una funcién de
activacion ReLU. El niUmero que acompafia a FC-x especifica el nimero de unidades

€n €sa capa.

En la salida no se aplica funcion de activacion, mas bien se aplica directamente
regresion logistica con dos salidas. En la literatura revisada generalmente en CNNSs se
utiliza SVMs lineales o Softmax (para clasificacion multiclase) como clasificadores,
en este trabajo se utiliza como clasificador regresion logistica (softmax para el caso en
el cual se tienen dos clases) ya que ligeramente supera en rendimiento a SVM en

arquitecturas fast R-CNN segun el analisis mostrado en (Girshick, Fast r-cnn, 2015).



48

I:tt))lfld% arquitecturas propuestas para la deteccion de peatones sobre imagenes en el
infrarrojo.
Base Arquitectura Arquitectura
experimental propuesta
Capa conv5-Nk1 conv5-Nk1 conv5-Nk1
convolucional con
kernel 5x5
Funcion de RelLU RelLU RelLU
activacion
Capa de max-pooling max-pooling
agrupamiento
Capa conv3-Nk2 conv3-Nk2
convolucional con
kernel 3x3
Funcion de RelLU ReLU
activacion
Capa roi-pooling  roi-pooling roi-pooling roi-pooling
Capa FC FC-500 FC-500 FC-1024
Funcion de RelLU RelLU RelLU
activacion
Capa FC FC-2 FC-2 FC-2
Clasificador regresion regresion regresion
logistica logistica logistica
Tabla 6.

Rendimiento de las arquitecturas de la tabla anterior sobre las bases de datos LS|y

CV-09 (solo clasificacion).

Arquitectura Exactitud

Dimensién de

Tiempo por fotograma

[L=0.5] caracteristicas  para 100 candidatos
[segundos]
Base 0.70 500 0.046

Continta |$
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Arquitectura 0.78 500 0.089
experimental

Arquitectura 0.95 1024 0.135
propuesta

Para comenzar a experimentar con las arquitecturas propuestas se asignd Nk1 un

valor de 50 y Nk2 un valor de 100 obteniéndose como resultado la Tabla 6.

En esta tabla la exactitud se obtiene al comparar los candidatos que se alimentan
a la arquitectura con los candidatos obtenidos a la salida de esta. Las
experimentaciones con las arquitecturas se hicieron usando un umbral de decision de
0.5, es decir si la unidad de salida correspondiente a peatones es mayor que 0.5 se
considerd a ese candidato un peaton.

La primera arquitectura muestra un rendimiento regular con una exactitud de
clasificacion de 70% debido seguramente al pobre modelo elegido en la arquitectura,
el cual no permite de alguna manera generar caracteristicas lo suficiente
discriminatorias entre un ejemplo positivo y otro negativo, esto se conoce en
aprendizaje automatico como underfitting. En la segunda arquitectura se obtiene 78%
de exactitud al aumentar una capa convolucional, lo cual al no tener una mejora
significativa sugiere que se deberia mejorar de alguna forma el clasificador. En la
ultima arquitectura se aumentaron unidades en la capa escondida, con lo cual, al tener

un modelo mas complejo se obtuvo un mejor rendimiento.

4.3 Descripcién de arquitectura fast R-CNN para la deteccion de peatones en la
noche sobre iméagenes en el infrarrojo

En la Figura 29 se muestra el esquema global del sistema utilizado, donde se destaca
principalmente que la extraccion de caracteristicas de todos los candidatos se hace una
sola vez y al mismo tiempo y la clasificacién se hace por candidato una vez que las

caracteristicas estan calculadas.
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Figura 29. Esquema global del sistema de deteccion de peatones en la noche, los

cuadros grises se ejecutan por candidato.

En la Figura 30 se muestra la arquitectura fast R-CNN implementada en este
trabajo, aqui se muestran las activaciones que se tienen en cada capa indicadas segun
la siguiente notacién: cantidad N x canal K x alto H x ancho W. Segun esto se puede
determinar que en la arquitectura ingresa una imagen de dos canales, el primer canal
es el fotograma en escala de grises, el segundo canal es la orientacién del gradiente,

dicho gradiente brinda importante informacion sobre los bordes del candidato.

En la primera capa se utilizan 50 filtros de 5x5, en la segunda capa se utilizan
100 filtros de 3x3, dichos filtros fueron aprendidos durante el entrenamiento. En la

Figura 32 se observan las disposiciones de los filtros de la arquitectura.

En el clasificador se utiliza una capa escondida de 1024 unidades, seguida de
una capa de salida de 2 unidades, y sobre esta capa se utiliza regresion logistica para
representar la salida en forma de distribucion de probabilidad sobre las dos categorias

0 clases posibles peaton y no peaton.
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En este trabajo se propone una arquitectura de dos capas convolucionales pero a
diferencia de los trabajos basados en R-CNN no se ingresan candidatos a la
arquitectura individualmente si no que se ingresa todo el fotograma para después en la
segunda capa convolucional aplicar la capa roi pooling (Figura 31) definida en
(Girshick, Fast r-cnn, 2015) la cual permite proyectar cada candidato individualmente
dentro del mapa de caracteristicas dado por la Gltima capa convolucional y extraer una
region equivalente para luego aplicar max-pool con hiperparametros variables
dependiendo del tamafio del candidato esto con el fin de generar una salida constante
tal como se muestra en la Figura 31. A diferencia de las arquitecturas basadas en R-
CNN, en la cual cada candidato pasa por toda la arquitectura uno cada vez, en esta
arquitectura se ingresa a la red convolucional el fotograma y solo en el MLP (el
clasificador) se ingresan las caracteristicas de cada candidato esto para realizar la

clasificacion final tal como se muestra en la Figura 30 de la arquitectura propuesta.

En la arquitectura fast R-CNN las primeras capas detectan caracteristicas
generales como los bordes tal como se observa en la Figura 33 la cual representa todos
los filtros de la primera capa convolucional, a medida que se aumentan mas capas estas
detectaran caracteristicas mas especificas como esquinas, cabezas y brazos. La Figura

34 muestra los primeros 169 filtros de la segunda capa convolucional.
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Y POOLING
ACTIVACION RESULTADO:
IMAGEN DE CON: 100x46x58 100x7x7
ENTRADA:

PARA CADA
2x181x230 CANDIDATO
CON SUS
RESPECTIVOS
CANDIDATOS

Figura 31. Funcionamiento de la capa ROI pooling.
Fuente: (Girshick, Fast R-CNN, 2015).
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Figura 32. Arquitectura fast R-CNN para la deteccion de peatones por la noche sobre iméagenes en el infrarrojo.
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Figura 34. Filtros de la segunda capa convolucional.
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4.4 Entrenamiento de la arquitectura fast R-CNN para la deteccion de peatones
en la noche

Para este trabajo se utilizaron las bases de datos mencionadas en el estados del arte, de
ellas solo se utilizaron imagenes pertenecientes al conjunto Train. Para el
entrenamiento se utilizaron candidatos generados con el método descrito en el capitulo
anterior. Para reforzar y enriquecer la deteccion de peatones se utilizaron también
imagenes positivas de la base de datos CVV-09 FIR de los cuales solo se ocuparon los

ground truth (ROIS positivos) de estas imagenes.

Tabla 7.
Informacion de las bases de datos usadas en el entrenamiento de la arquitectura fast
R-CNN.

Bases de datos
LSI Train CV-09 Total

Train
NuUmero de imégenes 3225 2200 5425
Promedio 3 3 3
positivos/imagen
Promedio 194 3 197
candidatos/imagen
NuUmero de positivos 9675 6600 16275
Numero de negativos 615101 0 615101

Del total de datos mostrados en la Tabla 7. se utilizaron 20 fotogramas escogidas
aleatoriamente en cada época, para cada uno de ellos se utilizaron 4 ejemplos positivos
(si es que los habia) y 8 ejemplos negativos. Luego de las primeras 50000 épocas se
utilizaron 5 fotogramas por cada época, de cada fotograma escogido se utilizaron 4
ejemplos positivos y 100 ejemplos negativos, esto para disminuir la cantidad de falsos

positivos que se puedan presentar al probar la arquitectura.

La Tabla 8 muestra los parametros que se utilizaron para probar la arquitectura

y para determinar las métricas de rendimiento mas importantes del detector.



Tabla 8.

Informacion de las bases de datos usada para determinar métricas de rendimiento.

LSI Test

(clasificacion)

LSI Test (clasificacion

y deteccion)

Numero de 2979 9067
imagenes

Promedio 3 3
positivos/imagen

Promedio 371 300
candidatos/imag

en

NuUmero de 8937 27201
positivos

NuUmero de 1096797 2692899
negativos

45 Refinacion de decisién
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En ocasiones se puede dar que se tengan mas de una deteccion por objeto, con lo cual

la ventana que mejor se ajuste al objeto y que mayor confidencia tenga se considerara

como deteccién correcta, mientras que las demas detecciones se consideran como

falsos positivos lo que merma la calidad del detector. Los métodos de non-maxima

supression (NMS) son los encargados de eliminar las mdltiples detecciones

(redundancias) para un mismo objeto y mantener la deteccion correcta (Buil, 2011).

En este trabajo se consideran dos algoritmos para afrontar este problema:

e El primero y mas conocido se conoce con el nombre de Greedy NMS el cual

considera las confidencias de las detecciones y el grado de solapamiento

entre ellas, este solapamiento se compara con un umbral escogido

previamente. Partiendo de una lista de detecciones ordenadas de mayor a

menor segun su confidencia, compara el solapamiento de cada una de estas
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detecciones con las demaés y si el solapamiento entre ellas es mayor que un
umbral entonces elimina esa deteccidn. Luego iterativamente se realiza el

mismo procedimiento con la siguiente deteccion hasta que no queden

elementos en la lista (ver Figura 35).

Figura 35. NMS con el método Greedy NMS.
Fuente: (Burel & Carel, 1994).

El segundo algoritmo fue desarrollado en (Felzenszwalb, McAllester, &
Ramanan, 2008) y solo considera las detecciones y el grado de solapamiento
y no toma en cuenta el grado de certeza. Este algoritmo, segln el
solapamiento entre dos detecciones, elimina las detecciones que estan
significativamente cubiertas por una deteccion previamente seleccionada, tal

como se observa en la Figura 36 lo cual ayuda a eliminar falsos positivos.

Figura 36. NMS con el método de Felzenszwalb et al. (Felzenszwalb,
McAllester, & Ramanan, 2008).

Fuente: (Felzenszwalb, McAllester, & Ramanan, 2008)
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4.6 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una nueva arquitectura tipo fast R-CNN para el
reconocimiento de peatones sobre imagenes en el infrarrojo durante la noche.

Para el entrenamiento se ha utilizado la base de datos LSIFIR Train y CV-09 FIR Train
(solo ROIs positivos) para tener una mejor generalizacién de la arquitectura en la
deteccidn de ejemplos positivos.

Se utiliz6 dos capas convolucionales en la arquitectura al estudiar la arquitectura SPP
presentado en (Lee, Ko, & Nam, 2016), se siguié el método de disefio presentado en
(Weimer, Scholz-Reiter, & Shpitalni, 2016) el cual determina experimentalmente la
arquitectura adecuada para un problema de clasificacion.

De los dos métodos de NMS se escogio el segundo sobre el primero porque elimina
las posibles falsas detecciones dentro del ROI que define el cuerpo, falsas detecciones

como ROIs que enmarquen las extremidades.
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CAPITULO V
5. PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados experimentales desarrollados en esta tesis.
Los resultados esta divididos en tres partes, en la primera se evalia el método de
generacion de ROIs, en la segunda se valora el método de clasificacion basado en fast
R-CNN. Finalmente, en la Gltima etapa se evalUa el sistema detector de peatones de

forma global.

5.1 Evaluacion del método de generacion de ROls

Para evaluar la etapa de generacion de ROIs se siguio los métodos de evaluacion
descritos en (Kim & Lee, 2013) y (Ge, Luo, & Tei, 2009), donde se evalla la deteccion
0 no deteccion mediante el solapamiento entre el candidato generado y el ground truth

(GT) mediante la ecuacion (13).

area(deteccion N gt)

> 0.5 (13)

solapamiento = - .
p area(deteccion U gt)

Esta condicién establece que, para que un candidato generado sea considerado
como real positivo tiene que existir un solapamiento entre ese candidato y el verdadero,
denominado GT de al menos el 50%; si un candidato no tiene correspondencia con
ningun GT (la condicion expresada en la ecuacion (13) no se cumple con ningun GT)
entonces se considera a ese candidato como falso positivo y si un GT no tiene
correspondencia con ningun candidato, entonces la no deteccion de ese GT se

considera un falso negativo.

Con estos parametros se puede calcular la tasa de error (miss rate) con la

ecuacion (14) y la tasa de deteccion con la ecuacion (15) para cada conjunto de valores
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que pueden variar principalmente dentro del método de generacion de candidatos
basado en SURF (Bay, Ess, Tuytelaars, & Van Gool, 2008).

tasa de error =

tasa de deteccion =

numero de peatones no detectados

namero total de peatones anotados

numero de peatones detectados

(14)

numero total de peatones anotados

(15)

El nimero de candidatos generados por imagen (ROIPI, por sus siglas en inglés

Region Of Interest Per Image) depende directamente de los parametros aplicados al

método SURF como el umbral del hessiano, el nimero de octavas y del nimero de

capas por octava.

Las metricas presentadas en la Tabla 9 se calcularon sobre el conjunto Test de

la base de datos LSIFIR.

Tabla 9.

Rendimiento del método de generacion de ROls.

Capas

hessiano OCtEVES POr - ROIPL - (SRIC, i on 00
octava

0.1 9 8 3171.51 0.0995 99.9
0.1 7 6 2999.72 0.4229 99.57
0.2 9 8 2356.2 0.199 99.8
0.2 7 6 22379 0.5225 99.47
0.3 9 8 1877.23 0.248 99.75
0.3 7 6 1785.51 0.5722 99.42
0.4 9 8 1503.63 0.3234 99.67
0.4 7 6 1429.04 0.646 99.35
0.5 9 8 1240.85 0.3981 99.60
0.5 7 6 1176.71 0.7962 99.20
0.6 9 8 1049.94 0.47 99.52
0.6 7 6 993.4 0.87 99.12
0.7 9 8 907.82 0.5225 99.47

Continla |$
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0.7 7 6 857.02 0.9952 99.00
0.8 9 8 801.74 0.6718 99.3
0.8 7 6 755.57 1.1196 98.88
0.9 9 8 710.35 0.920627 99.07
0.9 7 6 668.12 1.368 98.63
1 9 8 638.91 1.19 98.8

En términos generales el objetivo de la generacion de ROIs es obtener una tasa
de deteccidn alta, con la menor cantidad de ROIPI y con una baja tasa de error. Para
escoger un punto de trabajo se tiene que llegar a un compromiso entre la cantidad de
ROIPI, la tasa de deteccion y la tasa de error, ya que cuando se tiene un alto nimero
de ROIPI también se tiene una alta tasa de deteccion y un valor bajo de tasa de error.
En este trabajo se escogio trabajar con (1, 9, 8) como parametros para el método SURF
de generacion de ROIs, con lo cual se obtienen 639 candidatos por imagen, 98.8% de

tasa de deteccion con 1.19% de tasa de error.

5.2 Evaluacion del método de clasificacion

Un clasificador esta sujeto a dos tipos de errores, ya sea que este rechace a los ejemplos
positivos (falso rechazo o falso negativo) o acepte a los ejemplos negativos (falsa
alarma o falso positivo).

En clasificacion las métricas mas usadas para medir el rendimiento son las curvas ROC
(por sus siglas en inglés Receiver Operating Characteristic) (Spackman, 1989) y DET
(por sus siglas en inglés Detection Error Tradeoff) (Martin, Doddington, Kamm,
Ordowski, & Przybocki, 1997).

Las curvas ROC ayudan a determinar qué tan buena es la clasificacion, esta basada en

el nimero de clasificaciones correctas.

Las curva ROC es una grafica que permite evaluar el rendimiento de problemas
de clasificacion en los cuales existe una variable que puede ser admitida dentro de dos

categorias, y presenta en una grafica la tasa de reales positivos (true positive rate)
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versus la tasa de falsos positivos (false positive rate) para todos los diferentes posibles
umbrales de clasificacion. Con esta grafica se pueden evaluar diferentes clasificadores
segun el area que cada uno tenga bajo la curva, mientras el area este mas cercano a
uno, su rendimiento va a ser mejor. Esta grafica ayuda también a determinar cual es el
umbral que mejores resultados presenta, se escoge el valor de umbral que dé como

resultado el punto mas cercano a uno dentro de la tasa de reales positivos.

Dado una matriz de confusion (Pearson, 1904) como la Tabla 10, la tasa de

reales positivos y la tasa de falsos positivos se calculan con las siguientes ecuaciones:

sensibilidad o tasa de reales positivos = L (16)
P “RP+FN
. FP (17)
tasa de falsos positivos = RN T FP
tasa de falsos negativos = 1 — sensibilidad (18)
Tabla 10.
Matriz de confusion para clasificacién de peatones.
Resultado clasificacion
Peaton No peatdn
Instancia  Peaton Reales positivos (RP) Falsos negativos (FN)
real No peatdén  Falsos positivos (FP) Reales negativos( RN)

En este trabajo las caracteristicas generadas se clasifican con regresion logistica, la
regresion logistica se utiliza para predecir la probabilidad de que alguna observacion
pertenezca a la clase “peatdén”, dado un vector de caracteristicas X € R19%* es decir se
obtiene la probabilidad condicional dadas por las ecuaciones (19) y (20). Para tener
una visualizacion de los ejemplos clasificados, mediante PCA se redujo la
dimensionalidad del vector de caracteristicas a R?> y se grafico los ejemplos

categorizados en la Figura 37.



Figura 37. Categorizacion de los ejemplos de la base de datos LSI FIR.

True Positive Rate

1

P(y = peatonl X) = m

P(y = no peaton| X) = 1 — P(y = peaton|X)

8 Grafica 2D generada mediante PCA
' ' . L« EEE clase no peaton
6l Il clase peaton
L. :
L] .
. L ]
. [
4L e ey ._
: o*
L.
: [ ]
= :
L 0 L. leg §
[y .
oy o :
". .
2} LA 4
N . N
> :
-4l ..!, L& |
—6 1 1 1 1 1 I |
-6 -4 =2 0 2 4 6 8 10

feature 1

Curva ROC
1.0F : : 5 -
o8l T ]
06 L e T
o4l |
g 3 ‘ —— Curva ROC (area = 1.00) ‘
00 - 1 i L L
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

63

(19)

(20)

Figura 38. Curva ROC para el clasificador de peatones en la noche basado en fast R-

CNN.
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Para evaluar la clasificacion una métrica comunmente utilizada es el &rea bajo la
curva (AUC, por sus siglas en inglés Area Under the Curve) el cual indica que tan
buena es la clasificacion de ejemplos positivos en funcién de la falsa aceptacion de

ejemplos negativos, este AUC es aproximadamente 1 para este trabajo.

Las curvas DET determinan que tan bueno es el rechazo de ejemplos negativos

y esta basado en nimero de rechazos correctos.

La curva DET en clasificacion presenta en una gréfica logaritmica la tasa de
falsos negativos (false negative rate) versus la tasa de falsos positivos (false positive

rate) para todos los diferentes posibles umbrales.

Curva DET

100 ol

EER = 0.013 ]

1014

102 .

=
(=]
o

False Negative Rate

104 L.

10 [ R oo [
104 10-3 10-2 101 100

False Positive Rate

Figura 39. Curva DET para el clasificador de peatones en la noche basado en fast
R-CNN sobre la base de datos LSIFIR.

Existen dos formas de interpretar la curva DET, la primera mediante el area bajo
la curva y la segunda y mas comdnmente usada mediante el EER (por sus siglas en

inglés Equal Error Rate) aunque otros trabajos como (Olmeda, Premebida, Nunes,



65

Armingol, & de la Escalera, 2013) utilizan una tercera forma de evaluacién la cual
consiste en evaluar la curva en 10~ (si es que existe este punto) y obtener la tasa de
falsos negativos en ese punto. EI EER es el punto donde la tasa de falsos positivos
(tasa de aceptacion) y la tasa de falsos negativos (tasa de rechazo) son iguales, para
este trabajo es de aproximadamente 1.3% (mientras menor sea este nUmero mejor es

el rendimiento).

Estas dos graficas se calcularon con 1000 fotogramas positivos escogidos al azar
utilizando los datos mostrados en la Tabla 8 de la parte de clasificacion, de los cuales
se escogio 5 ejemplos negativos y todos los ejemplos positivos disponibles por cada

fotograma.

5.3 Evaluacion del método de deteccion de peatones en la noche sobre iméagenes
en el infrarrojo

Para evaluar el rendimiento global del detector se utilizd un esquema de evaluacion
por fotograma utilizando una versién modificada del esquema presentado en los retos
de deteccion de objetos de PASCAL (Everingham, Van, Williams, Winn, &
Zisserman, 2010) utilizada en (Dollar, Wojek, Schiele, & Perona, 2012),
especificamente se calcularon dos gréficas. En la primera grafica se representd la tasa
de deteccion versus el nimero de falsos positivos por imagen (FPPI), y en la segunda
se tiene la tasa de error versus el numero de falsos positivos por imagen, todos estos
valores se calcularon con valores de umbrales entre cero y uno. Esta evaluacion se
realizd sobre la lista de ROIs generada en la salida de la etapa NMS la cual une

detecciones similares. Todos estos parametros se calcularon con las ecuaciones (14),
(21) y (22).

tasa de deteccion = (21)

namero de peatones clasificados correctamente

numero total de peatones anotados

namero de falsos positivos (22)

i =
fpp namero de fotogramas usados



66

Para este trabajo se consideré que una deteccion es correcta cuando el
solapamiento entre este y algin GT (los peatones anotados) es mayor a 0.5, el
solapamiento se define segun la ecuacion (13). El solapamiento representa la relacion
entre el &rea de la interseccion entre la deteccion y el GT y el area de la union entre la
deteccion y el mismo GT. Especificamente para calcular las dos graficas mencionadas
se siguio el algoritmo descrito en (Russakovsky, 2015) donde se define el real positivo,

falso positivo y falso negativo para deteccidn segun la ecuacion (23).

RP si solapamiento(Candidato, GT) > 0.5
FP si solapamiento(Candidato,GT) < 0.5
FN si GT no tiene ningun candidato asociado

(23)

falsos positivos por imagen
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Figura 40. Curva FPPI vs tasa de deteccidn para la deteccion de peatones en la
noche sobre imagenes en el infrarrojo utilizando los dos métodos de non-maxima

supression (NMS) descritos en el capitulo anterior.
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Figura 41. Curva DET para para la deteccion de peatones en la noche sobre
iméagenes en el infrarrojo utilizando los dos métodos de non-maxima supression

(NMS) descritos en el capitulo anterior.

Tabla 11.
Comparacion de la tasa de error en la deteccion de peatones en la noche a 1071,

Tasa de
error
Método propuesto 0.255
(Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la 0.251
Escalera, 2013)
(John, Mita, Liu, & Qi, 2015) 0.654

Para resumir el rendimiento del detector y para comparar con otros sistemas se
utilizo el método descrito en (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera,
2013) el cual evalta la tasa de error en 10~1 FPPI. Se compard el sistema usando los
dos métodos NMS mencionados en el capitulos anterior, se deduce que con el segundo
método de NMS se obtiene una menor cantidad de falsos positivos sacrificando muy

poca tasa de deteccion.
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Como era de esperarse la tasa de deteccion disminuye en comparacion con la
curva ROC, debido a que esta curva toma en cuenta el método de generacion de
regiones de interés. En (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013)
se calcula la tasa de error que engloba el rendimiento global del sistema para 1071
dando como resultado 0.251 un rendimiento que se compara con el obtenido de 0.255
en el método propuesto, mientras que en (John, Mita, Liu, & Qi, 2015) utilizando esta
misma base de datos se obtiene 0.657 como tasa de error. Esta métrica se calculé sobre
toda la base de datos Test de LSI FIR.

5.4 Desempefio del sistema de deteccién

Se escogié un punto de trabajo con umbral de clasificacion de 0.5 y se genero los
resultados mostrados en la Tabla 12.

Tabla 12.
Rendimiento del sistema de deteccion de peatones en la noche.

Nombre NuUmero FPPI Tasa de Miss rate
de deteccién (%)
imagenes (%)

LSl 9067 0.7 83 17

Test

5.5 Tiempo de procesamiento

Los algoritmos fueron implementados en C++, usando las librerias Caffe-Fast y
OpenCV 3.1.

Para el desarrollo de los experimentos se utilizd un computador de escritorio
Intel Core i7-4790 CPU @ 3.60GHz y 8 GB de RAM con sistema operativo Ubuntu
14.04 de 64 bits.
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El tiempo de procesamiento es de aproximadamente 3 fotogramas por segundo
trabajando con fotogramas de tamafio 181 x 230 pixeles. Este tiempo de computacion
depende del numero de candidatos que se generen en cada fotograma y podria

disminuir utilizando alguna técnica de paralizacion.

5.6 Conclusiones

La evaluacion del método de generacion de ROIs indica que son muy pocos los
candidatos que se pasan por alto, es por esto que se concluye que el rendimiento del
sistema depende principalmente del método de reconocimiento o clasificacion.

El segundo método de NMS elimina una gran cantidad de falsos positivos sacrificando
muy poca tasa de deteccion llegando a obtener una tasa de error de 25.5% comparable
con (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013) y que supera la
tasa de error obtenida en el trabajo de (John, Mita, Liu, & Qi, 2015).
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CAPITULO VI
6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este capitulo final se presentan las conclusiones y las recomendaciones a las que se
han llegado al final de esta investigacion.

6.1 Conclusiones

Este trabajo presenta una nueva arquitectura fast R-CNN con dos capas
convolucionales para la deteccion de peatones en la noche usando iméagenes del
infrarrojo lejano. Para diferenciar un peatdn de un no peatdn la arquitectura genera un
conjunto de caracteristicas sobre todo el fotograma, las mismas que se calculan una
sola vez, por lo que para clasificar cada candidato simplemente se extrae del mapa de
caracteristicas generado en la ultima capa convolucional la region correspondiente al
candidato y se lo categoriza a través de regresion logistica. Esta arquitectura muestra
que con apenas dos capas convolucionales se alcanza una tasa de error de 25.5%
comparable con el método que genera caracteristicas manuales presentado en
(Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, & de la Escalera, 2013) el cual alcanza una

tasa de error de 25.1%.

Los métodos basados en CNN requieren la aplicacion de varias capas de
procesamiento aplicadas jerarquicamente por lo cual en general requieren mas tiempo
de procesamiento que los métodos que generan caracteristicas manuales por lo que
para que se ejecuten en tiempo real requieren de una implementacion o codificacién
especializada que optimice los recursos que se tengan disponibles como los nucleos de

un CPU combinado con el uso de tarjetas graficas (GPU).

La principal ventaja de esta arquitectura radica en que las caracteristicas de todos
los posibles candidatos ya se encuentran calculadas en la Gltima capa convolucional a
diferencia de las arquitecturas basadas en R-CNN en las cuales se extraen

caracteristicas por candidato individualmente, es decir se hace pasar a cada candidato
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por toda la arquitectura uno cada vez. Otra ventaja es que la arquitectura utilizada
elimina la necesidad de fijar la resolucion de los candidatos a priori, esto gracias a la

capa roi pooling.

En la generacion de candidatos se utilizdé un detector de puntos de interés que
permite obtener los cuerpos claros de la imagen, estos cuerpos claros tienen alto
probabilidad de ser la cabeza de un peaton, segun esto se calcula la region de interés
en base al tamarfio del cuerpo, en la generacion de candidatos con alto contraste con el
fotograma solo se tomaron en cuenta aquello candidatos con un area mayor a 150
pixeles y con una relacion de aspecto entre 0.2 y 0.75. En este trabajo se escogid6 (1, 9,
8) como parametros para el método SURF de generacion de ROIs con bajo contraste
con el fotograma, con lo cual se obtiene 639 candidatos por imagen aproximadamente,
98.8% de tasa de deteccion de ROIs con 1.44% de tasa de error de ROIs sobre la base
de datos LSIFIR.

La evaluacién del método de generacion de ROIs presenta una tasa de deteccion
del 98.8% por lo cual el rendimiento del detector depende principalmente de la etapa
de reconocimiento o clasificacion. En general segln las graficas presentadas en el
capitulo anterior, no existe mayor problema en la deteccién de ejemplos positivos
siempre y cuando la deteccidn exista, esto se puede apreciar en la curva FPPI versus
tasa de deteccion que toma en cuenta la deteccion del candidato por el método de

generacion de regiones de interés.

Los principales problemas que se pueden apreciar en la grafica son la gran
cantidad de FPPI usando el primer método de NMS, lo cual invita a escoger un umbral
de clasificacion alto que permita filtrar esos falsos positivos, el otro problema es la no
deteccion (tasa de error) el cual depende directamente del método de clasificacion. El

problema de la gran cantidad de FPPI se corrige con el segundo método de NMS.

En los sistemas ADAS de deteccion de peatones generalmente se tiene un
numero maximo de FPPI admisible en el sistema es por esto que se utiliza la curva tasa

de error versus FPPI para comparar sistemas y para determinar un punto de trabajo.
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En la Tabla 11 se contrasta este trabajo con otros sistemas, donde se muestra una tasa
de error que se compara con el obtenido en (Olmeda, Premebida, Nunes, Armingol, &
de la Escalera, 2013) y que supera el de (Socarras, Ramos, Vazquez, Lopez, & Gevers,
2011) utilizando una arquitectura pequefia de dos capas convolucionales comparada
con las arquitecturas CNN mencionadas en el estado del arte donde la mas pequefia
tiene al menos cinco capas convolucionales, por estas razones se concluye que generar
caracteristicas puntuales mediante CNN es mas adecuado que generar caracteristicas
con métodos generales manualmente y clasificarlas mediante SVM o cualquier otro

clasificador el cual ha sido el enfoque predominante en los Gltimos afios.

El tiempo de procesamiento depende de la cantidad de candidatos que se generan
en cada fotograma, si se utilizan los dos métodos de generacion de ROIs se procesan
3 fotogramas por segundo, conociendo previamente el ambiente donde se va a emplear
el sistema, se podria limitar la cantidad de candidatos generados utilizando solamente
el método de regiones crecientes y se puede llegar a procesar hasta 13 fotogramas por

segundo.

6.2 Recomendaciones

Durante las pruebas del sistema se determinaron acciones que pueden mejorar este
trabajo:

e Aumentar la complejidad de la arquitectura en el caso que se tenga el hardware
necesario (una tarjeta grafica NVIDIA compatible con CUDA) que soporte
aquello.

e Trabajar con fotogramas de mayor tamafio con el fin de detectar candidatos
mas pequefios en largas distancias, especialmente, para aplicaciones en
deteccidén de peatones en la noche, donde es importante la deteccion con
suficiente antelacion.

e Incorporar un médulo de seguimiento basado en el Filtro Kalman, para resolver
dos problemas, reducir el tiempo de procesamiento y la estimar la trayectoria

del peaton.
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La mayor parte del tiempo de procesamiento se genera en la etapa de
clasificacion por lo que se podria aprovechar la programacion paralela
implementada en la libreria (llamada caffe) de aprendizaje automaético
utilizada, para disminuir el tiempo de procesamiento lo cual requiere la

utilizacion de una tarjeta grafica NVIDIA compatible con CUDA.
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Anexo A. Definiciones

A.1 Radiacién infrarroja

Lucas en (Lucas, 2015) define a la radiacion infrarroja como “un tipo de radiacion
electromagnética, al igual que las ondas microondas, de radio o ultravioleta. La luz
infrarroja es parte del espectro electromagnético con la cual el ser humano experimenta
en su vida diaria al usar aparatos como el microondas o el celular, aunque la radiacion

infrarroja es invisible al ojo humano, este se puede sentir como calor”.

La radiacion infrarroja al ser considerada una onda electromagnética puede ser
expresada en términos de frecuencia o longitud de onda y se extiende desde la luz roja

a 700 nm hasta 1 mm (Electromagnetic Radiation, 2001).

Visible

Gamma X-Ray UltraViolet Infrared Microwaves

I_'_l

Wavelength
e — ]
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Medium — Far Infrared —
IR ]

Figura 1. El infrarrojo en el espectro electromagnético.
Fuente: (Infrared Explained, s.f.)

En el afio de1800 el astronomo Sir William Herschel sin proponérselo descubrio
la luz infrarroja. En aquel tiempo se sabia que la luz del sol aparte de aportar con la

luz visible también aporta con calor, asi que Herschel realizo un experimento para
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descubrir de donde viene el calor, el cual consistia en medir la temperatura de cada
color, para esto descompuso la luz mediante un prisma de vidrio y puso un termémetro
en cada color tal como se muestra en la Figura 2. Herschel se dio cuenta que la
temperatura aumentaba mientras mas se acercaba al rojo asi que coloco un termémetro
justo al lado del rojo donde no habia ningln color y se dio cuenta que la temperatura
era aun mayor. Entonces Herschel concluyo que existe un tipo de radiacion invisible
al ojo humano al cual se lo conocié después como radiacion infrarroja porque esta

justo por debajo del color rojo (Experimento de Herschel en la banda infrarroja, s.f.).

ESPECTRO TERMOMETROS

AZTL-AMARILLO-ROIO

\/

Figura 2. Experimento de Herschel en la banda infrarroja.

CAJA

Fuente: (Experimento de Herschel en la banda infrarroja, s.f.)

Son varias las instituciones que subdividen al espectro infrarrojo, por ejemplo la
Comisién sobre luminacion (CIE, por sus siglas en francés Commission
Internationale de I'Eclairage) presenta tres subdivisiones para la radiacion infrarroja:

Tabla 1.
Clasificacion de la radiacion infrarroja segun CIE.

Nombre Longitud de onda Energia de foton
(THz)

Near infrared/IR-  0.7- 1.4 pm (700— 1400 nm) 215-430

A

Mid infrared/IR-B  1.4— 3.0 um (1400— 3000 nm) 100- 215

Far infrared/IR-C ~ 3.0- 100 um (3000 nm— 0.1 mm)  3-100
Fuente: (Vatansever & Hamblin, 2012).
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ISO provee otra clasificacion alternativa dada por la siguiente tabla:

Tabla 2.

Clasificacion de la radiacion infrarroja segun ISO 20473:2007.
Nombre Longitud de onda
Near-Infrared 780 Nm-3 pum
Mid-Infrared 3-50 pm
Far-Infrared 50 pm—1 mm

Fuente: (Robles-Kelly & Huynh, 2013).

Aunque la clasificacion mas cominmente usada esta dada por el Instituto
Aleméan de Estandarizacién (DIN, por sus siglas en aleman Deutsches Institut fr

Normung) y se define de la siguiente manera:

Tabla 3.
Clasificacion de la radiacion infrarroja segin DIN.
Nombre Longitud de onda
Near infrared, NIR or IR-A 0.75-1.4 micrometers (pum)
Short wavelength (shortwave) IR, SWIR 6 IR-B 1.4-3 um
Mid wavelength IR, MWIR 6 IR-C 3-8 um
Long wavelength IR, LWIR 6 IR-C 8-15 um
Far infrared FIR 15-1,000 pm

Fuente: (Infrared, 2014).

A.2 Sistemas de visidon nocturno

Los sistemas de vision nocturno tienen la capacidad de que en condicion de baja
iluminacién permiten al usuario tener una mayor visibilidad de la otorgada por las

luces delanteras.

Los sistemas de vision nocturno estan basados en tecnologia infrarroja cercana

o lejana, la cual detecta radiacion infrarroja principalmente emitida por peatones o
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ciclista y la presentan en una pantalla como si se tratara de un video. Estos sistemas se
encuentran instalados en la parte delantera del vehiculo, en los luces o en la parrilla
(Cisneros, 2008).

Los sistemas de vision nocturna en el infrarrojo cercano cuentan principalmente

con los siguientes componentes (Cisneros, 2008):

e Emisores de luz infrarroja.
e Céamara de sensibilidad al infrarrojo.

e Pantalla.

Estos sistemas en vez de usar luz visible para iluminar la carretera utilizan luz
infrarroja cercana con una longitud de onda cercana a 0.9 mm para luego con la cdmara
empezar a capturar las imagenes y transmitirlas en tiempo real a la pantalla (Cisneros,
2008).

Los sistemas de vision nocturna en el infrarrojo lejano cuentan principalmente

con:

e Céamara sensible a luz infrarroja lejana.

e Pantalla.

A diferencia del anterior se trata de un tipo de sensado pasivo ya que no requiere
ningln tipo de excitacion externa, las imagenes se capturan directamente con la cdmara

infrarroja.
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Figura 3. Sistema de vision en el infrarrojo.
Fuente: (Cisneros, 2008)

Uno de los problemas que se tiene al utilizar estos sistemas es que obliga al
conductor a estar pendiente de la carretera como de la pantalla, lo que a la larga distrae
al conductor o puede causarle fatiga ocular con lo cual la nueva tendencia que se tiene
busca proyectar las iméagenes que se obtienen de la camara infrarroja en el parabrisa
para fijar la atencion del conductor en una sola cosa (;Qué son los sistemas de visién

nocturna?, 2013).

A.3 Tipo de capas en CNN

A.3.1 Capas convolucionales

Esta capa se encarga de realizar la operacion de convolucion (dada por la ecuacion)
entre el resultado de la capa anterior con el banco de filtros o kernels que se tenga
generando un mapa de activaciones o caracteristicas. Despues de esta capa

generalmente se aplica una funcion de activacion al igual que las redes neuronales.
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Figura 4. Calculo de la convolucion.
Fuente: (Guo, y otros, 2016)

i

Donde:

x; Representa el canal i de la entrada.

y; Representa el canal j en el mapa de activaciones.
k;; Representa el kernel.

b Representa el bias.

f Representa la funcion de activacion.

A.3.2 Capas de agrupamiento

Comunmente se pone una capa de agrupamiento entre dos capas convolucionales para
reducir el tamafio espacial de la entrada aplicando alguna operacion como el maximo
o el promedio en una region tal como se muestra en la Figura 6, esta operacion se
aplica en todos los canales independientemente de la profundidad de la entrada tal

como se observa en la Figura 5 (Karpathy, s.f.).
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Figura 5. Aplicacion de la capa de agrupamiento.

Fuente: (Karpathy, s.f.)

Estudios han comparado el rendimiento de las dos operaciones de agrupamiento
mas conocidas, el maximo y el promedio y han encontrado que al aplicar el maximo
se tiene una convergencia mas rapida es por esto que es la mas usada, aunque la nueva
tendencia planea eliminar esta capa y mas bien se plantea reducir la dimensionalidad

en la capas convolucionales (Karpathy, s.f.).

Single depth slice

% 11112 |4
max pool with 2x2 filters
5|6 |78 and stride 2 6 | 8
312|160 3|4
1123 |4
y

Figura 6. Max-pooling.
Fuente: (Karpathy, s.f.)

Yijk = Max pq (xi,j+p,k+q) (24)

Donde:
vijk Es €l resultado de aplicar la capa de agrupamiento.

x; j x Es el valor del canal i en la posicion j,k.
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p Es el indice vertical en la vecindad local.

q Es el indice horizontal en la vecindad local.

A.3.3 Capas totalmente conectadas

Esta capa se denomina totalmente conectada debido a que todas las unidades estan
conectadas entre si -al igual que las redes neuronales artificiales- a diferencia de las

capas convolucionales las cuales comparten pardmetros entre sus unidades.

Figura 7. Capa totalmente conectada.
Fuente: (Guo, y otros, 2016)

Las capas totalmente conectadas se entrenan como una red neuronal artificial y

abarcan el 90% de los pardmetros de un CNN (Guo, y otros, 2016).

A.3.2 Arquitecturas CNN

Existen arquitecturas que han contribuido y han aporta de cierta forma con el
desarrollo de CNN las cuales se presentan en la siguiente tabla:
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Tabla 4.
Modelos CNN més importantes.

Meétodo Configuracién Contribucién

AlexNet  Cinco capas convolucionales +tres  Sirvid de base para las demas.

capas totalmente conectadas.

Clarifai Cinco capas convolucionales + tres  Evalla la funcion de las capas de

capas totalmente conectadas. activacion intermedias.
SPP Cinco capas convolucionales + tres  Propuesta de la capa SPP la cual
capas totalmente conectadas. elimina la necesidad de mantener

constante la resolucion de la

imagen.

VGG Trece/Quince capas Una evaluaciéon de las redes de
convolucionales + tres capas mayor profundidad.

totalmente conectadas.

GoogleLe Veintiun capas convolucionales + Aumenta la profundidad y el ancho
Net una capa totalmente conectada. de la red sin aumentar los

requisitos computacionales.

Fuente (Guo, y otros, 2016).

A.4 Caffe

Caffe es un sistema de codigo abierto el cual provee acceso a los algoritmos mas
importantes del estado del arte en deep learning. El codigo fuente de caffe esta escrito
en C++ de una forma eficiente y clara. Ademas Caffe provee enlaces en MATLAB y
Python para un desarrollo mas rapido. Caffe soporta calculos acelerados en GPU a
través de CUDA. En (Jia, y otros, 2014) dice que usando una GPU K40 o Titan se
pueden procesar 40 millones de iméagenes por dia afiadiendo ademas la ventaja que
caffe separa la ejecucion de la implementacion con lo cual se define en una archivo

aparte la arquitectura y en otro las caracteristicas de entrenamiento.

Una de las ventajas de caffe sobre otros frameworks es que su codigo fuente esta

escrito en C++ lo cual ayuda a tener una rapida ejecucion, la otra ventaja es que en el
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caffe model zoo se tiene disponible las principales arquitecturas del estado de arte de
redes neuronales convolucionales con lo cual facilita la sintonizacion de una red con

estos modelos pre entrenados.

Tabla 5.
Comparacion de diferentes frameworks en deep learning.
Framework Cddigo Enlaces CPU GPU Cddigo Modelos pre
fuente abierto entrenados
Caffe C++ Python, 4 v v v
MATLAB
cuda-convnet C++ Python v v
Decaf Python 4 v v
OverFeat Lua C++, v v
Python
Theano/Pylearn2 Python 4 v v
Torch7 Lua v v v

Fuente: (Jia, y otros, 2014).

Anexo B. Implementacion

B.1 Lectura de datos

Caffe tiene la ventaja que permite definir al usuario sus propias capas, es por esto que
para la lectura de datos se cre6 una nueva capa llamada capa de datos la cual permite
leer un archivo de entrenamiento en donde constan todas la imagenes a utilizar en
conjunto con los candidatos de la forma como se muestra en la Figura 8, en donde la
primera linea representa el nimero de imagen, la segunda linea la ruta de la imagen,
las demas lineas representan los candidatos encontrados con el método de generacion
de candidatos que incluye la clase (peaton o no peatdn) esta clase se determina segun
el grado de solapamiento que se tenga con algun candidato, incluye también el

solapamiento y por ultimo las coordenadas del cuadro delimitador.
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Figura 8. Formato del archivo utilizado en el entrenamiento.

Estas imagenes se leen aleatoriamente en la capa de datos y son alimentadas a la red
en cada iteracion, una vez que se tiene definida esta capa, se definen las demas capas
segun la arquitectura determinada en la seccion anterior. El archivo utilizado en la

definicion de la arquitectura esta disponible en la seccién de anexos.

B.2 Definicién Solver

En este archivo se definieron los siguientes parametros:

Tabla 6.

Parametros de entrenamiento.
Parametro Valor
Tasa de aprendizaje 0.002
Factor de castigo 0. 0005
Momentum 0.9
Gamma 0.0001
Power 0.75

Caffe ofrece varios métodos de minimizacion de la funcion de costo, el método
elegido para resolver la arquitectura en este trabajo es Descenso de Gradiente
Estocastico (SGD, por sus siglas en inglés Stochastic Gradient Descent) el cual tiene
la ventaja que no calcula la funcion de costo sobre toda la base de datos de
entrenamiento si no esta se calcula solo sobre un minibatch muestreado de la base de

datos. La ecuacion de actualizacion de los pesos es la siguiente:
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Vi1 = uVy — aVL(Wy)
Wivr = We + Vigq
Donde:
u Representa el momentum.
a Taza de aprendizaje.
VL(W,) Funcion de costo.

El valor de la taza de aprendizaje se actualiza en cada iteracion segun la ecuacion:

a=Ir + (1 + gamma * iter) PoWer



96

B.3 Diagrama de clases del sistema implementado

Detector

- Size dimensiones

- ovi:Mat salidaRed

+ Detector(Size dim)

+ void empezarDeteccion(Mat & img, float umbral)

- ov::Mat preprocesamiento_clasificador(Mat & img, Mat & grad)

- ov:i:Mat convertir_RGB(Mat & img)

- void mostrarlmagen(Mat & resultade, vector< vector< Point > > rectangulos)
- ov::Mat calcularGradiente(Mat & img)

- ov::Mat preprocesamiento_img(Mat & img, Size dim)

candidat?/. ’N clasificador

Candidatos Clasificador

- ov::Mat salidaRed

- <<Net>> Net<float> * net
- Size dimensiones

- int canales

- <=<vector>> vector< cv::Mat > candidatos

Candidatos()
Candidatos{cv::Mat & img, Size dim)

vector< ovi:Mat = getCandidatosHeadDetector()
vector< cv::Mat > getCandidatosRegionGrowing()
vector< cv::Mat > getCandidatosTodos()

\f metl

HeadDetector
- ovi:Mat img
- =<vector>> vector< cv::Mat > candidatos

+ void setSalidaRed(Mat & img, vector< Mat = * regiones)
+ ov:i:Mat getSalidaRed()

+ char getSinCandidatos()
+
+

R

Clasificador()

Clasificador{cv: :Size dim)
- void apuntarCapaEntrada(vector<cv::Mat> * input_channels)
- wvoid apuntarCapaRoi{vector<cv::Mat> * input_roi, int numCandidatos)
void preprocesamiento(const Mat & img, vector<Mat> * input_channels)

+ HeadDetector()

+ HeadDetector(cv::Mat & img)

+ void detectarCabezas()

+ vector< cvi:Mat > getCandidatos()
+ void cambiarFormato()

met2
RegionGrowing
- covi:Mat img
- float umbral_inicial
- float step

- <=vector=> vector< cv::Mat > candidatos

- =<vector>> vector< cv::Rect > candidatos2

+ RegionGrowing()

+ RegionGrowing(cv::Mat & img, float step, Size dim)
+

+

void empezar_calculo()
vector< cvi:Mat > getCandidatos()
- wvoid filtrado_rois(cv::Mat & img)
- vector< cv::Mat > parametros(cv::Mat & img_binaria, vector<float= & extent, vector<float> & aspect_ratio)
- ov::Mat clothing_compensation()
- void mostrar_imagen()

Figura 9. Diagrama de clases del sistema implementado.



