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Resumen

La deteccidn de peatones utilizando algoritmos de Machine Learning es un tema ampliamente abordado. En esta tesis se
hara uso de SVM y redes neuronales como clasificadores, utilizando combinaciones de diferentes descriptores para esta
tarea. Se analizaran varias métricas obtenidas por ambos modelos, esto permitira determinar si los clasificadores
propuestos alcanzan resultados aceptables en un contexto tan diverso como lo es un ambiente urbano. Usando SVM se
realizara un analisis de la transferencia de aprendizaje, midiendo si al evaluar un conjunto de datos diferentes del que se

entrend alcanza métricas similares.
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Trabajos Realizados

Se realizaron experimentos para llevar a cabo distintos
analisis sistematicos de precision, exhaustividad y
medida-f de los modelos estudiados (SVM y redes
convolucionales) y la capacidad de transferencia de
aprendizaje que brinda un SVM lineal.

Conclusiones
Los algoritmos de Deep Learning representan una mejora
en las métricas finales. Sin embargo, los tiempos que
conlleva entrenar y evaluar dichos modelos son mucho
mayores a los del SVM, generando una discusion del
balance entre los resultados obtenidos y la eficiencia en
tiempo de ejecucion para el desarrollo de la tarea. En
cuanto a la transferencia, la base de datos Daimler resulta
la mas propicia para las tareas de clasificacion, tanto para
SVM como para redes neuronales, siendo la que mejor
logré generalizar los ejemplos de evaluacion.

Trabajos Futuros

e Plantear una medicién sistematica del desempefio
de los modelos estudiados en tareas de
deteccion.

e Realizar nuevos experimentos a partir de nuevos
subconjuntos de ejemplos de las bases de datos
estudiadas.

® Analizar nuevos modelos de clasificacion que

provean o bien una mejor performance final o bien
un menor tiempo de ejecucion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Resumen

La deteccion de peatones es un tema ampliamente abordado en el drea de deteccidon
de objetos utilizando algoritmos de Machine Learning. Esta es la motivacion central de
esta tesina, en la cual se hard uso de maquinas de vectores de soporte y redes neuronales
como clasificadores, utilizando combinaciones de diferentes descriptores para llevar a cabo
dicha tarea. Se realizard la medicién de la precision, exhaustividad y medida-f obtenidas por
ambos modelos, esto permitird determinar si los clasificadores propuestos alcanzan resultados
aceptables en un contexto tan diverso como lo es un ambiente urbano donde se lleva a cabo
la deteccion de peatones. También se analizard cudl resulta mas conveniente en la practica,
analizando la performance tanto desde el punto de vista de la eficacia como de la eficiencia
temporal.

En base al modelo de mdquinas de vectores de soporte propuesto se realizard un analisis
de la transferencia de aprendizaje con la que cuenta, midiendo si al evaluar un conjunto de

datos diferentes al que se entrend alcanza métricas similares.

1.2. Motivacion

La inteligencia artificial estd cada dia mds arraigada a nuestras vidas. Desde nuestro
movil proponiéndonos articulos o productos que son de nuestros interés, hasta algoritmos
de prediccion financiera que guian acciones en la bolsa de valores. Los grandes avances
en el hardware y software hacen posible computos de altas prestaciones para satisfacer las

necesidades cada vez mas demandantes tanto del mercado como de los ciudadanos.
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El procesamiento de imédgenes no es una tecnologia precisamente nueva, pero a medida
que pasa el tiempo se han desarrollado técnicas y herramientas que permiten ampliar la
frontera util que esta rama de la ciencia ya tiene bastante extendida.

La deteccion de peatones es uno de los temas mds importantes de la deteccidn de objetos
dentro del drea de vision por computadora. En los ultimos afios ha atraido la atencion de
muchos investigadores, produciendo grandes avances debido a su impacto social y aplica-
ciones en seguridad vial [34] [56] [8] [41]. Estos avances fueron tan exitosos que se logré
resolver el problema con tasas de aciertos satisfactorias, posteriormente, los investigadores
comenzaron a enfocarse en problemas puntuales como la deteccién de personas parcialmente
ocultas, o llevar a cabo la tarea en imagenes borrosas o con poca resolucion [42].

La deteccion de peatones, como otras tareas de deteccidn de objetos, se puede separar en
tres etapas: la obtencidn de un descriptor de imdgenes adecuado para representar a un peaton,
un modelo de clasificacion que distinga imdgenes de peatones (positivas) de las que no lo
son (negativas) en base al descriptor obtenido, y un sistema de ventana deslizante que analiza
porciones de la imagen en busca de los peatones en una escena realizando varias ejecuciones
del clasificador.

Dia a dia se desarrollan nuevas técnicas y herramientas que ayudan a resolver el problema
en cuestion. Descriptores como HOG [12] (cdlculo de gradientes entre pixeles vecinos de la
imagen) y LBP [37] (variaciones de los pixeles que permiten obtener informacion acerca de
la textura de la imagen) fueron, en los comienzos de la practica, protagonistas de diversos
estudios en la tltima década relacionados con la deteccién de peatones utilizando algoritmos
de Machine Learning [31] [29] [13] [30] [57].

Durante todos estos afios los investigadores han centrado su atencién en mejorar las
técnicas y resultados obtenidos en la clasificacién de peatones [3] [27]. La aparicion del
concepto de Deep Learning [47], técnica que permite la obtencion de descriptores de manera
automadtica y nuevas funciones de aprendizaje automatico en el mundo del Machine Learning,
abri0 las puertas a nuevas investigaciones [1] [52] [9].

En la actualidad no es posible considerar una técnica como solucién estdndar para
problemas de este tipo. ademas, la puesta en prictica en un entorno real suma dificultades
técnicas como por ejemplo: el hardware necesario para el procesamiento de imagenes y
algoritmos de entrenamiento, conseguir ejemplos de entrenamiento nuevos a fin de adaptar el
clasificador a un contexto especifico y a las variaciones a las que se puede ver expuesto el
sistema (imdgenes de peatones en situaciones dificultosas de reconocer como zonas oscuras,
lluvia, diferentes grados de luz y colores, etc.), entre otras.

Por los motivos antes mencionados la utilizacién de un modelo entrenado con una base de

datos estandarizada en un entorno real no siempre consigue buenos resultados. Esto conlleva
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al andlisis de la transferencia de aprendizaje que resulta de entrenar un modelo con un conjun-
to de datos y utilizarlo con otro. Para esto es necesario el andlisis de diferentes descriptores y
clasificadores adecuados para el problema planteado, asi como el estudio de los resultados
en diferentes conjuntos de datos, verificando la eficacia de la transferencia de aprendizaje.
Durante el desarrollo de esta tesina, se publicé un articulo en el Congreso Argentino de
Ciencias de la Computacion (CACIC) sobre la efectividad de entrenar clasificadores con
diferentes bases de datos al enfrentarse a otra base de datos con diferente informacion en
cuanto a tamanos, colores y contexto de las imdgenes que la componen para poder medir

sistematicamente este concepto [6].

1.3. Objetivos

En el presente documento se mostrard el proceso de reconocimiento de peatones en tareas
tanto de clasificaciéon como deteccion. Resolver esta problemdtica en la vida real abre el
camino hacia un mundo con automdviles auténomos, vigilancia inteligente, prevencion y
mitigacidn de riesgos, entre muchas otras ventajas que estan a la vanguardia en los labora-
torios de todo el mundo. Se analizard, ademds, una comparativa de las bases de datos mas
utilizadas en el estado del arte para evaluar que tan eficaces son al enfrentarse a datos con
diferentes distribuciones, este concepto se conoce como transferencia de aprendizaje.

El objetivo general de la tesina es la aplicacion de diferentes algoritmos de aprendizaje
automadtico para la clasificacién de peatones en imagenes, evaluando en el proceso la trans-
ferencia de aprendizaje de las diferentes bases de datos utilizadas. En cuanto a objetivos

especificos, se listan los siguientes:

= Analizar los descriptores existentes mds utilizados para la clasificacion de peatones.

= Analizar diferentes técnicas de procesamiento de imdgenes como ser el uso de ventanas
deslizantes, imdgenes en piramide, supresion no maxima, entre otras, para llevar a

cabo la deteccion de peatones.

» Estudiar y aplicar técnicas de aprendizaje automadtico para la clasificacion de peatones

utilizando maquinas de vector de soporte y diferentes tipos de redes neuronales.

= Analizar la transferencia de aprendizaje al utilizar las bases de datos del estado del

arte.

= Presentar la comparacion entre resultados obtenidos con los algoritmos de clasificacion,

bases de datos y descriptores estudiadas.
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1.4. Organizacion del documento

Capitulo 2: Se explican los conceptos basicos de la representacion, almacenamiento y
manipulacién de imagenes en una computadora, los atributos, mas adelante referenciados
como descriptores, que podemos extraer de ellas; y como dicha informacién sirve de materia
prima para algoritmos de clasificacion. Se hace una pequeiia introduccién de estos tltimos.

Luego se explica las técnicas y métricas utilizadas durante el proceso de deteccion de

peatones.

Capitulo 3: Se brinda una introduccién a las redes neuronales, su estructura, y como
funcionan durante su etapa de entrenamiento y evaluacién. Después de haber presentado
este modelo bdsico, se pasa a explicar otros modelos mas modernos que, veremos, resultan

mucho més provechosos, eficaces y eficientes en la tarea planteada.

Capitulo 4: Se introducen los conjuntos de datos que se utilizaran para entrenar y evaluar
los diferentes modelos. Se explica ademds, en qué consiste el proceso de transferencia de
aprendizaje.

Capitulo 5: Se detallan todos los experimentos realizados para evaluar la transferencia
de aprendizaje entre los distintos conjuntos de datos, y los experimentos realizados para
medir la clasificacion de peatones utilizando dichos datasets y diferente cantidad de ejemplos,
descriptores y clasificadores.

Capitulo 6: Se finaliza este documento con las conclusiones sobre los resultados, clasifi-
cadores y las lineas de trabajos futuros del estudio con base a lo evaluado y los objetivos

propuestos.



Capitulo 2
Vision por computadora

Existen distintos tipos de herramientas para la obtencién de imagenes, desde camaras
digitales que permiten la representacion de dos dimensiones de una escena fisica, hasta
sensores avanzados que aportan mds datos de la escena, alcanzando las tres dimensiones.

En este capitulo se revisardn los conceptos bésicos de representacion de imdgenes en
una computadora, qué informacién podemos extraer de las mismas (informacién que se
conocerd mas adelante con el término descriptores), modelos de clasificacién que permitan
determinar si una imagen corresponde a un peatén o no, métricas que permitan evaluar si
esta dltima tarea se realiza con eficacia, y cudles técnicas se aplican para detectar peatones

en una imagen especifica.

2.1. Conceptos basicos

Una imagen digital estd compuesta por pixeles organizados en una matriz bidimensional.
El valor en cada uno de los pixeles (o celdas de la matriz) corresponde a informacion respecto
a su color, temperatura, intensidad, luminosidad, entre otros aspectos que dependen de cual
sea el sistema de representacion que se esté utilizando para almacenar la imagen.

Cuando hablamos de un video no es mas que un conjunto de imagenes individuales que
respetan una secuencia temporal. Estas imdgenes que conforman el videometraje se los llama
frame (cuadro). Las cdmaras estdndares actuales poseen la capacidad de grabar a 29 frames

por segundo.
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2.1.1. Sistemas de representacion

Como se menciond anteriormente, existen diferentes sistemas de representacion. En esta
tesina se utilizaron dos representaciones que almacenan informacion de color para cada pixel:

escala de grises y RGB.

2.1.2. Escala de grises

En una imagen representada en escala de grises cada valor de las celdas de su matriz de
representacion corresponderd a un valor en el intervalo [0 — 1], siendo 0 negro absoluto y 1
blanco. Los valores intermedios representan la intensidad en los distintos tonos de gris. La

figura 2.1 muestra una imagen en escala de grises y los valores para una sub-porcién de 9

pixeles.
0.01(0.25(0.38
0.25(0.38|0.38
0.38(0.38|0.38
Matriz de representacion
Imagen original
Figura 2.1 Imagen en blanco y negro.

Por sus siglas en inglés, Red, Green & Blue (Rojo, Verde y Azul) describe la composicién
de la luz a partir de estos tres colores. Una imagen en RGB est4 definida por un tensor
de N +M « 3, siendo N y M el ancho y alto, y para cada uno de estos pixeles, tres valores
correspondientes al rojo, verde y azul. En la figura 2.2 se muestra una imagen a color y los

valores de una sub-seccion de 9 pixeles de la misma para cada uno de los colores mencionado.
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Matriz de representacion

Imagen original

Figura 2.2 Imagen en escala RGB.

2.2. Descriptores

Un descriptor (también llamado descriptor visual) es informacién que describe alguna
caracterfstica particular de la imagen como podria ser la textura, el color, profundidad, entre
otros. A continuacion se detallan los dos descriptores que se utilizardn para un algoritmo de

aprendizaje automadtico que serd explicado mas adelante.

2.2.1. Histograma de gradientes orientados

El histograma de gradientes orientados (HOG por sus siglas en inglés) se calcula en
base al gradiente de la imagen [31] [29] [13] [27]. El gradiente indica cuanto varia una
determinada magnitud fisica (en este caso, el color de los pixeles) al desplazarse en una
determinada direccion (pixeles vecinos). Dado que dicho gradiente tiende a ser mds grande
en los bordes de los objetos debido a la diferencia de colores que se presenta, es apto para
detectar la forma de los mismos.

El célculo de HOG en una imagen consta de 4 parametros principales: cantidad de
celdas, cantidad de bloques de celdas, la cantidad de bins que posee el histograma y la
normalizacién que se le aplica a cada bloque contemplado. El procedimiento es el siguiente:
en base al gradiente, representado como dngulo-magnitud, se divide la imagen en celdas de
igual tamafio. En la figura 2.3a se muestra la imagen original, y a su derecha (figura 2.3b), el

resultado del proceso de division por celdas.
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g - | b g gy =
|~ | o —=2 |

(a) Imagen original. (b) Imagen por celdas. (c) Imagen por bloques.

Figura 2.3 Representacion del proceso de division de la imagen en celdas.

Para cada una de estas celdas se calcula un histograma con 9 barras (también llamados
bins). Cada barra corresponde a un rango de dngulos, y cada punto del gradiente contribuye a
dicho barra en forma proporcional a su magnitud. En la figura 2.4 se puede observar hacia
donde baja la intensidad de los pixeles para una celda determinada de la imagen. La magnitud
del gradiente es cuanto varia el color y la direccion es el dngulo en el que se presenta
dicho cambio. Cada uno de estos 9 bins que constituyen el histograma son los angulos de
orientacion posibles que van desde 0° a 180° cuyo valor final para cada uno de los dngulos
serd la suma de los valores absolutos de las magnitudes. Nétese que los bins no abarcan los
grados que van desde 180° a 360°, dado que se utilizan los llamados gradientes sin signo
ya que el gradiente y su negativo son representados por el mismo nimero, mientras que los
denominados gradientes con signo van desde 0° a 360°. Si bien tanto el tamaio de las celdas
y los bloques, como la cantidad de bins de los que consta el histograma no es una constante,
empiricamente se ha demostrado que bloques de 2 x 2 celdas, celdas de 8 x 8 pixeles y los
gradientes sin signo ofrecen una mejor performance en la deteccién de peatones [12].
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Pixeles de |a celda

Figura 2.4 Representacion de la orientacién de la intensidad para los pixeles de una celda
especifica.

Una vez calculados los gradientes, se realiza una normalizacién a nivel de bloque de
N x M celdas, en la figura 2.3c se muestra graficamente con bloques de 2 x 2 celdas.

Los bloques normalizados pierden posteriormente su estructura 2D y se concatenan en
un vector unidimensional de modo de formar el descriptor final (figura 2.5b).

La visualizacion del descriptor para una imagen dada se puede apreciar en la figura 2.5a,
donde cada marca blanca indica el dngulo de direccién y cuanto mads larga se representa
dicha marca, mayor fue el cambio entre las tonalidades de grises de los pixeles continuos. Si
bien hay métodos y librerias que permiten el cédlculo de HOGs en escala RGB, por motivos

de eficiencia se trabajaré solo sobre imagenes en escala de grises.
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(b) Histograma final del proceso de calculo del
(a) Visualizacién de un HOG. descriptor HOG.

Figura 2.5 Visualizacion e histograma final del descriptor HOG.

Normalizacién por bloques

Como se mencioné anteriormente, los bloques computados por cada celda de la imagen,
son sometidos a un proceso de normalizacién. Hay cuatros procesos bien conocidos en
el estado del arte: la normalizaciéon L1, la L1-sqrt, la normalizacién L2 y por dltimo la
normalizacién L2-hys.

Siendo v el vector de informacion no normalizado, las cuatro funciones citadas se definen
de la siguiente manera:

= Normalizacion L1

f =T
MTi+e
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» Normalizacién L1-sqrt

v

f=\/Te

= Normalizacion L2

f=
Iv[13+¢2

» Normalizacién L2-hys Consiste en limitar todos los valores generados por una nor-

malizacién L2 al valor mdximo 0,2; y volviendo a normalizar el vector resultante.

Para el trabajo aqui presente se utiliza la normalizacién L2-hys debido a los resultados

obtenidos y que es uno de los més utilizados [21].

2.2.2. Patron binario local

Los patrones binarios locales, ahora en mds mencionado como LBP correspondientes a
su nomenclatura en inglés, son descriptores de textura [30]. Se calculan a base de una imagen
que debe estar en escala de grises, se selecciona un numero r de vecinos que rodean al pixel
central. Al igual que con los HOG, se computa por celdas de N * M pixeles, siendo N y M
enteros mayores a 0. En la figura 2.6 se muestra el procedimiento con una celda de 3 3
y, por consiguiente, un r = 8 ya que en una celda 3 * 3 un pixel no podria tener mas de 8

vecinos. Si el vecino posee un valor mayor, entonces su valor serd 0, caso contrario, 1.

Figura 2.6 Proceso de célculo de los valores de los pixeles vecinos al pixel central que esta
siendo computado, para obtener el descriptor LBP.
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Con r = 8 se pueden obtener 28 = 256 combinaciones posibles para una celda. El
resultado de los bits calculados en el paso anterior se almacenan en un arreglo de tamafo r, y
las posiciones se asignan en el sentido de las agujas del reloj empezando por el pixel en la
posicion superior derecha del pixel central.

E B H 0B B @ 0O
24 2% ot of

16 + 4 +2+1=23

Figura 2.7 Transformacién de los valores en un arreglo formando un niimero binario de r
digitos.

Por ultimo, dicho valor se pasa a decimal y se asigna en la posicion del pixel central
correspondiente en la matriz resultante del procedimiento, tal como se muestra en la figura

2.8. Este proceso se aplica a todos los pixeles de la imagen.

Figura 2.8 Calculo final de la celda en un tnico valor que corresponde a la posicion del pixel
central en la matriz resultante.

Finalmente, se genera un histograma con 2" bins, donde cada pixel computado durante el
calculo del descriptor incrementa en 1 el bloque correspondiente al nimero binario obtenido
en el proceso. Con el r propuesto, el histograma resultante tendra 256 bins ya que 28 = 256,
yendo del 0 al 255. Se puede apreciar de forma visual el descriptor generado en la figura
2.9b, tomando como referencia una imagen en particular 2.9a.
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&

P AR

(a) Imagen original.

Figura 2.9 Imagen y la representacion gréfica del descripto LBP

Al igual que con los HOG los histogramas se concatenan para formar el descriptor final
(figura 2.10). La performance de este descriptor en la tarea de deteccion y clasificacion de
peatones fue evaluada en el estado del arte: en [22] los investigadores se valen del dataset
INRIA (que es presentado en el capitulo 4 de transferencia de aprendizaje) para demostrar
que al combinar HOG y LBP con un SVM (serd visto a continuacion en la seccién de
modelos de clasificacion) se logran resultados mucho mejores que los obtenidos usando
un tnico descriptor. En [55] hacen uso del mismo conjunto de datos y la combinacion de
ambos descriptores, pero utiliza AdaBoost [20] como clasificador, nuevamente demuestran
que ambos descriptores son mas efectivos que los resultados obtenidos en los papers que
hace uso de HOG como tnico descriptor en sus experimentos [12].
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Figura 2.10 Histograma final del proceso de cédlculo del descriptor LBP.

2.3. Modelos de clasificacion

Un modelo de clasificacién no es mds que un algoritmo que permite determinar a qué
grupo (mds adelante llamado clase) pertenece un conjunto de datos. A lo largo de esta tesina
se estudian dos modelos de clasificacion: una maquina de vectores de soporte (explicado a
continuacion y en la seccion 2.3.1) y redes neuronales (explicado en el capitulo 3 de Deep
Learning).

Una méquina de vectores de soporte (SVM), es un algoritmo de aprendizaje supervisado,
que representa los valores de las muestras de aprendizaje en el espacio, luego busca un
hiperplano que genere la separacion mas amplia posible entre las diferentes clases de muestras
[38]. Si bien se puede utilizar un SVM para clasificacion de multiples clases, en la tesina
solo se hard uso del algoritmo para clasificaciones binarias que serdan referenciados como
clase / y clase -1.

Aunque el SVM original propuesto tiene un kernel lineal, existen soluciones propuestas
por los autores Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon y Vladimir N. Vapnik que utilizan
funciones polinémicas a fin de realizar una separacion no lineal de los datos [5]. Este tipo de
SVM no serd abarcado en este trabajo.
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2.3.1. Maquinas de vectores de soporte (SVM)
Vectores

Se denomina vector de dimensién n a un conjunto de n nimeros reales. El conjunto de
todos los vectores de dimension n se representa como R”. Un vector V perteneciente al

espacio R” se podria representar como:

V=W,V,...,V)

Donde v € R". Asi, si un vector se encuentra en un plano R> se puede definir por sus

coordenadas (x,y) representandose como:

V=V=(V.V)

Siendo sus coordenadas Vy, V. Si un vector se encuentra en un plano R3 se puede definir
por sus coordenadas (x,y,z) y su representacion serfa:

7 =V = (vayavz)

Y asi respectivamente para cualquier espacio dimensional con el que se trabaje.

Hiperplano

Un hiperplano es un subespacio del espacio ambiente (el espacio en el que vamos a
trabajar), de codimension 1, es decir, que siendo un espacio ambiente de dimension n, nuestro
hiperplano tendrd una dimensionalidad n — 1.

Si estamos frente a un espacio unidimensional, el hiperplano no es mds que un punto que
divide la recta en dos, si fuera bidimensional, el hiperplano constaria de una recta que divide
nuestro plano original en dos sub-espacios, y asi para cada una de las infinitas dimensiones.

Este hiperplano se representa con la siguiente ecuacion lineal:

W- X —b=0

Donde W es el vector normal (un vector que es perpendicular al plano tangente, el plano
tangente a una superficie en un punto dado es el plano que simplemente “toca” la superficie
en ese punto) del hiperplano y H—%m el corrimiento del hiperplano desde el origen hacia W.

La incorporacion de este concepto es importante ya que conlleva el mecanismo funcional

fundamental de las maquinas de vector de soporte.
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SVM lineal

Suponiendo que se tienen n puntos en el plano dados de la forma:

(X_1>7y1) ce. (x_n>7yn)

Siendo X/ un vector m-dimensional y y; un nimero indicando la clase a la que pertenece
el punto X/. Se busca obtener el hiperplano de separacién 6ptima entre los pertenecientes
a una clase y los %/ de la clase restante, dicha separacion estd definida tal que la distancia
entre el hiperplano y el X/ més cercano para cada una de las clases, sea la médxima.

De esta separacion depende la correcta clasificacion. Existen dos maneras de definir
el margen 6ptimo: el denominado Margen duro y Margen suave, ambos se describen a

continuacion:

Margen duro (Hard-Margin)

Si el conjunto de datos es linealmente separable, se generan dos hiperplanos paralelos,
uno para la clase 1 y otro para la clase -1 de manera que la distancia entre ellos sea lo mas
grande posible. La region entre ambos hiperplanos se llama margen y el hiperplano de mayor
margen, intuitivamente se define como aquel hiperplano que se encuentra exactamente en la
mitad y logra la separacién Optima entre ambas clases.

Ambos hiperplanos pueden representarse con las siguientes ecuaciones:

Cualquier valor del dataset que pertenezca a la clase 1:

W-X—b=1

Cualquier valor del dataset que pertenezca a la clase -1:

WX —b=—1

La distancia entre ambos hiperplanos se define por H—%r‘, por lo que, para maximizar dicha
distancia, se busca minimizar || ||. Antes de obtener las distancias, se debe evitar contemplar
los puntos que se encuentran dentro del margen. Para ello, agregamos restricciones a ambas
ecuaciones:

Para todo y; = 1:

WX —b>1
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Para todo y; = —1:

WX —b<1

La distancia minima entre cualquier punto y un hiperplano se calcula a partir de la

siguiente ecuacion:

layy1+apyr+...anyn—d|
\/a%—l—a%—i-...a,%

En la figura 2.11 se puede apreciar graficamente el proceso de obtencion del margen

Optimo:

s
Ve

- >
v X1

“,

pe
Y
S

Figura 2.11 Hiperplano que separa perfectamente ambas clases en el ejemplo.

Margen suave (Soft-Margin)

Este margen se utiliza para datasets que no son linealmente separables. Para ello se
introduce una funcién de costo llamada Hinge loss, dada por la siguiente funcién:

max(0,1—yi(W- X —b))
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Siendo y; la clase a predecir (en nuestro caso 1 0 -1) y (W X - D) la clase predicha
por el modelo. La funcién da O cuando X se halla del lado correcto del margen, para los
valores incorrectos el valor resultante es la distancia al margen. Teniendo en cuenta esto, lo
que necesitamos es reducir dicho costo, lo que significaria que nuestro clasificador posee un
margen que abarca (por lo menos, en su gran medida) correctamente los valores X, para ello

se aplica la siguiente funcion:

1y 2
LE max(0, 1 - yi(W - F — )]+ AW

Siendo A la compensacion entre incrementar el margen y asegurarse que X se encuentra
del lado que le corresponde, cuanto menor es el valor de la variable, mas despreciable es este
segundo argumento de la funcidn, siendo el vector soporte aproximadamente el promedio del
costo de todos los puntos representados.

Entrenamiento de un SVM

Durante el trabajo alimentaremos al SVM con los descriptores extraidos de imagenes de
peatones y no peatones, dicha informacién serd entregada al clasificador, que dispondra los
valores en un plano de dimensionalidad muy alta, para encontrar un plano que aborde todas
las dimensiones y que genere la separacion mas pronunciada de ambas clases: peatones, y no
peatones. Este proceso se conoce como etapa de entrenamiento.

Todos los ejemplos del conjunto de datos tienen establecida la clase a la que pertenece.
Cuando se entrena un modelo con las clases preestablecidas estamos frente a un entrena-
miento supervisado, existen casos como el clustering donde el objetivo es formar grupos de
datos a partir de patrones que resultan desconocidos a la hora de entrenar el modelo; este
ultimo proceso se denomina entrenamiento no supervisado y no va a ser abordado en esta
tesina.

Luego, llega la llamada etapa de evaluacion, donde se extraen los mismos datos de
imdgenes que no formaron parte del conjunto de entrenamiento. Dicho conjunto es conocido
como muestras o dataset de evaluacion.

La informacién obtenida de los descriptores se representan en el plano y, a partir de la
evaluacion del lado del margen (vector soporte) en el que se ubiquen los datos se obtiene la

clase a la cual pertenece un dato, ejemplo o imagen.
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Figura 2.12 Representacion ilustrativa de los descriptores extraidos de los ejemplos positivos
(en azul) y negativos (en rojo) separados por el vector soporte optimo en el SVM.

2.3.2. Redes neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional que data de la década del 40 cuando el
neur6logo Warren McCulloch y el 16gico Walter Pitts desarrollaron un modelo matemaético
basado en neuronas bioldgicas para afrontar procesos computacionales [43]. Este tema serd
abordado con mds detalle en el capitulo 3 sobre Deep Learning ya que la amplia variedad de
temas amerita una separacion especifica para poder explicar los modelos basados en redes
neuronales que fueron producto de esta tesis.

2.4. Clasificacion de peatones

El proceso de clasificacion consiste en, dado un modelo entrenado, ya sea un SVM o red
neuronal, obtener un conjunto de datos de evaluacién (datos diferentes a los que se entrend
originalmente el modelo), extraer la misma informacion (por ejemplo, el histograma de
gradientes orientados y/o el resultante de la extraccion del LBP) y darsela al modelo para
que determine si se trata de un peatén o no. Para ejemplificar la clasificacion, si se quisiera
clasificar peatones se necesitaria un modelo, supéngase, SVM. Luego, se deberia obtener un
conjunto de datos de entrenamiento, que constaria de una serie de iméagenes de diferentes
peatones y otro subconjunto de imdgenes que no lo son. Se extraen los descriptores de cada
una de estas imdgenes y dichos valores se cargan al SVM, que luego de representar todos los
datos en el plano calculard un hiperplano que mejor separe los ejemplos positivos (peatones)
de los negativos (cualquier otra imagen). Ahora que el algoritmo posee una separacién éptima

de las clases se puede evaluar informacion de nuevas imagenes que el SVM determinara
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si pertenecen a la clase peaton o no peaton, permitiendo realizar una clasificacion de las

mismas.

2.5. Deteccion de peatones

En el apartado anterior se describi6 el proceso de clasificacion: dada una imagen, el
clasificador permite distinguir la clase a la que pertenece, peatén o no peaton.

A la hora de enfrentarse a una situacion real, el peatén podria no conformar completamen-
te la imagen, por el contrario, habria que localizar su posicidon en una imagen donde podemos
encontrar multiples objetos muy variantes. Es aqui donde hay que aplicar un conjunto de

técnicas que permiten usar nuestro clasificador entrenado para tareas de deteccion.

2.5.1. Ventanas deslizantes

La idea de una ventana deslizante es ir recorriendo la imagen a partir de un Bounding
Box (de ahora en adelante BB) de tamaifio fijo, este término hace referencia a un simple
recuadro de N pixeles de ancho por M pixeles de alto que ird recorriendo toda la imagen. En
su recorrido, ese BB serd evaluado por el clasificador que nos dird si se trata de un peatén o
no. En la figura 2.13 se puede apreciar el proceso.

Figura 2.13 Cada ventana deslizante tiene su nimero. En la ventana deslizante numero 3 el
clasificador dio positivo.
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2.5.2. Imagen en piramide

Dada una imagen se la recorre usando un BB y se van fijando los peatones que el
clasificador detecte. Ahora, puede ser posible que las imédgenes con las que se entrend
dicho clasificador hayan estado en una escala diferente (por ejemplo, el peaton se veia mas
chico), por ello, para conseguir mejores resultados hay una técnica que consiste en realizar el
proceso de ventana deslizante en diferentes escalas de la imagen original. Para ello, se hace
un multiple re-escalado de la imagen a n escalas inferiores que serdn un € * i mas pequefias,
siendo i el numero de imagen re-escalada actualmente. Por ejemplo, si se quiere hacer una
imagen en pirdmide de 3 escalas con € = 1.5, entonces i = 3. Por poner un ejemplo préctico,
para la primera iteracion (i = 1) la imagen serd 1.5 1 = 1.5 mds pequeiias, es decir, su ancho
y alto serd casi la mitad de chico (ancho = ancho/1.5 y alto = alto/1.5), y asi sucesivamente
en las siguientes iteraciones. Se itera sobre cada una, y frente a cada positivo adquirido por el
clasificador, hay que aplicar un coeficiente coef =i a las coordenadas x e y , y al ancho y
alto del BB detectado para poder representarlo en la imagen original. Este procedimiento

aumenta considerablemente la probabilidad de detectar un peatén.

2.5.3. Interseccion sobre la union (Intersection Over Union)

La interseccion sobre la union, de ahora en adelante IOU por sus siglas en inglés, es una
métrica de evaluacion para saber qué tanto se superponen dos dreas definidas. Se calcula a
partir de: el drea del BB del objeto real (que es brindado por las bases de datos de conjuntos
de entrenamiento junto con cada imagen) y del BB actual de la ventana deslizante que dio

positivo para el clasificador (figura 2.14).

drea que se superpone entre ambos BB
drea de la unién de ambos BB

superposicion muy pobre y valores cercanos a 1 una superposicién muy marcada.

La ecuacion es: IOU = siendo un valor cercano a 0 una

Esta métrica permite definir un umbral para considerar cuando nuestro clasificador realiz6

una buena deteccion, durante el trabajo se fij6 un JOU > 0.5 para definir un positivo.
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Figura 2.14 Calculo del IOU a partir del BB del peatén y la ventana deslizante en su posicién
actual.

2.5.4. Supresion no maxima

(Qué ocurre cuando se detecta varias veces al mismo peatén (porque el IOU sobrepasé el
umbral que definimos para varias ventanas deslizantes frente a un mismo peatén), generando
multiples BB positivos en la imagen? En la figura 2.15 se puede apreciar la situacion descrita.

Para resolver este problema, se aplica un algoritmo popularmente llamado Non Maximal
Suppression, de ahora en adelante referenciado como NMS, que elimina cada BB que se
superpone con otro BB un IOU mayor a un umbral especifico, dejando un solo BB por cada
grupo de estos que se superponia (figura 2.16).

Independientemente del clasificador y conjuntos de datos utilizados para la deteccion,
NMS nos permite eliminar detecciones redundantes. Por ejemplo, en [19] se utiliza un SVM
sobre una base de datos llamada PASCAL [18] que provee imdgenes de diferentes tipos de
objetos como muebles, vehiculos, personas, entre otros; y hacen uso de NMS para mejorar
los resultados obtenidos.
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Figura 2.15 Un peatdn detectado varias veces, lo que gener6 que varios BB redundantes se

grafiquen sobre la imagen.

Figura 2.16 Un tnico BB resultante después del proceso de NMS.

2.5.5. Seguimiento (Tracking)

Como se menciond en la seccién 2.1 del capitulo 2, un video no es més que un conjunto

de imédgenes continuas llamadas frames. En cada uno de estos se muestra un imagen que es,

en la mayoria de los casos, ligeramente distinta a sus contiguas. Sin embargo, estos leves

cambios en la imagen conllevan la generacion de diferentes descriptores, en consecuencia se
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puede dar el caso en el que se generen falsos negativos, decir que ahi no se encuentra ningun
peatdn cuando en el frame anterior, 30 milisegundos aproximadamente antes, efectivamente
estaba ahi.

Para evitar este tipo de problema se utiliza la técnica de seguimiento, la cual consta
en establecer un tiempo de vida a cada uno de los BB que quedaron como resultado de la
supresion no mixima. Queddndonos por simpleza con un solo BB, si en el frame siguiente
aparece uno nuevo que se superpone con este (con un IOU mayor a un umbral pre establecido),
entonces se reemplaza por el BB nuevo y se resetea su tiempo de vida al inicial. Caso contrario,
el tiempo de vida sigue decrementando, al llegar a 0 este desaparece definitivamente. De esta
manera, aun cuando no se haya detectado ningin peatén en un frame, conservamos los BB
de frames anteriores que, muy probablemente, no tengas diferencias significativas en cuanto

a los peatones que en €l se encuentran.

2.5.6. Hard Negative Mining

El procedimiento conocido como Mineria Negativa Dura o Hard Negative Mining consiste
en separar los falsos positivos que arrojé nuestro modelo durante la etapa de evaluacion
(es decir, las imagenes que predijo como peatones y efectivamente, no lo eran) y volver a
entrenarlo pero ahora con esos caso etiquetados (le agregamos la clase “No peatén”) para

que los clasifique como lo deberia haber hecho en una primera instancia.

2.6. Meétricas

Hay varias métricas bien definidas que permiten evaluar que tan bien fue llevada a cabo
la tarea de clasificacion. Si bien son numerosas, en esta tesina utilizaremos la precision,
la exhaustividad y la medida-F. La primera se define como aquellas imédgenes que fueron
servidas al modelo para clasificar que fueron recuperados (es decir, dieron positivo en la
clasificacion: es peatén) y son relevantes (son efectivamente positivos); mientras que la
exhaustividad se define por aquellos elementos relevantes que fueron recuperados.

En palabras simples, la precision se mide a partir de cuantas imédgenes fueron clasificadas
como peatones y eran realmente peatones, y la exhaustividad por cuantas imdgenes que eran
realmente peatones y el modelo clasificé efectivamente como tales. En la figura 2.17 se
puede distinguir graficamente los elementos (imagenes) relevantes, y los verdaderos y falsos
positivos y negativos.

Las dos métricas se definen como:
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Precision:

Verdaderos positivos
Verdaderos positivos + Falsos positivos

Exhaustividad:

Verdaderos positivos
Verdaderos positivos + Falsos negativos

Se obtendrd una precision perfecta cuando el clasificador no haya tenido falsos positivos,
y una exhaustividad perfecta cuando no tenga falsos positivos.

Elementos relevantes
I |

Falsos negativos Verdaderos negativos

o ® ] O O

Elementos seleccionados

Figura 2.17 Representacion gréfica de los elementos y las clasificaciones hechas por el
modelo.

En cuanto a la medida-f (F-Score), es la media armonica de la precision y la exhaustividad.
Cuanto mads cercano sea su valor a 1 mejor serd la performance del clasificador, siendo 1 un
resultado de precision y exhaustividad perfectos. Por el contrario, una medida-F = O reflejara
la peor precision y exhaustividad posible. La formula de la medida-F es la siguiente:

2 precisionxexhaustividad
precision+exhaustividad






Capitulo 3

Deep Learning

En esta tesina, ademas de utilizar SVM como clasificador, también se hace uso de las
denominadas redes neuronales artificiales. Estas fueron disefiadas basdndose en la estructura
neuronal bioldgica ya que buscan imitar su capacidad de aprender de situaciones (ejemplos
de entrenamiento) para desarrollar una nueva respuesta. Por este motivo, es de gran necesidad
explicar los conceptos basicos de una red neuronal biolégica.

3.1. Redes neuronales biolégicas

Las redes neuronales artificiales fueron inspiradas en la compleja estructura alojada
en nuestro cerebro. En neurociencia, una red neuronal estd compuesta de un conjunto de

neuronas con la siguiente estructura:

DENDRITAS

\fg

BOTON TERMINAL

—15/
700
AXON WAINA DE MIELINA
NUCLEOQ (CELULH DE SCHVWANN

Figura 3.1 Estructura de una neurona bioldgica.
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Cada una de estas neuronas se conecta a través de sus dendritas con el axén de sus pares,
proceso conocido como sinapsis, para recibir, procesar y enviar informacion a partir de
procesos quimicos y eléctricos. El estimulo eléctrico que recibe cada una de las neuronas
es acumulado en el cuerpo de la misma hasta que supera cierto umbral de voltaje eléctrico
denominado voltaje de membrana (mV), al superarlo (es decir, que alcanza valores entre
55mV y 65 mV) genera un nuevo impulso eléctrico que se distribuye a través de su axén
hacia las neuronas a las que estd conectada. Cuando esto ocurre es que se dice que la célula
neuronal se encuentra activada, caso contrario se dice que se encuentra inactiva y su voltaje

varia entre valores negativos.

3.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales tienen la ventaja de poder aproximarse a cualquier
funcién, son relativamente faciles de entender, pueden realizar tareas tanto descriptivas como
clasificatorias, y han demostrado tener excelentes resultados para tareas arduas frente a otros
modelos predictivos (como SVM, Arboles de Decisién, entre otras).

La representacion visual bésica de una red neuronal artificial se puede observar en la
figura 3.2. Gracias a esta figura es que podemos apreciar varias similitudes con respecto a
una red neuronal bioldgica: haciendo foco solo en la capa oculta a modo de ejemplo, cada
nodo puede verse como una neurona, esta posee multiples entradas (dendritas) que reciben la
informacion de las salidas de las neuronas de la capa anterior (que nos dan su valor de salida
a través de su axon), recibido estos valores, cada neurona artificial opera con los valores
recibidos y aplica una funcion de activacion (anédlogo al voltaje de membrana) que serd los
valores de salida que serdn transmitidos a todas las neuronas pertenecientes a la siguiente
capa de la red neuronal.

Una red neuronal artificial se define como una tupla ordenada (N,V,w) donde N es el
conjunto de neuronas, V es un conjunto (i, j)|i, j € N cuyos elementos son las conexiones
entre la neurona i y la neurona j. w;; es el peso de la conexion (es decir, el valor que pondera
la entrada proveniente de la neurona i para con la neurona j) entre la neurona i y la neurona
J-

Las neuronas en la capa de entrada tendran los valores iniciales que servirdn de peso para
que las neuronas de las capas continuas realicen sus célculos. Por tltimo, en la capa de salida
las neuronas servirdn para determinar a qué clase pertenecen los valores de resultantes de la
capa oculta.
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Figura 3.2 Representacion grifica de una red neuronal.

3.3. Perceptron

El perceptrén fue desarrollado en las décadas del 1950 y 1960. Consiste en una tnica
neurona con multiples entradas x; , pesos w; para cada entrada x;, que produce una Unica

salida binaria (figura 3.3).

1

Salida

L3
Figura 3.3 El perceptron con sus valores de entrada y su salida.
La salida de este perceptron estard regida por la sumatoria del producto entre las entradas

y sus pesos, al igual que las neuronas bioldgicas la salida dependerd de si dicho valor

sobrepasa o no un umbral establecido, siendo 0 si dicha sumatoria se encuentra por debajo
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del mismo o 1 en el caso contrario. Por lo tanto, se define la funcion de activacion de la

siguiente manera:

f 0 DY iwix; < umbral

1 si ) jwix; > umbral

Pero ;c6mo podria una estructura asi actuar como clasificador? Supdngase que, afrontan-
do el problema de los peatones, quisiera clasificar, dado un conjunto de datos x; que tomaran

el valor 1 si se cumple y O en el caso contrario. Por poner un ejemplo:

= x1 =el objeto es una persona,
= x2 = el objeto estd en movimiento y

= x3 = el objeto se encuentra en un ambiente urbano.

Ahora, cada una de estas entradas, quizds, no tengan el mismo “peso” a la hora de
clasificar un objeto como peat6n o no peaton. Por ende, seteamos los w;, que a mayor valor,

mads peso posee la entrada en la clasificacion final:

m wl =06,
m w2=3y
n w3i=1

Por ultimo, seteamos el umbral a un valor fijo como podria ser, 5. Entonces, haciendo las
cuentas nuestro clasificador tomard como peaton (es decir, salida = 1) cuando el objeto sea
una persona, si es una persona y estd en movimiento (6 +3 = 9), o si todas las condiciones
se cumplen en conjunto (6 4+ 3+ 1 = 10) ya que la suma de sus valores supera el umbral
establecido. El caso de que el elemento est¢ en movimiento y en un ambiente urbano
(3+1 =4) no serd condicion suficiente para nuestro clasificador para tildar al objeto como
un peaton ya que queda por debajo del umbral.

Ahora, puede que queramos también limitar la activacioén del perceptrén para que no se
dispare tan fécil, para ello, podemos redefinir la funcién de activacién cambiando de lado el

umbral y dar lugar a lo que se conoce como bias (su notacidn es b), siendo este b = —umbral:



3.4 Neuronas Sigmoideas 31

0 siw-x+b<0
salida =
1 siw-x+b>0

Se puede pensar en el bias como una medida de lo fécil que es para el perceptrén obtener
un 1. O para ponerlo en términos mas bioldgicos, el bias es una medida de lo facil que es
activar la neurona. Para un perceptron con un bias realmente grande, es extremadamente facil
emitir un 1. Pero si el bias es muy negativo, entonces serd dificil alcanzar ese valor. En [41]
se explica todo el procedimiento con mucho més detalle.

Para todos los modelos que veremos mas adelante utilizaremos siempre el bias y deja-
remos de lado el umbral. Practica ampliamente aceptada y utilizada en todo el mundo para

diferentes estructuras de redes neuronales y propositos [S1] [25] [45] [58] [49].

3.4. Neuronas Sigmoideas

Como se mostré en la introduccién de este capitulo, las estructuras neuronales que
se utilizan resultan mas complejas que un simple perceptrén. Asi mismo, la funcién de
activacion de este ultimo resulta limitada en la practica real.

Las neuronas sigmoideas tienen como salida un valor entre 0 y 1, ya que poseen como

funcién de activacion la funcidn sigmoidea, que consiste en:

G(Z):ﬁ

Siendo z = w-x+ b. Dejando una funcién de la forma:
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Figura 3.4 Funcion Sigmoidea.

Entonces, cuando z es un nimero positivo muy alto, entonces e * = 0 entonces o (z) ~ 1.
Para el caso contrario, cuando z es un niimero muy negativo e~ — oo por lo que 6(z) ~ 0.
Solo cuando w - x + b tienen un tamafo modesto es que la funcion presenta mucha desviacion.

Pero, ;qué ventaja posee este tipo de neurona artificial frente al anteriormente explicado
Perceptron?. Gracias a la forma de esta funcién no solo se obtiene una salida que no es
simplemente binaria, sino ademds que su linealidad permite percibir y manejar los pequefios
cambios en sus pesos y biases de modo tal que se pueda transferir esas variaciones al output
final de la neurona, en breve se detallard como estos cambios permiten entrenar un modelo

clasificador usando redes neuronales compuestas por este tipo de neuronas artificiales.

3.5. Redes Feedforward

Como se describi6 en la seccion Redes neuronales artificiales de este capitulo, la arqui-
tectura de una red neuronal artificial consta de varias capas: la de entrada en el extremo
izquierdo, la de salida en el derecho y las denominadas capas ocultas entre las dos capas
anteriores. Cuando se habla de Deep Learning (en espaifiol, Aprendizaje profundo) se hace
referencia a una técnica de Machine Learning que aborda redes neuronales con mds de una
capa oculta a fin extraer informacién de alto nivel de los conjuntos de datos que se utilicen.
Cuantas mds capas ocultas posea la red, mayor es la cantidad de descriptores que esta podra

extraer a fin de realizar la tarea para la que fue construida.
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Esta estructura, en la prictica real, resulta mucho mds compleja, estando conformada por
mads de una capa oculta con muchos mas nodos. Esta red, donde la salida de cada capa es la
entrada de la siguiente es llamada Red Feedforward. En ella, cada resultado de la funcién de
activacion (en nuestro caso la funcién Sigmoidea) conforma la salida que serd consumida
por cada una de las neuronas de la siguiente capa, asi hasta llegar a la salida, que en nuestro
caso son solo dos neuronas, una para cada clase que se quiere identificar: “es peatén” o “no
es peatén” (figura 3.5). La neurona de salida con mds peso serd la que nos permita identificar
a qué clase pertenece. Sin embargo, mds adelante se especifica qué valores poseerd cada una
de estas neuronas, ya que hay miltiples alternativas que varian dependiendo la funcién de

activacion de las mismas.

Capas ocultas

Figura 3.5 Estructura de la red, con su capa de entrada, dos capas ocultas y la capa de salida
con una neurona por cada clase posible (en este caso dos: peatén o no peaton).

3.6. Backpropagation

El procedimiento hasta ahora descrito resulta aleatorio, ya que los pesos y biases de cada
una de las neuronas de las capas ocultas que componen la red son inicializados de esa forma.
Por lo tanto, ;como se podria, cuando la salida del modelo no es la que corresponde, corregir

dichos valores?, aqui es donde entra en juego el proceso denominado backpropagation.
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3.6.1. Funcion de error

Al obtener una clase final desde el proceso de feedforward se puede cuantificar que
tan bien ejecutd la tarea nuestra red neuronal, calcular el error de dicha prediccién nos
ayuda en el proceso. Para ello, utilizamos una funcién de error como ser el error cuadratico,
distancia de Hellinger, entropia cruzada, entre muchas otras. para la clasificacién de nuestra

red utilizamos la funcién de entropia cruzada (Cross Entropy) definida como:

C=— Llvina+ (1 —y)in(1—a)]

Donde 7 es el niumero total de datos de entrenamiento, la sumatoria es sobre cada sample
del conjunto de entrenamiento x,y es el resultado deseado y a = 6(z) donde z, recordemos,
es la sumatoria de todos los pesos y biases del input de la neurona.

Esta funcidén de costo es cercana a 0 cuando el resultado es cercano al deseado, para ver
esto podria tomarse por ejemplo, si y = 0 (“no peatdén”) y la funcién de activacion también
es proxima a 0(a = 0) para algtn x cualquiera en la neurona de salida correspondiente a la
clase peaton veremos que el primer término se cancela ya que y = 0 y el segundo término
queda —In(1 —a) =~ 0. Se obtiene un resultado similar cuando y = 1 y a ~ 1 para la neurona
de peatdn. Por lo tanto, el costo serd bajo siempre que la respuesta del modelo esté cerca de
la salida deseada: en el caso del peaton la neurona de peaton cercana a 1y la de no peaton
cercana a 0, caso inverso en que la entrada corresponda a un no peaton.

3.6.2. Gradiente descendente

Como el objetivo de una red neuronal es poder clasificar los ejemplos cometiendo el
menor ndimero de errores, resulta de interés minimizar este error para cada uno de los
ejemplos que utiliza para el entrenamiento dicha red neuronal (asi como se busca el margen
optimo o vector de soporte como se explica en seccién 2.3.1 de maquinas de vectores de
soporte).

Para ello, se utiliza el algoritmo de gradiente descendente, cuya finalidad es encontrar
valores minimos de funciones convexas y diferenciales en todo su dominio. En este caso,
el minimo para la funcién de costo de entropia cruzada C(w,b). Este algoritmo iterativo
comienza desde un punto del dominio aleatorio y con cada ejemplo presentado ajusta los
pesos en una proporcién & del error cometido (que es lo que se conoce como learning rate,
parametro que serd ajustado durante la implementacion mds adelante). De esta forma, se
avanza en la funcién de costo hasta encontrar los mejores valores para w 'y b en los cuales
dicha funcién resulta minima. La matemadtica detrds de este algoritmo posee una complejidad

que escapa al dominio de la tesis. La figura 3.6 muestra el proceso con cardcter ilustrativo.
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C(w,b)

Figura 3.6 Representacion sobre un plano 3D del procedimiento de gradiente descendente.

3.6.3. Algoritmo de backpropagation

El procedimiento de entrenamiento de una red neuronal consiste en presentarle un
ejemplo, obtener la salida para dicho ejemplo (figura 3.7a), evaluar el error como se explica
en la seccion 3.6.1 y mediante la técnica de gradiente descendente (vista en la seccion 3.6.2)
se actualizan los pesos y biases de la red (figura 3.7b). Este procedimiento se repite n veces
para cada uno de los ejemplos presentados, donde n es un pardmetro que se establece antes de

comenzar el entrenamiento, cuanto mayor sea n mas tiempo demandara entrenar al modelo.

Salida T Salida

(a) Red neuronal con los biases y pesos ya  (b) Proceso de actualizacion de los pesos de
cargados. las neuronas.

Figura 3.7 Representacion del proceso de backpropagation.
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3.6.4. Sobreajuste

El sobreajuste, en inglés overfitting se da cuando el modelo ajusta tanto sus valores a
los ejemplos de entrenamiento que ya no es capaz de generalizar bien los datos que en €l
se evalian. Cuando hay sobreajuste el modelo ejecuta una performance sobresaliente frente
al mismo dataset de entrenamiento, pero obtiene muy malos resultados contra una base de
datos de evaluacién. Hay varias maneras de evitar el sobreajuste, entre ellas conseguir mas
ejemplos de entrenamiento a fin de aportar mas variedad a los valores que calcula nuestra red,
filtrar algunos atributos, o entre otras, aplicar alguna técnica de regularizacion. Esta dltima
consiste en suavizar el entrenamiento para que el ajuste se aplique de manera mas gradual y

no como lo haria normalmente, reduciendo asi el error y la probabilidad de un sobreajuste.

3.7. Redes neuronales convolucionales

Al igual que con el SVM, las estructuras de las redes neuronales también podrian valerse
de los descriptores HOG y LBP para realizar su tarea de clasificacion. Pero esto acarrea
el problema de tener que limitarse al uso de informacion unicamente relacionada con los
bordes (HOG) y la textura (LBP). Tener a disposicién otro tipo de descriptores podria
resultar beneficioso para la performance de la clasificacion final. Con el fin de sobrepasar
esta limitacion es que surgieron las denominadas redes neuronales convolucionales. Estas
son un tipo especial de redes neuronales que consisten en multiples capas de los llamados
filtros convolucionales, estos se aplican a la matriz que representa la imagen. Un filtro
convolucional (también llamado simplemente filtro o kernel) no es mas que una matriz de
valores que se aplican a los pixeles de una imagen para socavar informacién, hay varios filtros
“populares” como el de la figura 3.8 que sirve para extraer datos sobre los bordes de una
imagen. Gracias a estos filtros se pueden obtener distintos descriptores de la imagen como
profundidad, texturas, color, movimiento, forma, entre muchos otros. En la década del 80 o
90 los investigadores tenian que armar estos filtros manualmente, tarea que resultaba costosa,
sobre todo en casos donde el filtro podia alcanzar tamaiios grandes (como por ejemplo, de
7% 7). Una capa convolucional estd conformada por estos filtros, donde cada elemento de
los mismos es un peso de la propia capa, dandole la posibilidad de ajustar los valores (y por

consiguiente, hallar el filtro convolucional) durante la etapa de entrenamiento.
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Figura 3.8 Filtro para la obtencion de informacion de los bordes de una imagen.

Este proceso de extraccion de informacién a partir de un filtro se llama convolucién
(figura 3.9a). Cada filtro no es més que una matriz de N x M que recorre la imagen y para
cada posicion de dicho recorrido genera un solo valor de salida que se da por la suma de los
productos de cada pixel del filtro por su pixel correspondiente en la imagen, por lo que el
resultado de la convolucién es una matriz de menor tamafo llamada Convolve Feature 6
Feature Map (“Mapa de caracteristicas” en espafiol). La cantidad de pixeles que se desplaza
el filtro entre cada porcidn analizada se conoce como stride en caso de que se procese una
matriz y se desplace un pixel en X y otro en Y se habla de un stride de 1% 1. En la figura 3.10
se puede observar el resultado final de aplicar un filtro a una imagen en escala de grises.

En el caso de una imagen a color la convolucion se aplica a cada una de las 3 matrices que
componen la imagen original. En la figura 3.9b se muestra el proceso para dichas imdgenes
RGB.

1)1/1/0|0 [1]1]1]ofo0
0 1114110] |4 llof1[1]1]0 B
0"1 0"0 1"1 L]L i Oxl Oxo 1x1 111 B
0|0f(1|11|0 llolol1l11l0
0|1(1/0|0 Jjof1]1]0]0

Imagen 5::353‘1?0? Imagen 5::352?.?6?

(a) Proceso de convolucién en una ima-  (b) Proceso de convolucién en una ima-
gen en escala de grises. gen RGB.

Figura 3.9 Proceso de convolucién.

El resultado de la extraccién de los descriptores generados en el proceso de convolucion
serdn utilizados més adelante como materia prima para el clasificador, a fin de que disponga
de mucha mds informacion para distinguir las clases a la que pertenece cada ejemplo de

entrenamiento y evaluacion.
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Convolucion

Imagen original Feature map con kernel
sobel

Figura 3.10 Resultado de convolucién a partir de un filtro/kernel llamado Sobel que aporta
informacién respecto a los bordes de la imagen. Esta dado por [{-1, O, 1}, {-2, 0, 2}, {-1, 0,

1}].

3.7.1. Capa Max Pooling en 2D

Una capa Max Pooling 2D es una capa que habitualmente se utiliza inmediatamente
después de una capa convolucional y su objetivo es simplificar la informacién del Feature
Map a fin de optimizar el computo de dicha matriz al reducir considerablemente su tamafo.
Esta capa toma cada Feature Map generado por la capa convolucional y genera otro Feature
Map mas condensado. Para ello, utiliza un nuevo filtro que resume la informacién de la
matriz que se se estd procesando.

Una de las técnicas més utilizadas actualmente (y de la que se va a hacer uso a lo largo
de lo que queda de la tesina) es la técnica llamada Max-pooling que toma el valor maximo
entre la sub matriz N x M de la imagen para formar el Feature Map resultante. La figura 3.11
de abajo muestra el procedimiento:
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Figura 3.11 Proceso de Max Pooling, el feature map resultante es mds reducido.

3.7.2. Capa Dropout

Como mencionamos en el apartado de sobreajuste, existen técnicas para evitar este tipo
de inconvenientes. Una de ellas eran las técnicas de regularizacion. En nuestro caso, esto se
traduce a una nueva capa que vamos a integrar al modelo: las capas Dropout. Esta capa se
encarga de descartar los valores que recibe de algunas neuronas de la capa anterior elegidas
aleatoriamente en cada recorrido con el propésito de, como ya se dijo, suavizar los ajustes
que produce nuestro modelo. En la préctica, si se elige una capa Dropout con un factor de
0, 8 significa que el 80% de los valores que reciba serdn despreciados y no considerados
en la siguiente capa de la red. Las capas Dropout son muy utilizadas en la préctica ya que

alcanza mejoras en cuanto a la eficiencia y eficacia de los modelos vigentes [50] [10].

3.8. Funciones de activacion

Como se coment6 anteriormente, las neuronas posee una funcién de activacion para
producir su salida. Si bien la funcién Sigmoidea sigue siendo ampliamente utilizada a la
fecha, en la implementacion que se mostrard mas adelante se utiliza una funcién llamada

ReLU (Rectified Linear Unit) o Unidad linear rectificada que se define como:

f(x) = max(0,x)

La forma de la funcién esta dada por la figura 3.12. Siendo x la entrada de la neurona. Esta
funcidn resulta mucho mds performante que la Sigmoidea y obtuvo excelentes resultados en
la préctica, no limitdndose exclusivamente a la clasificacion o deteccion de peatones: [23]
[39] [10].
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Figura 3.12 Funcién ReLLU.

Otra funcién que usaremos para la dltima capa de la red es la funcién Softmax la cual se

define como:

%) = Tramery

Donde 0 representa el vector de pesos y x es el vector de valores de entrada. Se utiliza
para aproximar los resultados de la capa a y € 0, 1. Es decir, produce un escalar f(x) €
R,0 < f(x) < 1. Gracias a esto, los valores de salida de cada una de las neuronas de la
ultima capa de la red serd una valor entre 0 y 1, siendo la suma de toda las salidas igual a
1. Esta caracteristica, en la préctica, permite interpretar la salida de la red desde un aspecto
probabilistico, de esta manera, se deja de lado la salida binaria (peaton o no peaton) para
dar lugar a una interpretacion que determina la probabilidad de cada una de las posibles

respuestas.



Capitulo 4
Transferencia de aprendizaje

Al momento de entrenar un modelo clasificador, ya sea un SVM, una red neuronal u otro,
es indispensable contar con un conjunto de entrenamiento que permita ajustar los pardmetros
propios de cada modelo a fin de que su performance mejore. Dichos datos de entrenamiento
(y evaluacion) pueden provenir de diferentes fuentes, como COCO [36] base de datos creada
por Microsoft que consta de mds de 2,5 millones de objetos reconocibles correspondientes a
91 categorias distintas de objetos (auto, perro, persona, mesa, etc); ImageNet [46] [16] [15]
con mds de 14 millones de imagenes de mas de 20 mil categorias; entre muchos otros [33] [2]
[40] [54]. Por este motivo, resulta vital conocer en detalle con qué datos se estd entrenando el
clasificador, por qué conviene mas una base de datos que otra, qué ocurre cuando se combinan
mas de un conjunto de datos, etc. Se denomina transferencia de aprendizaje al proceso de
comparar que tan efectivo es el aprendizaje adquirido por el clasificador a partir de una base
de datos, cuando se enfrente con otro conjunto de datos que no proviene de la misma fuente
que el primero. Dicho proceso responde a algunas de las preguntas anteriormente planteadas:
(Qué ocurre la performance del modelo clasificatorio al combinar conjuntos de datos, y
testearlo contra otro totalmente distinto? ; Qué consecuencias y ventajas se obtienen, y cudl
es mas propicia para la tarea de la clasificacion de peatones?

La transferencia de aprendizaje no es nueva y ha habido mdltiples articulos que abordan
el tema utilizando diferentes bases de datos o para distintos fines. Por ejemplo, en [7] se mide
la transferencia de aprendizaje para la deteccion de peatones utilizando dos bases de datos
distintas a las del articulo que se explicard en esta tesina, y se proponen distintas técnicas
para mejorar la transferencia final: la primera es tomar datos de entrenamientos que puedan
ser parecidos a los datos de evaluacién y moverlos a este tltimo conjunto, la segunda consiste
en un modelo nuevo basado en el aprendizaje por transferencia, técnica en la que se hace uso
solo del 90 % del conjunto de entrenamiento. En comparacion con los métodos tradicionales

de deteccidn de peatones, ese algoritmo propuesto puede adaptarse a diferentes escenas y
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obtener un mejor rendimiento. Por poner otro ejemplo, en [32] se mide la correlacién entre
la performance de un modelo llamado y su transferencia de aprendizaje para la clasificacién
de objetos en general, demostrando que un buen clasificador no siempre ofrece una buena
transferencia de lo aprendido.

Durante el desarrollo de la tesina y con los resultados conseguidos se publicé un articulo
académico [6] que midi6 la trasferencia de aprendizaje a partir de tres bases de datos
conocidas en el estado del arte. A continuacion se da una introduccién a dichas base de datos,

el preprocesamiento de las imdgenes y la métrica de evaluacion utilizada.

4.1. Datasets

Los datasets o conjuntos de datos (imdgenes) de los que haremos uso son tres, y todos se

encuentran accesibles a través de internet.

4.1.1. INRIA

Creado para un trabajo de investigacion [12] y una tesis doctoral [11], disponible para
descargar en http://pascal.inrialpes.fr/data/human/. Consiste en imagenes en RGB de per-
sonas (ndtese que no son necesariamente peatones) divididos en dos formatos: las imagenes
originales con la informacién de los BB de las personas, y las imdgenes positivas escalas
a 64 x 128 pixeles de ancho y alto en conjunto con los ejemplos negativos sin re-escalar
(ejemplos positivos y negativos en la figura 4.1). Los elementos se encuentran divididos en
carpetas separadas de entrenamiento y evaluacion. Ambas carpetas poseen sus subcarpetas
“pos” y “neg”, haciendo referencia a los ejemplos positivos y negativos respectivamente.
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Figura 4.1 De la base de datos INRIA: ejemplo positivo a la izquierda, ejemplo negativo a la
derecha.

4.1.2. Daimler

Compone una base de datos mucho més amplia que INRIA, conformada también por datos
de entrenamiento y evaluacion. Se puede obtener desde su pédgina oficial (http://www.gavrila.
net/ Datasets/Daimler_Pedestrian_Benchmark_D/ Pedestrian_Path_Predict_GCPR_1/pedestrian_
path_predict_gcpr_1.html) y ofrece 15560 ejemplos positivos de entrenamiento en la escala
de 48 % 96 pixeles y 6744 negativas de las que se generard mas ejemplos para entrenar (el
procedimiento se explica mds adelante). En cuanto a los casos de evaluacion, aporta 21790
imagenes con 56492 BB definidos de peatones completos o parcialmente visibles que es el
conjunto de cuadros de un video de 27 minutos filmados desde un vehiculo en movimiento.
Dicho conjunto fue generado originalmente para un estudio sobre prediccion de recorridos
en un periodo corto de tiempo (< 2 segundos) utilizando filtros Bayesianos [48]. Algunos
ejemplos pueden apreciarse en la figura 4.2.

Figura 4.2 De la base de datos Daimler: peatones en algunos fotogramas que conforman el
conjunto de datos.
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4.1.3. TUD-Brussels

Este conjunto es mucho mds reducido, contando con 1092 ejemplos de entrenamien-
to junto con la definicioén de los BB de 1776 peatones. En cuanto al dataset de evalua-
cién, 508 imdgenes con 1326 peatones definidos (en la figura 4.3 se muestran algunas
imégenes pertenecientes a esta base de datos). Al igual que Daimler, este dataset tam-
bién fue generado para un articulo que cubria técnicas de seguimiento y prediccion de
caminos con el fin de mejorar la deteccion de peatones [53]. Disponible para su descarga
en https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/computer-vision-and-multimodal-computing/

research/people-detection-pose-estimation-and-tracking/multi-cue-onboard-pedestrian-detection/ .

Figura 4.3 Conjunto de datos de TUD-Brussels con los BB de peatones definidos.

4.1.4. Daimler Mono Pedestrian Detection Benchmark Dataset

Generado para [17], consta de 1560 ejemplos positivos y 2000 ejemplos negativos. Este
ultimo dataset es ajeno al conjunto Daimler presentado anteriormente y no debe confun-
dirse a pesar de la similitud del nombre. Disponible para descargar en http://www.gavrila.net/
Datasets/Daimler _Pedestrian_Benchmark_D/Daimler Mono_Ped__Detection_Be/daimler_
mono_ped__detection_be.html. En la figura 4.4 se pueden observar algunos ejemplos positi-
vos y negativos que conforman dicha base de datos.
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Figura 4.4 De la base de datos Daimler Mono Pedestrian Detection Benchmark Dataset:
ejemplos positivos arriba, negativos abajo.

4.1.5. Generacion de ejemplos extra

Si sabemos que los conjuntos negativos que nos ofrecen las bases de datos no contienen
peatones en lo absoluto, existe una técnica para generar muchos mas samples de entrena-
miento. La misma consiste en recorrer con una ventana deslizante cada uno de los ejemplos
negativos, guardando esa subimagen como sample nuevo. Utilizando este método es que se
ampliaron los ejemplos negativos de entrenamiento y evaluacion, llegando a mas de 30 mil
samples en el caso de INRIA y Daimler. En cuanto a los ejemplos positivos, existen técnicas
sencillas para la generacion de nuevos ejemplos: podria tomarse la imagen de cualquier
peaton y generar ejemplos extras de la misma con leves modificaciones, como una réplica
espejada o inclinada en diferentes dngulos, ya que un peaton al derecho y al revés, seguird
siendo un peatdn, por lo que el ejemplo serd valido para la etapa de entrenamiento. La gene-
racion de ejemplos extra nos permite contar con un conjunto de datos més variado, hecho que
hace que nuestro clasificador posea més informacion para discriminar correctamente ambas
clases. Cabe aclarar que para esta tesina solo se utilizo la generacion de ejemplos negativos,
y en cuanto a los positivos, solo se utilizaron los aportados por las bases de datos, ya que se
contaba con suficientes ejemplos de estos tltimos para el proceso de entrenamiento.






Capitulo 5

Experimentacion

En este capitulo se muestra la experimentacion realizada en el marco de esta tesis para la
clasificacion de peatones. En la seccion 5.1 se realiza una comparativa entre dos algoritmos
de aprendizaje automatico para las tareas de clasificacion: un SVM alimentado por los
descriptores HOG y LBP, y una estructura de red neuronal de varias capas. La seccién 5.2
consiste en la medicion de la transferencia de aprendizaje de un SVM para las tres bases de
datos de entrenamiento utilizadas.

Todos los experimentos se realizan sobre una computadora de 8 gigabytes de memoria
RAM con un CPU Intel 17 6500U de 2 ntcleos que procesan a ~ 2.50GHz cada uno.

5.1. Comparacion de algoritmos de machine learning

En esta seccion se detallan los experimentos realizados con varios clasificadores: un
SVM de niicleo lineal y dos redes neuronales con diferentes estructuras a fin de comparar la
performance de los tres con respecto a la clasificacion de peatones.

Para entrenar todos los modelos se utilizan diferentes ejemplos correspondientes a las
tres bases de datos descritas en el capitulo 4 de transferencia de aprendizaje: INRIA, Daimler
y TUD-Brussels. El dataset de evaluacion es siempre el mismo y corresponde a Daimler
Mono Pedestrian Detection Benchmark Dataset.

5.1.1. Preprocesamiento y parametros del SVM

El SVM lineal entrenado se vale de imdgenes de peatones y no peatones provistas por
los tres datasets escaladas a 48 pixeles de ancho por 96 de alto (debido a que los ejemplos

de todos los datasets respetan la relacion 1 : 2 es que se puede aplicar un reescalamiento
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sin perder su aspecto original). Todas son convertidas a escala de grises y sus pixeles son
normalizados en el intervalo [0 — 1].

Para la implementacion de los scripts utilizados en los experimentos se utiliza la libreria
scikit-image [4] para la manipulacién de imédgenes y scikit-learn [28] para instanciar el clasi-
ficador, cuyo unico parametro modificado es el C, que define “cuénto error” estd dispuesto
a afrontar nuestro modelo. Si el pardmetro C es muy grande, el SVM generard un margen
pequeiio que se ajuste a la mayor cantidad de ejemplos de entrenamiento posible. Por el
contrario, si el valor es chico, el margen serd mayor, dando lugar a que varios ejemplos sean
mal clasificados, pero realizard una generalizacién mas amplia de los casos de entrenamiento.
Para este trabajo se configura un C = 0.1, igual peso para las dos clases y regularizacion L2.
El entrenamiento del modelo se realiza mediante el método SMO de la libreria Liblinear
[35] con la formulacién dual, verificando que el modelo converge y no sobre ajusta. El
descriptor HOG es extraido en bloques de 2 x 2 celdas de 8 x 8 pixeles cada uno. Por ultimo,
el LBP se extrae con radio R =2 y 2 x R vecinos al pixel central. Todos estos pardmetros son
seleccionados con estos valores debido a que son los mismos que se utilizan en [55] y [22].

Cabe aclarar que no se utilizan todos los ejemplos disponibles de los tres conjuntos
de datos de entrenamiento por limitaciones de hardware, haciendo imposible utilizar los
descriptores de alta dimensionalidad de mas de 50 mil imdgenes. Se opta, entonces, por

realizar las pruebas con subconjuntos de las bases de datos.

5.1.2. Resultados con SVM

En esta seccidn se presentan los resultados de utilizar los diferentes descriptores como
datos de entrenamiento de un SVM. Se realizaron tres ensayos, entrenando solo con los
descriptores HOG (tabla 5.1), solo con los descriptores LBP (tabla 5.2) y usando una
combinacion de ambos (tabla 5.3). Los resultados presentan la precision, exhaustividad y
medida-f obtenidas al utilizar los mismos datos con los que realiza el entrenamiento y los que
se usan en la etapa de evaluacion (Daimler Mono Detection). Este tltimo dato no carece de
importancia ya que sirve de referencia para saber si el modelo estd sobre ajustando, ya que si
los resultados para el mismo conjunto de entrenamiento resultan éptimos, pero al evaluar los
datos de Daimler Mono Detection presenta una performance muy pobre estaria indicando que
el clasificador no estd generalizando lo suficiente como para clasificar eficazmente nuevas
imégenes. En este caso, se debe replantear la estructura del modelo de manera tal que los

resultados obtenidos no presenten overfitting.
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Tabla 5.1 Resultados del SVM utilizando HOG. Columna “Datasets”: combinacion de las
bases de datos INRIA (I), Daimler (D) y TUD-Brussels (B) utilizadas para el entrenamiento.
Columna “Entrenamiento”: métricas obtenidas evaluando el mismo conjunto de datos con
los que se entrena. Columna “Evaluacion”: métricas obtenidas al evaluar Daimler Mono

Detection. En color verde los mejores resultados obtenidos.

Datasets | Entrenamiento | Evaluacion
I+D Prec.: 0.958 Prec.: 0.989
Exh.: 0.929 Exh.: 0.969
Med-F: 0.943 Med-F: 0.978
I+B Prec.: 0.920 Prec.: 0.980
Exh.: 0.808 Exh.: 0.533
Med-F: 0.860 Med-F: 0.690
D+B Prec.: 0.987 Prec.: 0.995
Exh.: 0.983 Exh.: 0.978
Med-F: 0.984 Med-F: 0.986

Tabla 5.2 Resultados del SVM utilizando LBP. Columna “Datasets”: combinacion de las
bases de datos INRIA (I), Daimler (D) y TUD-Brussels (B) utilizadas para el entrenamiento.
Columna “Entrenamiento”: métricas obtenidas evaluando el mismo conjunto de datos con
los que se entrena. Columna “Evaluacién”: métricas obtenidas al evaluar Daimler Mono

Detection. En color verde los mejores resultados obtenidos.

Datasets | Entrenamiento | Evaluacion
I+D Prec.: 0.837 Prec.: 0.888
Exh.: 0.553 Exh.: 0.483
Med-F: 0.651 Med-F: 0.625
I+B Prec.: 0.605 Prec.: 0.550
Exh.: 0.703 Exh.: 0.246
Med-F: 0.650 Med-F: 0.339
D+B Prec.: 0.746 Prec.: 0.855
Exh.: 0.845 Exh.: 0.766
Med-F: 0.792 Med-F: 0.808
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Tabla 5.3 Resultados del SVM utilizando HOG y LBP. Columna “Datasets”: combinacién
de las bases de datos INRIA (I), Daimler (D) y TUD-Brussels (B) utilizadas para el entre-
namiento. Columna “Entrenamiento”: métricas obtenidas evaluando el mismo conjunto de
datos con los que se entrena. Columna “Evaluacion”: métricas obtenidas al evaluar Daimler
Mono Detection. En color verde los mejores resultados obtenidos.

Datasets | Entrenamiento | Evaluacion
I+D Prec.: 0.987 Prec.: 0.964
Exh.: 0.989 Exh.: 0.921
Med-F: 0.987 Med-F: 0.942
I+B Prec.: 0.988 Prec.: 0.855
Exh.: 0.981 Exh.: 0.459
Med-F: 0.984 Med-F: 0.597
D+B Prec.: 1.000 Prec.: 0.973
Exh.: 0.999 Exh.: 0.920
Med-F: 0.999 Med-F: 0.945

Conclusion

Puede observarse que, como se puede apreciar en las tablas, al usar los mismos datos de
entrenamiento los resultados son, en su mayoria, superiores. Incluso perfectos como es el
caso de Daimler y Brussels al usar ambos descriptores.

En cuanto a qué descriptor logra una mejor generalizacion, LBP no resulta ser muy eficaz
durante la clasificacion, logrando en algunos casos una exhaustividad tan baja como 0.246.
Sin embargo, al combinar ambos, se logra una mejora muy significativa, alcanzando valores
0.921 para las mismas bases de datos que fracasaron en la tarea con el patrén binario local.

Desde la perspectiva de datasets de entrenamiento, al igual que en la seccion 5.1.2 donde
se explayan los resultados de la comparacion de los diferentes algoritmos, Daimler resulté
ser la mds propicia para la tarea ya que cada vez que esta es incluida, los resultados son
mejores que cuando se ausenta. Siendo INRIA el caso contrario, logrando en conjunto con
Brussels el peor resultado para todas las combinaciones de descriptores evaluadas. Incluso
los resultados obtenidos con dicho dataset, al combinarse con Brussels (tabla 5.3) presenta
una gran diferencia de exhaustividad (98 % para los mismos datos de entrenamiento y menos
del 46 % para los datos de evaluacién) dejando en evidencia un caso de sobreajuste, hecho

que amerita analizar el modelo para evitar dicha situacion.
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5.1.3. Resultados con Deep Learning

Para los siguientes experimentos se utiliza la misma computadora que con el SVM. La
implementacion de las redes neuronales evaluadas en las siguientes secciones se realiza con
una libreria de lenguaje Python llamada Tensorflow [24] desarrollada por Google para la
estructuracion, entrenamiento y evaluaciéon de modelos de Machine Learning que no se limita
exclusivamente a redes neuronales. El entrenamiento de los dos modelos que se presentan se
realiza a partir de 14100 ejemplos positivos y 30000 ejemplos negativos correspondientes
tnicamente a la base de datos Daimler. Se recuerda que los datos de evaluacion corresponden
a la base de datos Daimler Mono Detection al igual que los experimentos realizados con el
SVM en la seccién 5.1.2.

A diferencia del entrenamiento del SVM, con las redes neuronales si fue posible utilizar
el dataset completo que ofrece la base de datos Daimler debido a que las implementaciones
permiten un entrenamiento en pequefio batches, evitando asi el colapso de la memoria RAM
al utilizar gran cantidad de informacion.

Estructuras y experimentacion

Una vez generados todos los descriptores a partir de los filtros que se aplican a la imagen
en el proceso de convolucidn, estos sirven de entrada a una red neuronal profunda como las
que se describi6 anteriormente en la seccion 3.2 del capitulo 3. Se hicieron dos experimentos
con diferentes arquitecturas a los cuales seran referenciados como Modelo A'y Modelo B.

Modelo A: consta en una estructura conformada por una capa convolucional con 32
filtros de tamafio 2 2 y un stride = 1, con ReLU como funcién de activacion; una capa
MaxPool de 2 x 2, una capa oculta de 512 neuronas, nuevamente, con activacion ReLU; una
capa de Dropout con un factor de 0,2 y una tltima capa Softmax cuya salida consiste en dos
valores que son la probabilidad de que la imagen se trate de un peatén o no: ambos valores
entre 0 y 1 cuya suma es igual a 1. El modelo tiene configurado un learning rate = 0.0005 y
la funcién de pérdida es la entropia cruzada, explicada en el capitulo de 3 de Deep Learning,

seccion 3.6.1. En la figura 5.1 se aprecia de manera sencilla la estructura descrita.
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Capa oculta (512 neuronas)

Conv 2D (32 kernels) O
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Figura 5.1 Representacion grafica de las capas que conforman el modelo A.

Modelo B: se ajustan los parametros y cantidad de capas de forma empirica, resultando
en una estructura formada por: una capa convolucional de 32 filtros de 3 * 3 con stride = 1;
una capa MaxPool de 2 x2; otra capa convolucional de 64 filtros de 1 * 1, también con
stride = 1; una capa MaxPool de 2 x 2; seguida de una red profunda igual al modelo 1 con
una capa oculta de 512 neuronas con activacion ReLU; una capa de Dropout con un factor de
0,2 y una ultima capa Softmax. Ambas capas convolucionales tienen funcion de activacion
ReLU y el learning rate es exactamente igual. En la figura 5.2 se resume la composicién del

modelo.
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Capa oculta (512 neuronas)

Conv 2D (32 kernels) Conv 2D (64 kernels) O
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Figura 5.2 Representacion gréfica de las capas que conforman el modelo B.

Los resultados que arroja el Modelo A entrenando solo con un tnico dataset mejoran

respecto a la exhaustividad e iguala en cuanto a la precision frente al mejor resultado obtenido

con el SVM (0.978 y 0.995 respectivamente). El dataset de evaluacion es exactamente el

mismo con el que se evalud en los experimentos anteriores: Daimler Mono Detection.

Las métricas obtenidas por el Modelo B resultan mejores a los ya de por si, excelentes

resultados anteriores, consiguiendo una precision, exhaustividad y medida-f del 99 %. Se

presentan los resultados obtenidos por ambos modelos en la tabla 5.4 para un visién mas

general y detallada.
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Tabla 5.4 Resultados obtenidos por los modelos A y B para los datos de evaluacién (Daimler
Mono Detection) y los datos de entrenamiento (Daimler).

Modelo Evaluacion Entrenamiento

Modelo A | Prec.: 0.988 Prec.: 0.989
Exh.: 0.995 Exh.: 0.999
Med-F: 0.991 Med-F: 0.993

Modelo B | Prec.: 0.998 Prec.: 0.999
Exh.: 0.998 Exh.: 0.998
Med-F: 0.998 Med-F: 0.998

Conclusion

La performance final de un modelo de aprendizaje profundo resulta superior al enfrentarse
al mismo dataset de evaluacion que para un SVM. No es menor destacar, que el modelo
es entrenado con un unico dataset y con una estructura relativamente sencilla. No hay
preprocesamiento de las imdgenes aparte de un escalado para normalizar el tamafio. En
dominios mds complejos estas redes poseen muchas mas capas, de diferentes tamafios,
funciones de activacién y parametros, lo que les permite ajustarse cada dia mejor a la enorme
variacion que presenta un entorno real.

En cuanto a eficiencia se refiere, las estructuras de Deep Learning resultan mucho més
lentas tanto para ejecutar la clasificacién como para entrenarlas, lo que se presta a diferentes
andlisis para establecer qué tanto amerita una estructura mds lenta y compleja cuando la
diferencia de performance final es practicamente nula. Dicho esto, sin embargo, la gran
variedad de librerias que se pueden encontrar hoy en dia ofrecen no solo performance a
nivel de instruccién, sino también, soporte para GPU que reduce notoriamente el tiempo
de ejecucion necesario para la realizacién de las tareas en redes neuronales de gran tamano.
En la tabla 5.5 se expresan los tiempos de ejecucion de los algoritmos de entrenamiento y
evaluacion (en segundos) del SVM vy de los dos modelos de redes neuronales (Modelo A
y Modelo B). En dicha tabla figura, ademas, la desviacion estdndar para el SVM, ya que
los tiempos varian mucho cuando el entrenamiento y evaluacion se realizan con un dnico
descriptor o con la unificacién de ambos. En el caso del SVM el valor se calcula a partir del
promedio de los tiempos que toma entrenar con cada una de las combinaciones posibles:
INRIA y Daimler, INRIA y Brussels, y Daimler y Brussels; utilizando los descriptores
HOG, LBP y HOG + LBP. Los tiempos de las redes neuronales son producto del tnico
entrenamiento que se realiza a partir de la base de datos Daimler. Queda en evidencia que los

algoritmos de aprendizaje profundo resultan muy lentos en comparacion con el SVM tanto
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para el entrenamiento (= 57 % mads lento para el peor caso) como para la evaluacion (= 98 %
mas lento para el peor caso). Sin embargo, no estad de mds advertir la desviacion estandar
que presentan los tiempos de entrenamiento para el SVM, siendo que esto se debe a la gran
diferencia en los tiempos que conlleva entrenar con un tnico descriptor frente a hacerlo con
la combinacion de ambos, siendo esta ultima muy costosa.

Estas disimilitudes en tiempo de entrenamiento y ejecucion no quedan ajenas al andlisis
para decidir cual modelo es mas conveniente para las tareas de clasificacion y deteccion,
dependerd del balance entre las métricas obtenidas, costos de hardware y la eficiencia en

tiempos de ejecucion que se crea mads propicio, para decidir.

Tabla 5.5 Tiempo en segundos que conlleva cada uno de los modelos evaluados al realizar el
entrenamiento y la evaluacion. En verde los mejores tiempos, en rojo los peores.

Algoritmo | Tiempo de entrenamiento | Tiempo de evaluacion
SVM ~ 158 seg (£121) ~ 0,19 seg (£0.07)
Modelo A | ~ 370 seg ~ 3 seg

Modelo B | ~ 270 seg ~ 4 seg

Por tltimo, en la figura 5.3 se presenta una comparacién general de los mejores resultados
obtenidos de cada uno de los modelos y descriptores evaluados a fin de ofrecer una visién
global de la performance que ofrece cada uno de los algoritmos vistos.
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Figura 5.3 Comparacién de la precision, exhaustividad y medida-F obtenidas por el SVM
para cada una de las 3 combinaciones posibles de descriptores, y por las redes neuronales,
obtenidos en la etapa de evaluacion.



56 Experimentacion

5.2. Experimentos de transferencia

En primer lugar, se entrena un SVM de ntcleo lineal distinto para cada una de las tres
bases de datos, utilizando su conjunto de entrenamiento respectivo. Luego, por cada modelo,
se realiza la evaluacién del mismo con los tres conjuntos de evaluacion de las bases de datos.
Como métricas de desempefio se utilizan en un principio la precisién y exhaustividad, para
luego medir la medida-F con el fin de combinar las métricas anteriores en una sola.

Como se explica en la seccidon 5.1.3, por cuestiones de eficiencia es que se entrena Unica-
mente un SVM y no se hace uso de algoritmos de Deep Learning para realizar la medicion de
la transferencia. Entrenar grandes volimenes de datos para repetidos experimentos abarcaria
mucho tiempo, hecho que no ocurre con un SVM lineal.

De este modo, se obtiene una matriz de transferencia D, de tamafio 3 * 3 (presentada en
las tablas de la seccion 5.2.1), entre las tres bases de datos, donde D; j nos indica la medida-F
del modelo al ser entrenado con la base de datos i y evaluado con la base de datos j. De este
modo, se puede observar la similitud que hay entre las caracteristicas de las imdgenes de las
diferentes bases de datos para cada descriptor.

Las imagenes a color de INRIA y TUD-Brussels son convertidas a escala de grises de
modo que el cdlculo del HOG y los LBPs sea el mismo para los distintos conjuntos de datos.
Ademds, se realiza una normalizacion del rango de las imdgenes al intervalo [0... 1].

No se aplica ninguna ecualizacion del histograma ni ningin otro tipo de preprocesamiento
adicional a las imagenes para preservar las distribuciones originales de los datos.

Se calculan los HOGs sobre la imagen resultante con un tamafio de celda de 8 * 8 pixeles,
con bloques de 2 x 2 celdas. Se aplica normalizacién L2 a los descriptores obtenidos. Los
LBPs se calculan con 8 puntos de muestreo en un radio de 1 pixel.

Como modelo de clasificacion se utiliza un SVM ya que es el modelo més usado en
la literatura, al mismo tiempo de ser simple y muy eficiente computacionalmente. Los
pardmetros son los mismos que los utilizados durante la comparacién de los diferentes

algoritmos de aprendizaje automatico detallada en la seccion 5.1 .

5.2.1. Resultados de transferencia

Se desarrollan experimentos midiendo la precision, exhaustividad y medida-f que se
muestran en las matrices de transferencia en las tablas 5.6, 5.7 y 5.8 utilizando las bases de
datos mencionadas para los descriptores HOG, LBP y la combinacién de ambos, respectiva-
mente. Claramente, la transferencia de aprendizaje no es trivial. Esto queda reflejado al ver
que la diagonal principal de cada matriz, que contiene los resultados de entrenar y evaluar un

modelo con la misma base de datos tiene una medida-F muy superior al resto de las entradas.



5.2 Experimentos de transferencia 57

Tabla 5.6 Matrices de transferencia entre las tres bases de datos utilizadas. Las entradas
muestran la precision, exhaustividad y medida-f usando HOG. Filas: Entrenamiento. Co-
lumnas: Evaluacion. Abreviaciones: I = INRIA, D = Daimler, B = TUD-Brussels. En verde
los resultados mas altos.

I D B

Prec.: 0.997 Prec.: 0.955 Prec.: 0.333
Exh.: 0.449 Exh.: 0.176 Exh.: 0.036
Med-F: 0.619 Med-F: 0.297 Med-F: 0.064
Prec.: 0.888 Prec.: 0.990 Prec.: 0.538
Exh.: 0.800 Exh.: 0.980 Exh.: 0.754
Med-F: 0.841 Med-F: 0.984 Med-F: 0.627
Prec.: 0.945 Prec.: 0.989 Prec.: 1.000
Exh.: 0.204 Exh.: 0.248 Exh.: 0.672
Med-F: 0.335 Med-F: 0.396 Med-F: 0.803

Tabla 5.7 Matrices de transferencia entre las tres bases de datos utilizadas. Las entradas
muestran la precision, exhaustividad y medida-f usando LBP. Filas: Entrenamiento. Colum-
nas: Evaluacion. Abreviaciones: I = INRIA, D = Daimler, B = TUD-Brussels. En verde los
resultados mas altos.

I D B

Prec.: 0.803 Prec.: 0.563 Prec.: 0.121
Exh.: 0.099 Exh.: 0.042 Exh.: 0.081
Med-F: 0.176 Med-F: 0.078 Med-F: 0.097
Prec.: 0.934 Prec.: 0.929 Prec.: 0.229
Exh.: 0.552 Exh.: 0.850 Exh.: 0.354
Med-F: 0.693 Med-F: 0.887 Med-F: 0.278
Prec.: 0.834 Prec.: 0.705 Prec.: 0.277
Exh.: 0.093 Exh.: 0.085 Exh.: 0.181
Med-F: 0.167 Med-F: 0.151 Med-F: 0.218
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Tabla 5.8 Matrices de transferencia entre las tres bases de datos utilizadas. Las entradas
muestran la precision, exhaustividad y medida-f vsando HOG y LBP. Filas: Entrenamiento.
Columnas: Evaluacion. Abreviaciones: I = INRIA, D = Daimler, B = TUD-Brussels. En
verde los resultados mas altos.

I D B

Prec.: 0.958 Prec.: 0.815 Prec.: 0.222
Exh.: 0.449 Exh.: 0.244 Exh.: 0.200
Med-F: 0.611 Med-F: 0.375 Med-F: 0.210
Prec.: 0.885 Prec.: 0.981 Prec.: 0.447
Exh.: 0.795 Exh.: 0.978 Exh.: 0.736
Med-F: 0.837 Med-F: 0.979 Med-F: 0.556
Prec.: 0.875 Prec.: 0.937 Prec.: 0.858
Exh.: 0.240 Exh.: 0.230 Exh.: 0.663
Med-F: 0.376 Med-F: 0.369 Med-F: 0.748

Daimler parece tener mejor capacidad de transferencia, es posible que se deba a la
mayor cantidad de ejemplos de esa base de datos y su normalizacién de escala: en la
mayoria de los ejemplos los peatones que figuran en ellas son del mismo tamafio. Por otro
lado, se puede observar que el mejor resultado obtenido de manera general es utilizando el
descriptor HOG. El agregado del descriptor LBP como parte representativa de una imagen
no parece generar gran impacto sobre la precision del modelo, considerando el aumento
significativo en la dimension del descriptor final. No obstante, este agregado demuestra
mejorar significativamente la transferencia de aprendizaje para algunos casos como por
ejemplo al entrenar con la base de datos INRIA y evaluar con las otras dos. Esto indica
que la transferencia es muy dependiente del descriptor utilizado. Es posible que esto se
deba también al hecho de que INRIA es una base de datos de personas y no de peatones
exclusivamente. En la figura 5.4 se puede ver la diferencia de diversidad de los ejemplos

positivos aportados por INRIA y por Daimler.
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INRIA DAIMLER

Figura 5.4 Algunos ejemplos positivos de INRIA (izquierda) y Daimler (derecha).

Una extension del experimento anterior consiste en unir los conjuntos de entrenamiento
de dos bases de datos para generar el modelo, y realizar la evaluacién de igual forma que
en el experimento anterior. De esta forma se puede evaluar si el agregado de datos diversos
contribuye a la mejora de la transferencia. Es decir, analiza la complementariedad de las
bases de datos. En las tablas 5.9, 5.10 y 5.11 se muestran la precision, exhaustividad y
medida-f conseguidas con las combinaciones de mas de una base de datos como conjunto de

entrenamiento.
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Tabla 5.9 Matrices de transferencia entre las tres bases de datos utilizadas al entrenar con
multiples bases de datos. Las entradas muestran la precision, exhaustividad y medida-f
usando HOG. Filas: Entrenamiento. Columnas: Evaluacién. Abreviaciones: I = INRIA, D =

Daimler, B = TUD-Brussels. En verde los resultados mas altos.

I D B

I+D | Prec.: 0.985 Prec.: 0.993 Prec.: 0.726
Exh.: 0.728 Exh.: 0.930 Exh.: 0.481
Med-F: 0.837 Med-F: 0.960 Med-F: 0.578

I+B | Prec.: 0.995 Prec.: 0.985 Prec.: 0.964
Exh.: 0.798 Exh.: 0.480 Exh.: 0.500
Med-F: 0.747 Med-F: 0.645 Med-F: 0.658

D + B | Prec.: 0.939 Prec.: 0.997 Prec.: 0.934
Exh.: 0.723 Exh.: 0.957 Exh.: 0.781
Med-F: 0.816 Med-F: 0.976 Med-F: 0.850

Tabla 5.10 Matrices de transferencia entre las tres bases de datos utilizadas al entrenar con
multiples bases de datos. Las entradas muestran la precision, exhaustividad y medida-f
usando LBP. Filas: Entrenamiento. Columnas: Evaluacién. Abreviaciones: I = INRIA, D =

Daimler, B = TUD-Brussels. En verde los resultados mas altos.

I D B

I+D | Prec.: 0.859 Prec.: 0.900 Prec.: 0.179
Exh.: 0.304 Exh.: 0.586 Exh.: 0.272
Med-F: 0.449 Med-F: 0.709 Med-F: 0.215

I+B | Prec.: 0.874 Prec.: 0.691 Prec.: 0.193
Exh.: 0.162 Exh.: 0.084 Exh.: 0.163
Med-F: 0.273 Med-F: 0.149 Med-F: 0.176

D + B | Prec.: 0.937 Prec.: 0.936 Prec.: 0.291
Exh.: 0.422 Exh.: 0.745 Exh.: 0.318
Med-F: 0.581 Med-F: 0.829 Med-F: 0.303
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Tabla 5.11 Matrices de transferencia entre las tres bases de datos utilizadas al entrenar
con multiples bases de datos. Las entradas muestran la precision, exhaustividad y medida-
f usando HOG y LBP. Filas: Entrenamiento. Columnas: Evaluacion. Abreviaciones: I =
INRIA, D = Daimler, B = TUD-Brussels. En verde los resultados mas altos.

I D B

I+D | Prec.: 0.972 Prec.: 0.975 Prec.: 0.457
Exh.: 0.746 Exh.: 0.920 Exh.: 0.490
Med-F: 0.844 Med-F: 0.946 Med-F: 0.472

I+B | Prec.: 0.967 Prec.: 0.923 Prec.: 0.525
Exh.: 0.546 Exh.: 0.404 Exh.: 0.472
Med-F: 0.697 Med-F: 0.562 Med-F: 0.497

D+ B | Prec.: 0.924 Prec.: 0.991 Prec.: 0.770
Exh.: 0.689 Exh.: 0.941 Exh.: 0.763
Med-F: 0.789 Med-F: 0.965 Med-F: 0.766

Se puede observar que al entrenar con varias bases de datos aumenta la medida-F en casi
todos los casos con respecto a usar una sola base de datos. No obstante, se debe considerar un
efecto de tamafio por la unién de los conjuntos de entrenamiento. Por ejemplo, TUD-Brussels
no aumenta de forma considerable los ejemplos al sumarlos a los de INRIA y sin embargo
aumenta significativamente la medida-F de su conjunto de evaluacion.

Se resume en las figuras 5.5, 5.6 y 5.7 los resultados obtenidos en todos los experimentos
utilizando el descriptor HOG que fue el que mejor se desempeii, siendo la medida-f superior
tanto al usar una tnica base de datos de entrenamiento como al utilizar combinaciones de

ellas frente a los resultados logrados con LBP y la combinacién HOG-LBP.
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Figura 5.5 Precision para los diferentes experimentos realizados de transferencia de aprendi-
zaje. Las diferentes series muestran las distintas configuraciones de entrenamiento, mientras
que las tres columnas principales representan las tres bases de datos de evaluacion.
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Figura 5.6 Exhaustividad para los diferentes experimentos realizados de transferencia de
aprendizaje. Las diferentes series muestran las distintas configuraciones de entrenamiento,
mientras que las tres columnas principales representan las tres bases de datos de evaluacion.
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Figura 5.7 medida-f para los diferentes experimentos realizados de transferencia de aprendi-
zaje. Las diferentes series muestran las distintas configuraciones de entrenamiento, mientras
que las tres columnas principales representan las tres bases de datos de evaluacion.

5.2.2. Conclusion de transferencia

Si bien los conjuntos de datos mas ampliamente utilizados para la deteccion de peatones
tienen la misma finalidad, los resultados presentan diferencias significativas que hacen no
trivial la utilizacién de un modelo entrenado en un entorno real, con variaciones en aspectos
de luminosidad, condiciones de escena, escalas, entre otros. Se puede observar también, que
al entrenar con multiples bases de datos, la combinacién Daimler-Brussels utilizando LBP
logra un muy buen desempeiio frente al resto de las combinaciones de las bases de datos
que utilizan el mismo descriptor, estando estas ultimas muy lejos de alcanzar la precision y
exhaustividad que obtienen los primeros.

Ninguna de las tres bases de datos resulta ideal como tinico modelo de entrenamiento para
llevar a cabo un proceso de transferencia de aprendizaje, aunque, en base a los resultados,
Daimler parece la més apta de las evaluadas.

En cuanto a descriptores refiere, los descriptores HOG resultaron ser la mejor solucién
para llevar a cabo la clasificacién con el SVM, tanto al utilizarse solo, como al usarse en su
conjunto con el descriptor LBP. Al igual que en la seccién 5.1.2 LBP consigue los peores
resultados, con la excepcion de Daimler que obtiene una precision y exhaustividad bastante

cercana a la obtenida utilizando HOG como descriptor para la clasificacion.






Capitulo 6
Conclusion y trabajo a futuro

En este capitulo se expone un resumen de los objetivos logrados durante el desarrollo de
la tesina. Por ultimo, se detallan las lineas de investigacion futuras que proponen extender

los temas estudiados en esta tesina.

6.1. Conclusiones generales

A lo largo de la tesis se estudiaron las diferentes técnicas para la clasificacion de peatones
en imdgenes y como se pueden utilizar los modelos que llevan a cabo esta tarea.

En primer lugar se cubrieron los conceptos basicos de representacion y procesamiento
de imagenes por computadora y la informacion que se puede extraer de ellas. Se estudiaron
dos descriptores muy utilizados en este tipo de tareas (HOG y LBP), que sirvieron para
armar los ejemplos de entrenamiento de un SVM de nucleo lineal que actuaria como clasifi-
cador. Posteriormente se estudid, previa introduccion a las redes neuronales bioldgicas, el
funcionamiento y estructura de las redes neuronales artificiales y su uso como clasificadores.

Se expuso el concepto de transferencia de aprendizaje, el cual consiste en medir la eficacia
de un modelo al ser entrenado con un conjunto de datos y evaluado con otro completamente
distinto. Para la medicion de este concepto se realiz6é una comparacién de las diferentes
bases de datos disponibles para el entrenamiento de los clasificadores y los experimentos
pertinentes para concluir dicha comparacion.

Ya explicados los SVM y las redes neuronales, se detallé una serie de experimentos con el
motivo de medir la precision, exhaustividad y medida-f de ambos para un mismo conjunto de
datos de evaluacion. Se obtuvieron y procesaron tres bases de datos para entrenar y una para
evaluar muy utilizadas en el estado del arte llegando a la conclusién de que los modelos de
Deep Learning representan una mejora prometedora en el campo no solo de la clasificacion y

deteccion de peatones, sino también en los desafios que la inteligencia artificial tiene y tendra
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vigentes. Sin embargo, se dej6 en evidencia que si bien se consiguen mejores resultados, las
estructuras de aprendizaje profundo acarrean problemas de eficiencia computacional, siendo
~ 57 % mas lento para llevar a cabo el entrenamiento y ~ 98 % mads lento para desempefar
la tarea de clasificacion que un SVM lineal. Por este motivo, soluciones con estructuras
de Deep Learning més complejas conllevaria costos en materia de hardware que hay que
afrontar si se busca una solucion que presente tiempos de respuesta aceptables para entornos
mds desafiantes.

Finalizados los experimentos comparativos de los clasificadores se midieron las tres
métricas utilizadas en los mismos para medir la transferencia de aprendizaje que ofrece el
SVM al entrenar con una base de datos y evaluar el mismo conjunto de entrenamiento y las
otras dos restantes, utilizando HOG, LBP y la combinacién de los dos como descriptores a
utilizar. Luego se realiz6 una extension de dicho experimento, entrenando con combinaciones
de a pares de los tres datasets y evaluando con los restantes.

Los resultados arrojados confirman que la transferencia no siempre es aceptable, siendo
LBP e INRIA el descriptor y la base de datos que peores resultados presentan. Por el contrario,
Daimler logra los mejores resultados, siendo HOG el descriptor con el que mejor performance
consigue. La combinacién de Daimler con Brussels alcanza una mejor transferencia para
Brussels como dataset de evaluacion utilizando LBP. Hablando unicamente de combinaciones
de descriptores, solo se consigue una mejora en algunos casos aislados como al entrenar con
INRIA y Daimler y evaluar para la primera, consiguiendo una infima diferencia; en el caso
de entrenar con una sola base de datos, la combinacién HOG-LBP no logra superar ninguna
medida-f obtenida al hacer uso unicamente de HOG, hecho que, considerando el incremento
de dimensionalidad que significa unir ambos descriptores, no vale la pena considerar la
combinacidn para transferir conocimiento de un modelo a conjuntos de datos de diferentes

variaciones.

6.2. Lineas de trabajo futuras

Si bien se determiné un procedimiento que permitié obtener métricas como la precision,
exhaustividad y medida-f durante el proceso de clasificacion, en la deteccion este tipo de
mediciones poseen una mayor complejidad ya que se deben definir con anterioridad todos
los BB de los peatones que figuran en cada una de la imagenes (o cuadros del video), luego
llevar a cabo la tarea como fue descrita durante el trabajo: con una ventana deslizante que
va recorriendo la imagen y marcando en ésta los BB correspondientes a los peatones que el
clasificador detecte. Por cada uno de los BB generados durante la deteccion se debe realizar

una evaluacion del IOU con respecto a cada uno de los BB definidos con anterioridad, si



6.2 Lineas de trabajo futuras 67

dicho valor es mayor que un umbral determinado, entonces se puede considerar como un
verdadero positivo.

Ademds de los pasos recién definidos, que dificulta la preparacion de material para la
evaluacion al tener que especificar frame por frame la posicion de cada uno de los peatones
que en ellos aparecen, también hay que considerar que los BB se presenta, naturalmente, de
distintos tamafios, lo que dificulta a la hora de definir un tamafio de ventana deslizante que
generalice, en su defecto, la mayoria de los casos.

Otra mejora que se podria aplicar a los algoritmos vistos es la utilizacién de las bases
de datos completas. Las limitaciones de memoria RAM para entrenar un SVM con los
descriptores propuestos seguirdn existiendo, pero las redes neuronales, que durante la tesina
fueron entrenadas solo utilizando el conjunto de datos proveniente de Daimler, podran hacer
uso de los datasets completos de entrenamiento correspondientes a INRIA y Brussels a
fin de analizar si los resultados finales mejoran. Otra alternativa a considerar es probar
distintos subconjuntos de las bases de datos a fin de observar si la performance final difiere
positivamente.

En resume, la tarea de deteccion se presta para futuros desarrollos que abarquen multiples
ventanas deslizantes con los desafios de eficiencia que eso significa, o estructuras especiales
que afrontan el problema con gran eficacia como el sistema YOLO [44] (a la fecha en su
version V3) que fue disefiado para detectar objetos a multiples escalas y evaluando solo una
Unica vez la imagen completa, es decir, las ventanas deslizantes se hacen completamente
prescindibles. Ademads, aplicar soluciones que hagan uso de paralelismo a nivel de instruccion,
con el andlisis de diferencias en cuanto a performance también resulta interesante de medir en
la préxima etapa de investigacion sobre la deteccion de peatones, ya que implementaciones
como las citadas en el apartado de Deep Learning resultan costosas computacionalmente y
no fueron evaluadas sistematicamente durante la tesis.

Una vez detectado un peatén en una imagen, la investigacion se presta a reconocer nuevos
patrones en las imagenes como podrian ser situaciones de peligro (personas armadas, peleas,
etc), establecer estructuras que realicen la deteccion en un tiempo de respuesta menor, andlisis
de situaciones (qué es lo que estd haciendo el peatén detectado), seguimiento [14], estimar la
ubicacion de la persona ain cuando estos estan ocultos detrds de objetos [59], entre otros

muchos problemas que dia a dia se intentan resolver [26].
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