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RESUMEN

Deteccion de objetos y acciones no comunes mediante
aprendizaje profundo

Autor: Alfonso Hernandez Hernandez

En la era actual los datos representan informacién valiosa pues son
fundamentales principalmente para extraer informacién util que sirve para
generar evaluaciones o servicios. La informatica ha tratado este tema desde los
afos 50 dandole cierto interés en diversas épocas, pero se dio un gran
aumento a este campo con el auge de dispositivos con un buen nivel de
procesamiento y algoritmos especializados.

Asi surgen ramas como el machine learning o aprendizaje automatico
que trata de encontrar modelos matematicos que permitirdn hacer
evaluaciones. Sin embargo, esto tiene un gran problema pues los
investigadores deben elegir alguno de los métodos existentes y ademas deben
elegir que datos se tomaran para entrenar. Por tal motivo surgieron nuevas
técnicas para tratar estos problemas de una manera mas general y tomar todos
los datos con el fin de generar un modelo matematico, a esto se le denomina
deep learning o aprendizaje profundo. Uno de los campos de deep learning que
mas investigacion tiene es el estudio de imagenes donde se busca hacer
clasificacion, deteccion y segmentacion.

En este trabajo que tiene por titulo “Deteccidn de objetos y acciones
no comunes mediante aprendizaje profundo” realizado por Alfonso
Hernandez Hernandez se plantea crear una aplicacion de apoyo en vigilancia
a través de deep learning clasificando y detectando imagenes ademas de
seguir regiones de objetos con el proposito de alertar cuando una persona
olvida un objeto. Para lograr esta meta se utilizan tecnologias como la
programacion, el deep learning y un algoritmo de seguimiento.
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INTRODUCCION Y
MARCO TEORICO

CAPITULO 1

En este capitulo se presenta la introduccién con los objetivos de este trabajo de
investigacién. En particular, las areas de interés en este trabajo de tesis son
referentes a machine learning, deep learning y seguimiento de objetos por lo
gue algunos conceptos relacionados al respecto se describen en este capitulo.



1.1 Introduccién

La deteccion, clasificacion de objetos y el seguimiento de regiones en
imagenes son problemas vigentes en las ciencias de la computacion.
Actualmente, este tipo de problemas pueden solucionarse mediante enfoques
de aprendizaje profundo, especificamente con redes convolucionales y
algoritmos de seguimiento. Comunmente en herramientas libres de deep
learning como Opencv [24] o Caffe [43] existen implementaciones de modelos
entrenados de redes convolucionales y algoritmos de seguimiento que pueden
ser utilizados por separado, es decir, la clasificacion esta apartada del
seguimiento.

Por lo tanto el caso de estudio en este trabajo plantea combinar
enfoques de modelos pre-entrenados de redes convolucionales para clasificar
objetos y un algoritmo de seguimiento para crear un aplicativo teniendo en
cuenta lo siguiente:

Objetivo general

Crear una aplicacion de apoyo en vigilancia que reconocera objetos mediante
deep learning ademas de seguir regiones para detectar acciones no comunes
en espacios cotidianos.

Objetivos especificos
e Investigar y analizar dos modelos existentes de aprendizaje profundo

para la deteccion de objetos.

e Llevar a cabo seguimiento y deteccion mediante técnicas basadas en
deep learning y algoritmos de seguimiento.

¢ Implementar un algoritmo de decisidon que permitira mostrar 0 no una
alerta respecto a la distancia entre objeto y persona.

e Analizar archivos de videos de espacios con condiciones reales que
sean aplicables a este proyecto.

A continuacion se detalla un poco mas los temas que aborda este trabajo.



1.2 Deteccion y clasificacion en imagenes

En el campo de la vision por computadora existen temas que son muy
estudiados como son la clasificacion, la deteccion y el seguimiento de
imagenes. La deteccion es segmentar la ubicacion de un objeto en una imagen.
La Figura 1 muestra un ejemplo de la deteccion.

Figura 1. El recuadro azul se denomina bounding box.

La clasificacion es asignar un nombre de clase en el area de deteccion de una
imagen. En la Figura 2 se clasifica la deteccion.

Figura 2. El area dentro del bounding box es “Persona”.

Para la solucion de la clasificacion y la deteccion en imégenes los
investigadores han propuesto diferentes algoritmos para realizar esas tareas.
Precisamente en la actualidad es el deep learning que son modelos con
multiples capas de procesamiento con el fin de aprender representaciones de
los datos con multiples niveles de abstraccion [1] que presenta buenos
resultados matematicos por lo que se utiliza para segmentar y clasificar. Como



ejemplo estan las redes convolucionales que se componen de elementos muy
generales en la solucion de problemas [22].

En los diferentes enfoques que se han propuesto se proponen
arquitecturas nuevas que mejoran la capacidad de detectar y clasificar. Por
ejemplo existen arquitecturas que son consideradas estados del arte como
Alexnet [14], R-cnn [16], VGG [15]. Existen propuestas de nuevas arquitecturas
que responden a ciertas optimizaciones, por ejemplo, Google propuso la
arquitectura Mobilenet [35] que es rdpida para dispositivos moviles.

1.3 Seguimiento de regiones en imagenes

Consiste en seguir una region a través del flujo de imagenes dentro de
un video a través de algoritmos matematicos. Los métodos méas usados son los
filtros de correlacion. Actualmente grupos proponen enfoques para la
investigacion de algoritmos de seguimiento como VOT (Visual Object Tracking)
[58] y MOT (Multiple Object Tracking) [9]. La Figura 3 muestra un ejemplo
gréafico del concepto de seguimiento.

U | P | R | R
"0 i aE aE

O

Figura 3. Se propone seguir una pelota dentro de un video con 4 imagenes o frames,
entonces el algoritmo de seguimiento debera mostrar la posicion de la pelota a lo largo
del video.

1.4 Marco teoérico

Un modelo clasificador es una funcibn que permite decidir que
elementos de un conjunto estan relacionados para pertenecer o no a una clase
[20]. El aprendizaje automatico o machine learning a través de sus enfoques
permite realizar clasificacion. Sin embargo para tareas mas especificas como
clasificacion de objetos en imagenes el deep learning arroja mejores
resultados.

1.5 Machine learning

Es el campo de la ciencia de la computacién que tiene como objetivo
estudiar y obtener modelos de “aprendizaje” matematicos a través de datos, se
denomina aprendizaje pues es conocimiento util, representable, medible y
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comparable en un sentido matematico. Para obtener dichos modelos se utiliza
la probabilidad, algebra de matrices, etc [3]. Algunas de las técnicas mas
aplicadas son naive bayes (una técnica que aplica el teorema de bayes), k-
nearest neighbor o knn (un algoritmo que compara los vecinos mas cercanos),
k-means una técnica que agrupa datos, redes neuronales que son
aproximadores a funciones y arboles de decisiones los cuales constituyen una
regla de ganancia, en general estos métodos son los mas utilizados [36].

A continuacién se expone el perceptron simple y ademas otros conceptos que
en general son la base en el campo del aprendizaje profundo.

1.5.1 Perceptron simple

El perceptron toma una entrada o lista de entradas y realiza una
transformacion matemética para obtener una salida [2]. Se define con la
formula:

y=fWt) (1)

Donde x son las entradas (vector o un array multi-dimensional), Wt es la matriz
de pesos que se ajustan durante el entrenamiento (W! servird después para
obtener y). f() es una funcién de activacién y finalmente y es la salida. La
operacion matematica en Wtx es la multiplicacion de matrices. Wt representa
la transpuesta de la matrix W que permite realizar la multiplicacion con x. El
ndmero de entradas en el perceptron es n.

Actualmente el perceptrén también se le conoce como neurona y se
representa como la Figura 4.

Entrada 1

I
A

Figura 4. Perceptron simple, 2 entradas aplican una combinacién matemética para
obtener una salida.

p» Salida

Los origenes del perceptron datan de 1940 cuando Warren McCulloch y
Walter Pitt describieron como podria trabajar una neurona [5], después la
primera implementacion fue el perceptron de Rosenblatt en 1950.



1.5.2 Funcion de activacion

La funcion de activacion se encarga de devolver una salida a partir de un
valor de entrada y mantiene un conjunto de valores en un rango [18] [19]. En la

Figura 5 se observa esta relacion. Ademas en la Tabla 1 se presentan las
funciones de activacion mas importantes en machine learning.

Funcién de
activacion

Entrada Salida

Figura 5. Representacion gréfica de la funcion de activacion.

Nombre Relaciéon de entrada x y Grafica
saliday
y=20 x<0
Hard limit
y=1 x=0 I
y=-1 x<0
Symmetrical Hard Limit

Symetric Saturatin
y . g y=x -—-1<x<1
Linear

Hyperbolic Tangent B
Sigmoid Y

Positive Linear

Tabla 1. Funciones de activacion en machine learning.



1.5.3 Sesgo del perceptron

En la forma y = f(W'x) se le puede agregar un bias el cual es un
parametro que sirve para minimizar la funcion de costo [17].

y=fW'+Db) (2)

Donde W' son los pesos, x las entradas, b el bias y f la funciéon de activacién
que obtendran una salida y.

1.5.4 Perceptron con 1 saliday 1 bias

Dentro de un perceptron simple con 2 entradas x; y x, existiran 2 pesos
representados W; y W, que se combinaran en una sumatoria junto con el bias,
esta sumatoria se le aplicara una funcion de activacion para obtener una salida.
A continuacién se coloca un ejemplo gréfico en la Figura 6.

X
1 Wi Funcidn de activacion
..-.___._._lrr__, ___‘l' ,-"/ | /:I|-\.__.
\ |
| | | o \}—. salida
- * s l\\ f l i
T -
408
g = 1

Figura 6. A partir de 2 entradas x;, x, el perceptrén proporciona una salida mediante la
funcién de activacion.

La férmula de este ejemplo es:
Salida = f(W1x1 + szz + b) (3)

Finalmente supongamos que el bias fuera multiplicado por 0 en tal caso
la arquitectura quedaria de la formay = f(W'x).

1.5.5 Arquitectura con 2 neuronas

A continuacion colocamos la Figura 7 que es una arquitectura con 2
neuronas y 2 salidas con la forma y = f(W'x). Cada entrada debe combinarse
con cada neurona lo que conlleva a crear mas pesos. W; y W5 para la salida 1,
ademas W, y W, para la salida 2.



Funcidn de activacian

. A
p . TN
A
f P

Wl Illrf \\'II 1
X ——— " Z ! e —— Salida 1
I"-.\ /}.-' '\_\ II_-" / )..'
\._\_\_\__- B - .\H-_ -
W
o Funcidn de activackin
‘ TN *‘r
Xs I_‘_‘_‘_h"“"'—--._._,. Iy z ‘*.II Iff |/ ‘*.II
I = » Salida 2
W4 L _.:'I I"-L / /' ;.Il
\\-\_\_ e \:H-\._\_ B A

Figura 7. A partir de 2 entradas x;, x, dos perceptrones proporcionan dos salidas
mediante sus funciones de activacion.

La férmula de este ejemplo es:

[Salida 1] _ f(Wix, + Wsxy) (4
Salida 2 f(Waxy + Wyxy)

1.5.6 Redes neuronales

Las redes neuronales estan compuestas de perceptrones [5] (también se
le puede nombrar neuronas o nodos), cumplen estar completamente
conectadas y presentan capas de neuronas. En la Figura 8 podemos observar
un ejemplo de una arquitectura de red neuronal:

Entrada 1 Salida 1

Salida 2
Entrada 2

Figura 8. Una red neural tiene entradas, nodos en la misma jerarquia denominados
capas, pesos y salidas.

Estas redes también cumplen el terminé de feed forward networks [5] ya
gue no tiene bucles y la entrada fluye a través de la red en una sola direccion.



Los parametros aqui son los pesos (weights) los cuales se actualizaran
respecto a la entrada.

El objetivo es obtener una red optima con una buena capacidad de
clasificar por medio de técnicas que ofrece el machine learning. Para esto, se
necesita un conjunto de entradas x con sus clasificaciones y en donde el
aprendizaje de los pesos (denominado entrenamiento o training) las entradas x
pasan en la red capa por capa. En cada capa, la entrada de la capa anterior es
transformada de acuerdo a las propiedades de la capa. La salida final es la
prediccion o clasificacion.

También para actualizar los pesos se utiliza la funcion de perdida que
mide que tan alejada esta la prediccion del valor correcto de y junto con un
enfoque basado en derivadas llamado gradiente descendente. Otro algoritmo
fundamental es backpropagation. Las redes neuronales se definen también
como aproximadores universales a funciones [36].

Para entender mas la estructura de las redes neuronales completamente
conectadas a continuacion se desarrolla un apartado del tema.

1.5.7 Redes neuronales completamente conectadas

Consiste en una serie de capas completamente conectadas. Una capa
completamente conectada es una funcion de R™ a R" [5]. Cada dimensién de
salida depende de cada dimension de entrada. La forma matematica de una
red neuronal completamente conectada es la siguiente. Definamos x € R
representa la entrada a una red completamente conectada y definamos y; € R
ser la i-esima salida de una red completamente conectada. Entonces y; € R
es calculada como:

y=fWixg + -+ Wpxp) (5)

Aqui f es una funcién no lineal, y w; son los parametros para aprender (pesos)
en la red. La salida completa es entonces:

fWiaxg + -+ Wy mxy)
y= 5 (6)
f(Wn,lxl + -t Wn,mxm)

Hay tres tipos de capas: capa de entrada, capa oculta y capa de salida. En la
Figura 9 se puede observar estas capas.



[~
Entrada 1 O i - Salida 1
-
Salida 2
Entrada 2 |

Capa de salida

Capa de entrada Capas ocultas

Figura 9. Distintos tipos de capas de una red neuronal.

Si hay un nimero mayor a una capa oculta la literatura marca que se
vuelve una red profunda. El nimero de capas ocultas puede ser n.

1.5.8 Conceptos de machine learning

Para extraer caracteristicas en redes neuronales o perceptrones existen
conceptos que a continuacion se enlistan ademas se puede consultar el Anexo
A para ver bases de datos:

e Entrenamiento supervisado: En las redes convolucionales vy
perceptron se entrena de una manera supervisada, es decir, las
clasificaciones de los ejemplos en el entrenamiento se conocen y
mediante algoritmos de entrenamiento la red aprenderd caracteristicas
para evaluar nuevos ejemplos.

e Funcién de perdida (loss function): Mide el error que se produce de la
salida que se predice (clasificacion) con respecto a la salida esperada
(etiqueta original) [10].

e Gradiente descendente: Calcula la pérdida y actualiza los pesos
después de una iteraciéon. Su férmula es:

Weights = Weights — lerning rate * loss (7)

Donde Weights son los pesos, el lerning rate es un valor hiper
parametro y loss la perdida.

e Epoca: Una época es el ciclo donde se actualizan los pesos respecto a
las operaciones internas como el gradiente descendente.

e Algoritmo Backpropagation: Retro propaga el error que se obtiene
hacia capas anteriores con el objetivo de minimizar el error.

e Inicializacion de pesos: Se propone inicializar de manera aleatoria los
pesos o con optimizadores de pesos como la inicializacion Glorot.
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e Overfitting: Es el problema de obtener un buen desempefio para
clasificar en la etapa de entrenamiento pero en la etapa de validacién se
obtiene resultados bajos.

e Grafica del error: Permite visualizar como se comporta el error a traves
de las épocas.

1.5.9 Modelo en machine learning

El objetivo del perceptron o de las redes neuronales es obtener pesos
ajustados que permitan clasificar. Los pasos generales en un modelo machine
learning con neuronas son los siguientes:

e Recabar datos del problema los cuales deben estar procesados, es
decir, datos sin ruido, seleccionadas las mejores -caracteristicas,
seleccionar una parte de los datos para hacer evaluacion y validacion.
Ademas estos datos deben contar con sus clasificaciones
correspondientes.

e Diseflar una arquitectura que puede ser desde el perceptron unitario,
capas de perceptrones, redes neuronales. También se debe elegir una
funcién de activacion.

e Los pesos se actualizan en épocas en un conjunto de al menos el 80%
de los datos del conjunto con algoritmos como el gradiente descendente,
la funcién de perdida, backpropagation. Este proceso se denomina
entrenamiento.

e Al terminar el entrenamiento se evaltan los pesos con una porcion de
datos restante de 10% para la evaluacién. Si el porcentaje de
clasificacion es alto se procede a la siguiente etapa. Si no, se puede
volver a re-entrenar dando mas épocas, seleccionando una funcion de
activacion diferente o eligiendo otra arquitectura.

e La siguiente etapa es la validacion donde la otra porcion del 10% de
datos se evalla, también se propone evaluar todo el conjunto de datos
para ver como se comporta. Finalmente si se obtiene un porcentaje de
clasificacion con exactitud superior al 80% entonces ese modelo es
correcto y puede clasificar.

¢ Finalmente se almacenan los pesos para después cargarlos y poder
clasificar o re-entrenar.

Sin embargo tener una buena comprension del problema para entrenar
un modelo, es decir, estudiar el problema, procesar el ruido, elegir un conjunto
especifico de datos y elegir alguna de las técnicas que mejor resuelvan el
problema no garantiza crear un buen modelo. Para resolver algunos de estos
problemas surge el deep learning que es el caso de estudio en este trabajo.
Historicamente sucedieron ciertos acontecimientos e investigaciones que
dieron paso al deep learning. A continuacion se da una referencia.
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1.6 Al Winter

Este término denomina el periodo a lo largo de la vida de los topicos de
ingenieria de datos (machine learning, visidbn por computadora,deep learning e
inteligencia artificial) en el cual se ha perdido el interés de estudiar, investigar y
desarrollar estos temas ya que hay factores que lo impiden. Por ejemplo, en
sus inicios en 1950 era complicado hacer un perceptron multicapa ademas el
hardware tenia un procesamiento pequefio y por tal motivo se perdi6 el interés
hasta que en los afios 80 se desarrollé el algoritmo backpropagation que
permitié hacer posible la clasificacion en capas, sin embargo en este periodo se
prefirio realizar otros enfoques mas simples pues todavia era poco el
procesamiento del hardware.

El enfoque sobrevivié pero con poca investigacion por parte de los
investigadores, hasta que en los afios 90 Yann LeCun propuso las redes
convolucionales, un enfoque practico pero muy robusto que se coloc6 como un
caso de estudio.

Finalmente este tépico fue muy relevante hasta el 2012 con Alex
Krizhevsky pues él cre6 una red convolucional denominada Alexnet la cual
utilizé para la competencia ILSVRC2012 de visidbn por computadora donde
obtuvo los mejores resultados en la clasificacion [41]. Esto provocé que las
redes convolucionales tomaran gran relevancia. Actualmente este tema tiene
una gran comunidad de investigadores y desarrolladores, ademas se utiliza en
la industria. En la siguiente seccién se explica méas a detalle el deep learning.

1.7 Deep learning

Por décadas, construir un sistema de machine learning (aprendizaje
automatico) requeria una considerable ingenieria y habilidad para construir un
extractor de caracteristicas que transformara los datos crudos en
transformaciones internas adecuadas, ademas se debia de utilizar alguno de
los clasificadores existentes. En gran parte por estas 2 cuestiones los
investigadores plantearon crear métodos de aprendizaje con propositos
generales denominados deep learning.

El deep learning o aprendizaje profundo es el enfoque de las técnicas
que permiten crear modelos computacionales compuestos de mdltiples capas
de procesamiento, técnicas que tienen el fin de aprender representaciones de
los datos con multiples niveles de abstraccion [1].

Los métodos de deep learning son de representacion del aprendizaje, es
decir, son un conjunto de métodos que permite a un sistema ser alimentado
con datos crudos y automaticamente descubrir las representaciones necesarias
para la deteccién o la clasificacion con multiples niveles de representacion,
obtenidos gracias a la simple composicion de médulos no lineales los cuales
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transformaran la representacion en niveles mas abstractos. Con la composicion
de suficientes de estas transformaciones se puede aprender funciones
complejas.

También se necesita un gran conjunto de datos para aprender buenas
caracteristicas por lo tanto los conjuntos de entrenamiento son por lo regular
grandes (por ejemplo se puede entrenar con todas las imagenes existentes en
la web respecto al problema que se quiere resolver). Algunos ejemplos de
tecnologias que utilizan deep learning se pueden consultar en el Anexo B.

Actualmente el deep learning es una rama de investigacibn muy activa,
algunos de sus métodos son Convolutional neural networks y Recurrent neural
networks. En este proyecto solo se propone trabajar con el método de las
Covolutional neural networks o redes convolucionales pues han demostrado
gue pueden llevar a cabo de manera aceptable los procesos de extraccion de
caracteristicas y la clasificacion de imagenes.

1.8 Redes convolucionales

Son estructuras de redes neuronales que emplean como una de sus
operaciones la convolucion con la finalidad de extraer caracteristicas [2]. En la
literatura se les llama convnets, redes convolucionales, redes conv o0 CNN por
convolutional neural networks.

CNN busca caracteristicas de bajo nivel tales como curvas y bordes para
después construir conceptos mas abstractos a través de una serie de capas
convolucionales [22].

Algo fundamental es que las convnets reducen el numero de
operaciones y ademas son redes feed-forward, es decir, la informacién fluye
hacia delante dentro de la arquitectura hasta llegar al final sin presentar bucles.
Las redes conv tienen elementos especificos que a continuacion se explican.

1.8.1 Campos receptivos locales y convolucion en 2D

Un campo receptivo local consiste en subdividir la imagen en cuadrantes
especificos que seran entradas especificas a la red. La Figura 10 muestra un
ejemplo de esto.

Figura 10. Secciones de imagenes entran a capas especificas.
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Ahora cuando se trabaja con 2 dimensiones de entrada tales como una
matriz X,,1.n,2 Y Una matriz filtro (kernel convolucional) W,,,1.m2, donde m1 < nl
y m2 < n2, entonces la matriz

Y=X*W (8)

es el resultado para la convolucion 2D de X con W [3]. El simbolo * representa
la operacion de convolucién y cada elemento en la matriz Y se define:

+ o0 + o0

Vijl= ) ) Kli=kyj = kalWlks, ko) 9

k1=—oo k2=—00

La operacion entre los elementos de X y W es el producto punto. Ademas la
convolucién vista en el apartado anterior también puede expresarse con un
bias y expresarse de la siguiente manera:

Y=X*W+b (10)

La convolucion 2D permite reducir el nUmero de operaciones que la
conforman dependiendo la combinacion en sus parametros. Hay 2 conceptos
relacionados con la convolucién en 2D el primero es el Stride y el segundo es
el Padding. A continuacion se explican.

1.8.2 Stride

Es el paso que recorre el kernel en el campo receptivo para realizar la
convolucion comenzando por la parte superior izquierda [2] [23], es decir, en la
posicion (1,1). Este valor puede ser 1 0 menor a la dimension horizontal de X.
Cada nueva posicidn para la convolucién esta a la misma distancia vertical y
horizontal respecto al valor del Stride. Por ejemplo, en la Figura 11 se
presentan diferentes valores de Stride en la matriz X.
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Figura 11. Los cuadros en azul son las posiciones de los Strides.

Un kernel puede entonces posicionarse en un recuadro azul y solo junto
con sus elementos vecinos a la derecha hacer la convolucién. Por ejemplo la
matriz X, un kernel W de 2x2 y un Stride igual a 2 presenta convoluciones
como en la Figura 12.

10 15 8 40
y—|3 14 1 2 W=E 2]

13 10 4 1

4 12 5 2

(8] 40
12
1|
5 2

24 10]

tomees v =|
ETnronces 9t 6

Presenta 4 convoluciones

Figura 12. Los cuadros en azul son posiciones de Strides y los cuadros en rojo
representan los lugares donde el kernel realizara la convolucion.

Ahora si en la misma matriz X se utiliza un kernel W de 3x3 y el Stride de 2, el
namero de convoluciones se presenta en la Figura 13 sin embargo como las
otras regiones no hay elementos suficientes no se hace convolucion.
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Figura 13. Los cuadros en azul son Strides sin embargo por el tamafio de kernel solo
se permite una convolucion que se representa con el cuadro rojo.

1.8.3 Padding

Es colocar una columna extra de ceros a la imagen original o feature
map para obtener como resultado dimensiones diferentes en Y.

[0 0 0 0 0

[0 1 2 3 of
x=lo 4 1 2 ol (11)
l05210J

0000 0

Hay 3 tipos de padding p respecto a su valor donde p > 0.

e Full (Completo): El valor de p puede tener un valor igual al valor de los
elementos horizontales del campo receptivo y como resultado las
dimensiones en Y seran mas grandes que el campo receptivo.

e Same (Igual): El valor de p se calcula respecto al kernel para dar como
resultado Y con las mismas dimensiones que el campo receptivo. Es
padding mas utilizado.

e Valid (Valido): El valor de p es igual a 0 entonces las dimensiones de Y
serdn menores.

1.8.4 Convolucién en imagenes

Una imagen digital se representa como una matriz de valores lo que
permite aplicar la convolucion en 2D. La Figura 14 muestra modelos de color
con sus dimensiones.
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Figura 14. Dimensiones de imagenes en modelos de color diferentes.

Hay dos casos posibles de convolucion de imagenes manejados en la
literatura, el primer caso trata imagenes en escala de grises y el segundo trata
imagenes a color. Para el primer caso se toma solamente la imagen con
dimensiones mxn realizando el proceso de la convolucion en 2D. Para el
segundo caso se toma una imagen de colores es decir mxnxc donde c son las
dimensiones de color o canales, en este caso se realiza el proceso para cada
canal como si fuera mxn y los resultados de las convoluciones se suman.

1.8.5 Kernel convolucional y funciones de activacion

Los kernels son los pesos que aprende la red [22], ademas un kernel
tiene la misma profundidad que el campo receptivo al que se le aplica y su
resultado es la convolucién con solo una dimensién. La literatura propone
kernels con dimensiones 1x1, 3x3, 5x5. También un conjunto de kernels forman
un filtro [21].

Ahora bien en deep learning se propone utilizar funciones no lineales
para devolver una salida, la literatura utiliza mucho RelLU y para realizar
clasificacion en forma de probabilidades se utiliza la funciébn Softmax. A
continuacion en la Tabla 2 se presentan algunas de las funciones de activaciéon
mas utilizadas.
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Nombre Funcion Grafica
fG) = —— e
Sigmoide 1+e™ ] EREEETemEs aamms
2
RelU f(x) = max(0, x)
Unidad lineal
rectificada 2 410 1 z
-
Tanh f(x) = tanh(x)
X —-X
Tangente Flx) = e —e ] |
Hyperbolico e*+e™* : : 2
Sigmoide _1
2
f(x) = max(ax, x)
Leaky ReLU
Donde a es un
ReLU con fugas namero flotante
pequefio y positivo ;
e Para f(x) se obtiene un numero
Softmax fi = Y, eXi real R donde
0<R<1

Tabla 2. Funciones de activacion que se usan en aprendizaje profundo.
1.8.6 Feature map

El siguiente paso es obtener H que es el mapa de caracteristicas
(feature maps) [3] resultado de aplicar una funcién de activacion sobre Y.

H = f(Y) (12)

Cada elemento de Y se activa con la misma funcion de activacion f.

I[f(yl,l) f()’1,2) f(yl,n)]l
H=f)=|f020 f(y:z,z) f(y:z,n) (13)

FOmD) fOma) - fOmn)
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1.8.7 Pooling

En conv nets reduce la dimension del mapa de caracteristicas a traves
de seleccionar regiones y construir con esos datos una nueva matriz. Ademas
al realizar esto se agrega invariancia local 1o que significa que valores altos
tienen méas impacto y decrece el nimero de los elementos lo que es benéfico
para el calculo de operaciones.

Hay 3 tipos de pooling: maxpooling para los valores mas altos, minpooling para
los valores mas bajos y averangepooling para el promedio de cada region. El
mas usado es maxpooling. Por ejemplo, si se selecciona 4 regiones para
generar una matriz pooling 2x2 se puede ver el resultado en la Figura 15.

10 15| |8 407
3 14 ||1 2 , _ [15 40]
13 10| 4 1 — maxpooling P, 13 S
L4 12 |5 2
10 15 ||8 407
3 14 |[1 2 , , — [3 1]
10 T4 1 — minpooling P, 4 1
4 12| |5 2

10.5 12.?5]

— averangepooling Py, = [9 75 3

Figura 15. Los cuadros en azul son las regiones para crear el pooling.

El resultado del pooling puede ser la salida de la capa convolucional la
cual se usa como entrada para otra capa convolucional o capa completamente
conectada.

1.8.8 Capa completamente conectada y flatten layer

En la capa completamente conectada todas las salidas de la capa i se
conectan a todas las entradas de la siguiente capa i+1, se le denomina también
fully conected layer como en la Figura 16.
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Entradas en la capa i+1

Salidas en la capa |

Figura 16. Capa completamente conectada.

Para la capa flatten layer es un tipo de capa que redimensiona la entrada
a un array unidimensional, es decir, el primer elemento de entrada pasa a ser el
primero en la salida flatten y el segundo elemento seria el segundo elemento
del array y asi sucesivamente. A continuacién se observa el proceso en la
Figura 17.

WN =

Entrada = [é i] ,Salida =

Figura 17. Proceso de la Flatten layer.
1.8.9 Dropout

Es un enfoque de regularizacién para prevenir overfitting. En redes
neuronales durante la etapa de entrenamiento algunas neuronas de las capas
mas altas se “borran” (se evitan ciertas salidas de neuronas a otras neuronas)
aleatoriamente en cada iteracion con la probabilidad pg.., la cual se utiliza en

la siguiente formula.

Pkeep = 1- Pdrop (14)

Donde py.., €s la probabilidad de las neuronas que tienen salida en la capa.
Parop €S UN numero entre 0 y 1 (generalmente es .5). La Figura 18 muestra una
representacion gréafica del dropout.
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Figura 18. Dropout evita que algunas salidas se vuelvan entradas.

El efecto del dropout fuerza a la red a aprender una representacion
redundante de los datos. Es decir, la red no podra relacionar sobre una
activaciéon de algun conjunto de neuronas ocultas especificas ya que estas
pudieron ser apagadas durante el entrenamiento por lo tanto la red es forzada
a aprender patrones de datos mas generales y robustos. Se debe de tomar en
cuenta que cuando se “borran” las entradas de neuronas entonces se deben
re-escalar los pesos. En la etapa de evaluacion todas las neuronas estaran
activadas y contribuiran para la salida a la siguiente capa.

1.8.10 Backpropagation o retro propagacion

Es una regla generalizada para aprender los pesos de redes neuronales.
Supongamos que f(6,x) es una funciébn que representa una red profunda
completamente conectada. Aqui x son las entradas a la red y 6 son los pesos

of
%.
Ademas permite minimizar el error de la funcién de costo C (error) a través de

para aprender. Entonces el algoritmo backpropagation consiste en calcular

. . ac . ac ,
calcular derivadas parciales de los pesos Y los bias 5., €n conjunto de un
algoritmo que a continuacion se describe.

1. Entrada: Activa neuronas de la primera capa.
2. Propagacion: para cada capa =2, 3,.., L (capa final) calcular.
zt = wlal™t + ! (15)
at = o(zh) (16)

Donde z!'= w!a'"!'+b' representa z' la suma vector para los pesos
ponderados, w'! representa los pesos de la capa, b' representa los bias de la
capa, a' representa la salidas de activacion de la capa, es decir, a(z).
Entonces a'~! representa las salidas de la capa anterior.

3. Calculo de errores en la capa de salida, se calcula el vector
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st =v,C @ o'(zh) (17)

Donde V,C es el error de la capa de salida que se aplica con el producto de
hadamarv ©con ¢'(z%).

4. Retro propagacion del error: Para cada I=L-1, L-2,...,2 calcular:
é‘l — (Wl+1)T61+1 o] O"(ZL) (18)

5. Salida: El gradiente de la funcion de costo C viene dado por:

I-1¢1
= a; 6 19
ac

El algoritmo de retro propagacion se utiliza en la regla delta o en el gradiente
estocastico que mas adelante se explican.

1.9 Capa de convolucion en CNN

En la Figura 19 se observa de manera gréafica como se realiza el proceso
de una capa convolucional o capa conv. Cada kernel respecto a la entrada
producird un mapa de caracteristicas. El nimero de kernels en una capa
convolucional puede ser un nimero pequefio, de cientos o miles.

kernel 1 Feature map 1 .
mxn FPooling 1

Entrada
> S|V S =
Matriz
mxn kernel 2 Feature map 2 _
mixn Pooling 2

% Y2 % f(Y2) %

51 no se define Pooling
Feature map se vuelve la salida

Padding afecta a
la entrada

Figura 19. Flujo de datos de capa CNN.
. A continuacion se colocan las férmulas para medir parametros y salidas.

e El nimero de parametros de kernels en la capa se calcula con la
siguiente formula:

kernelsparémetros = formakernel * NUMET Okernels (21)
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Donde forma_kernel representa el valor de mxnxc y numero_kernels el
namero de kernels de la capa.

e EIl nimero de salidas que se obtiene de una capa convolucional se
calcula como vectores con la siguiente operacion:

[ +2P—-K
0= |—5—+1

5 (22)

Donde I es el tamafio entrada, K el tamafio del kernel, P es el padding
usadoy S es el Stride.

1.10 Arquitectura Convolutional Neural Network

Una red CNN estd compuesta de diferentes capas, las principales son
capas convolucionales, capas completamente conectadas, funciones de
activacion, optimizadores, métricas e hiper parametros. Estos elementos se
colocan seguidos unos de otros, feed forward y sin bucles, por ejemplo la
Figura 20. Las arquitecturas CNN son muy variadas. Para tareas de
clasificacion las capas altas o Ultimas de representacion amplifican aspectos de
la entrada que son importantes para la discriminacion y ademas suprimen
variaciones irrelevantes.

Entrad Conv EDEE Fully
nrada || Rely |» Psnl | conected || Softmax

Figura 20. Arquitectura basica CNN.
1.10.1 Conceptos de CNN

A continuacion se listan los pasos para realizar un modelo deep learning
CNN, ademas se puede consultar en el Anexo A las bases de datos que son
utilizadas para realizar pruebas y modelos deep learning.

e Recoleccion de datos
Recolectar datos es el proceso por el cual se obtienen los datos que se

usan para entrenar el modelo.

e Procesamiento de datos
Se debe realizar un proceso de tratamiento a los datos como reduccién de

ruido, redimensionamiento, conversion de dimensiones, etc.
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e Disefio de la arquitectura
En general puede tener los elementos que se definieron para la arquitectura

CNN con diferentes capas conv, diferentes capas completamente
conectadas, un numero variado de kernels, valores diferentes para cada
hiper parametro, métricas, optimizadores y con una funcién de pérdida. Por
lo tanto se parte de disefios simples a méas desarrollados.

e Entrenamiento
El entrenamiento en las redes convolucionales es supervisado lo que

significa que se utilizan los datos y sus clasificaciones. Se utiliza el
algoritmo backpropagation de inicio a fin, batches de ejemplos, una funcion
de pérdida, optimizadores, métricas, dropout e hiper parametros en un
ndamero de épocas para ajustar el valor de los kernels. Esta etapa utiliza
mucho tiempo por el numero de operaciones que se deben de realizar. Por
tal motivo es muy comun el uso de gpu’s que realizan un mayor numero de
calculos en menor tiempo. El entrenamiento se puede repetir multiples
ocasiones para obtener mejores resultados.

e Evaluacion
Este paso se realiza al terminé del proceso de entrenamiento. En esta etapa

se evallan ejemplos que no se utilizaron en la parte del entrenamiento con
el modelo resultado del entrenamiento.

e Validacion
En esta etapa se utlizan ejemplos que no se utilizaron ni en el
entrenamiento ni en la evaluacion para evaluar como clasifica el modelo.

Si el resultado de la etapa de entrenamiento supera las pruebas de
evaluacion y validacion es un modelo terminado.

e Guardar modelo
Un modelo de redes convolucionales se guarda al terminar el entrenamiento

para poder cargarlo después. También se puede ir guardando por partes
cada vez que termina una iteracion ya que asi se podra retomar el
entrenamiento donde se quedé si sucediera un error.

e Cargar modelo
El modelo se carga para re-entrenarse o hacer predicciones.

Crear un modelo CNN es un proceso complejo, requiere de tiempo, estudio y
pruebas. A continuacion se exponen conceptos que se requieren en CNN.

1.10.2 Inicializacién de pesos

Los kernels deben de inicializarse de tal manera que al hacer los

calculos se pueda facilitar la minimizacién del error. Por tal razon es comun
inicializar de forma aleatoria aunque actualmente se propone otra inicializacion
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mas oOptima denominada inicializacion Xavier Glorot [13] que consiste en
aproximar un balance de los gradientes a través de las diferentes capas.

1.10.3 Loss function o funcién de perdida

Mide el error que se produce de la salida que se predice (clasificacion)
con respecto a la salida esperada (etiqueta original) [10]. Es una métrica que
ayuda a comprender si el aprendizaje va en la direccion correcta [11] resultado
de los calculos internos dentro de la red y se representa L [5].Hay dos
problemas en la clasificacion supervisada que definiran que funciéon de perdida
utilizar.

e El primero es el problema de clasificacion que busca a través de un
sistema de machine learning asignar una etiqueta discreta (0/1 o O,...,
n), un ejemplo de funcion a utilizar es la entropia cruzada.

e El segundo es el problema de regresion donde un sistema de machine
learning adjunta un valor real a un elemento, en ejemplo de funcién a
utilizar es 12.

1.10.4 Optimizadores

Son algoritmos que ayudan a determinar la direccion del cambio
requerido en los pesos para reducir la funcion de pérdida. Y es también gracias
a la funcién de pérdida que se estima el cambio en los pesos. Es por lo tanto
una relacién donde la pérdida se calcula primero. También para la optimizacion
se deben tener en cuenta los siguientes conceptos.

e Paso: Es el célculo de un ejemplo de entrenamiento de la entrada a la
salida.

e |teracién: Es cuando la red actualiza los pesos después de procesar
todo el batch de ejemplos.

A continuacién se explican algunos de los optimizadores mas utilizados.
1.10.4.1 Gradiente descendente o regla delta

Supongamos que f es una funcién que depende sobre algunos pesos
W. Entonces VIW denota la direccién de cambio en W que deberia incrementar
a f. Esto significa que tomando pasos en la direccion opuesta se deberia
acercar a el minimo de f. La idea del gradiente descendente es encontrar el
minimo de funciones por repetidamente seguir el gradiente negativo.
Algoritmicamente esta regla se expresa de la siguiente manera:

W=W—aVW (23)

Donde a es un tamafio de paso y dicta cuanto peso se le da al nuevo gradiente
VIW. VW se expresa de la siguiente manera:

25



0L

VW = —
aw

(24)
VW representa el célculo de la direccidn que maximamente cambia la perdida
L.

1.10.4.2 Stochastic Gradient Descent (SGD)

SGD calcula la perdida y actualiza los pesos después de una iteracion
en un batch o en cada ejemplo individualmente, es un algoritmo rapido. A
continuacion se exponen detalles de estos casos.

e En el caso de batch se promedia la perdida para todos los ejemplos en
el pedazo y se actualizan los pesos al final de la iteracion.

e En el caso de ejemplos individuales se genera una curva de perdida con
mucho ruido.

La formula de la actualizacién de los pesos es la siguiente.
Weights = Weights — lerning rate * loss (25)

Donde Weights son los pesos, el lerning rate es un hiper parametro y loss la
perdida. Ademas este método es mas exitoso cuando se entrena con datos
suavizados y en batches. Se propone que los batches contengan un nimero de
ejemplos base 2.

1.10.4.3 Adaptative Moment Estimation (Adam)

Este optimizador calcula una taza de aprendizaje adaptativa para cada
pardmetro. Este define momentum y varianza del gradiente de la perdida y
permite un efecto combinado para actualizar los parametros de pesos. La
varianza y el momentum permiten suavizar la curva de aprendizaje y
efectivamente mejorar el proceso de aprendizaje. La formula matematica es.

Weigths = Weights — (momentum and variance combined) (26)
Donde Weigths son los pesos.
1.10.5 Métricas de rendimiento

Este tipo de métricas permiten cuantificar el desempefio de un modelo.
Existen diversas métricas que responden a casos especificos de clasificacion o
regresion. Para consultar mas meétricas hay un gran catalogo en [12]. A
continuacion se exponen algunas.

Accuracy: Es el porcentaje de acierto respecto a la entrada. Su férmula es
[48]:
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Entradas clasificadas correctamente

Accuracy = ( ) * 100% (27)

Numero total de entradas

Mean Absolute Error: Calcula la media del error absoluto entre las etiquetas y
las predicciones. Se utiliza en problemas de regresion. Su férmula es la
siguiente [49]:
N
Mean Absolute Error = % (28)
Donde x son las etiquetas e y las predicciones. Ademas N es el nimero de
entradas.

Mean Squared Error: Calcula la media del error cuadréatico entre las etiquetas
y las predicciones. Se utiliza en problemas de regresion. Su férmula es la
siguiente [50]:

1 ~—N
Mean Squared Error = NZ @i —y)? (29)
i=1

Donde y son las etiquetas e j las predicciones. Ademéas N es el numero de las
etiquetas.

Categorical Cross entropy: Calcula la métrica de entropia cruzada entre las
etiquetas y las predicciones. Se utiliza en problemas de clasificacién. Su
formula es la siguiente [51]:

N
Categorical Cross entropy = — Z y; * logy; (30)

=1

Donde y son las etiquetas e j las predicciones. Ademas N es el nimero de las
etiquetas.

Binary Cross entropy: Calcula la métrica de entropia cruzada entre las
etiquetas y las predicciones. Se utiliza en problemas de clasificacion. Su
férmula es la siguiente [52]:

Binary Cross entropy = —(ylog() + (1 —y)log(1 —9)) (31)
Donde y son las etiquetas e y las predicciones.

Pearson R?: Es una métrica de regresion que mide el conjunto de
fluctuaciones de las predicciones y etiquetas de sus medias normalizadas por
sus respectivos rangos de fluctuaciones [5].

,  cov(x,y)

= 5o (32)
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Donde x son las etiquetas, y las predicciones ademas cov es la covarianza 'y o
la desviacion estandar.

Root Mean Squared Error (RMSE): Es una métrica de regresion que mide la
cantidad absoluta del error entre la prediccion y las cantidades verdaderas [5].

Z?:l(xi —¥i)?

RMSE =
N

(33)

Donde N es el numero de ejemplos de entrada, x las etiquetas e y las
predicciones.

1.11 Interpretacién visual de resultados

Es de gran ayuda ver el comportamiento de las clasificaciones por medio
de gréaficas. A continuacion se exponen algunas de estas.

1.11.1 Gréfica del error

En una grafica se coloca el comportamiento del error a través de las
iteraciones. En la Figura 21 se coloca un ejemplo.

Grafica del error

Error

Iteraciones

Figura 21. La gréafica del error indica las clasificaciones de los ejemplos erréneos que
ocurren en cada iteracion.

1.11.2 Curva de caracteristica operativa del receptor o curva ROC

Una curva ROC es un grafico que muestra el rendimiento de un modelo
de clasificacion binario en todas las iteraciones de clasificacion [57]. Esta curva
representa dos parametros:

e Tasa de verdaderos positivos (TPR o True Positive Rate)
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TPR = i 34
" VP+FN (34

e Tasa de falsos positivos (FPR o False Positive Rate)

FPR = FN 35
“ FN + VP (35)

Donde VP son los verdaderos positivos y FN los falsos negativos. En la Figura
22 se muestra como luce una curva ROC.

Curva ROC

TPR

FPR

Figura 22. La curva ROC representa Tasa de verdaderos positivo frente a Tasa de
falsos positivos en diferentes umbrales.

1.11.3 Area bajo la curva ROC o AUC

AUC mide toda el &rea bidimensional por debajo de la curva ROC [57].
Proporciona una medicién agregada del rendimiento en todos los umbrales o
iteraciones de clasificacion posibles. Ademas es invariable con respecto a la
escala y mide qué tan bien se clasifican las predicciones en lugar de sus
valores absolutos. La Figura 23 muestra AUC.

AUC

TPR

FPR

Figura 23. El AUC representa la probabilidad de que un ejemplo aleatorio positivo se
posicione a la derecha de un ejemplo aleatorio negativo.

29



1.11.4 Matriz de confusion

Para un problema con k clases, la matriz de confusiébn es una matriz
kxk. Donde la (i,j)-esima celda representa el nimero de puntos etiquetados
como clase i con la etiqueta correcta de la clase j. La Figura 24 presenta un
ejemplo de matriz de confusion.

Matriz de confusion

clase1 |10 O] 5

Biquetas (.05 | 0[12] 3
ariginales

Clase 3 0| 0|15

—l ™ (']

R

G U O

Etiquetas predichas

Figura 24. Una matriz de confusién indica como el conjunto de ejemplos de una clase
en particular fueron clasificados, es decir, muestra sus ejemplos clasificados
correctamente y los que se asignaron a otra clase.

1.12 Hiper parametros en redes convolucionales

Son parametros que el programador de la red decidira qué valor tendran.
A continuacion se exponen algunos ejemplos:

Learning rate: La taza de aprendizaje dicta la cantidad de importancia a darle
a cada paso de gradiente descendente.

Minibatching: Para grandes conjuntos de datos no es factible calcular los
gradientes en el conjunto de datos completo. Se propone seleccionar un
pedazo de los datos (tipicamente entre 50 a 500) y calcular el gradiente en
esos ejemplos, a esto se le denomina minibatching.

Epoca: Una época es el paso completo del algoritmo del gradiente
descendente sobre los datos x. Mas particularmente muchos pasos de
gradientes descendentes son requeridos para ver todos los datos dados en un
tamafo del minibatch. Por ejemplo, supongamos que un conjunto de datos
tiene 1000 ejemplos y en el entrenamiento se usa un minibatch de 50.
Entonces cada época consistira de 20 actualizaciones (o iteraciones) del
gradiente descendente. Cada época del entrenamiento incrementa la cantidad
de conocimiento util que el modelo ha ganado. Matematicamente esto consiste
en reducciones al valor de la funcion de perdida en el conjunto de
entrenamiento.
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Momentum: Permite a la red aprender mas rapidamente cuando la pendiente
de la derivada de la funcién de criterio es pequefia. Se combina con el
gradiente descendente [36]. EIl momentum se representa:

aAW(m —1) (36)
Donde a es un numero menor a 1. La formula combinada es la siguiente:
Wim+1) =W(@m)+ AW(m) + aAW(m — 1) (37)

Donde m representa la actualizacion actual de los pesos, es decir, el
momentum toma valor de la actualizacion previa.

1.13 Seguimiento de objetos

El seguimiento de reconocimiento de imagenes es el proceso de
detectar la posicion de una imagen referencia dentro de una imagen escena a
través de algoritmos [25] [26]. En este trabajo se propone trabajar con los filtros
de correlacion en mdltiples canales ya que son bastante populares en los
algoritmos de tracking [27]. La Tabla 3 muestra un ejemplo donde la imagen de
referencia es el rostro de la mujer.

Tabla 3. Los cuadros rojos son las regiones que se siguen a través de los frames.

Actualmente con las nuevas computadoras, camaras mas
especializadas y la necesidad de evaluar videos automaticamente se ha creado
un interés en los algoritmos de seguimiento [53]. El uso del seguimiento de
objetos se utiliza en los siguientes campos:

31



e Deteccion de objetos automaticamente.

¢ Vigilancia automatica, que consiste en monitorear una escena para
detectar actividades sospechosas.

e Interaccibn humano computadora, reconocimiento de gestos,
seguimiento de ojos etc.

e Monitoreo del trafico, es decir, estadisticas en tiempo real del trafico
para dirigir el flujo del trafico.

¢ Navegacion automatica de vehiculos, es decir capacidades de video
vigilancia basadas en planeacion de rutas y evitar obstaculos.

Hay tres puntos en el analisis de videos: deteccion de movimiento de
objetos, seguimiento de los objetos frame a frame, y el analisis de
comportamiento en el seguimiento de objetos. Es por tal motivo que se han
creado algoritmos seguidores para dar respuesta a los problemas
mencionados, mas concretamente con algoritmos seguidores y tomando en
cuenta el uso final para crear un seguidor.

Entonces un seguidor asigna etiquetas consistentes a los objetos
seguidos en los diferentes frames que componen el video. Adicionalmente el
seguidor puede dar informacién como la orientacion, area o forma del objeto.
Ahora, los objetos seguidos pueden ser complejos debido a los siguientes
factores:

e Perdida de informacién por la proyeccién del mundo 3d a una imagen
2d.

Imagenes con ruido.

Comportamientos complejos de los objetos.

Parcial y completa oclusion.

Formas de objetos complejos.

Cambios de iluminacion.

Requerimientos en tiempo real.

En general el adecuado funcionamiento de un seguidor depende de la
apariencia del objeto, formas del objeto, numero de objetos, movimientos del
objeto, movimiento de la cAmara y las condiciones de iluminacion.

1.13.1 Representacidon de objetos

En un escenario de seguimiento un objeto puede definirse como algo
gue es de interés para un analisis mas adelante donde los objetos pueden ser
representados por sus apariencias y formas [53]. A continuaciéon se exponen
las representaciones mas comunes de objetos.
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e Puntos: El objeto es representado por un unico punto central o por un
conjunto de puntos. Esta representacion es aceptable para seguir
objetos que ocupan regiones pequefias en una imagen.

e Formas geométricas primitivas: La forma del objeto es representada
mediante elipses, rectangulos, etc. Es mas facil para representar objetos
no rigidos.

e Silueta del objeto y contorno: La representaciéon de contorno representa
el perimetro de objeto, la regidon dentro del contorno se llama silueta del
objeto. Es aceptable para seguir formas no rigidas.

e Modelos de forma articulados: Los objetos articulados estan formados
por partes del cuerpo que se mantienen juntas con articulaciones. Se
pueden modelar las partes con cilindros, elipses, etc.

e Modelos esqueléticos: Pueden ser extraidos por aplicar transformacion
de ejes medios a la silueta del objeto. Este modelo puede ser usado
para modelar objetos articulados y objetos rigidos.

1.13.2 Representacion de apariencia

Existen numerosos caminos para representar las caracteristicas de
apariencia del objeto, se debe tomar en cuenta que las representaciones de
objeto pueden ser combinadas con las representaciones de apariencia para
seguir. Algunas representaciones de apariencia son:

e Densidad de probabilidad de la apariencia del objeto: La densidad de
probabilidad del objeto puede ser gaussiana, mezcla de gaussianas o no
paramétrica como histogramas.

¢ Plantillas: Se forman usando formas geométricas simples o siluetas. Sin
embargo solo codifican la apariencia generada por una sola vista.
Entonces las plantillas son solamente utiles cuando las posiciones no
varian considerablemente durante el seguimiento.

e Modelos de apariencia activa: Son generados por simultaneamente
modelar la forma del objeto y apariencia creando puntos de referencia
gue pueden residir en el perimetro del objeto o alternativamente residir
dentro de la region del objeto. Para cada punto de referencia un vector
de apariencia es guardado en la forma de color, textura o magnitud del
gradiente. Ademas requieren una fase de entrenamiento donde forma vy
apariencia es aprendida de un conjunto de ejemplos usando el analisis
de componentes principales.

e Modelos de apariencia multivista: Estos modelos codifican diferentes
vistas de un objeto. Un enfoque para representar las diferentes vistas del
objeto es generar un sub espacio de las vistas dadas. Por ejemplo el
analisis de componentes principales (PCA) y el analisis de componentes
independientes (ICA) han sido usados para forma y representacion de
apariencia.

e Otro enfoque para aprender diferentes vistas de un objeto es entrenar un
conjunto de clasificadores por ejemplo maquinas de soporte vectorial.

En genera hay una fuerte relacion entre la representacion del objeto y el
algoritmo de seguimiento.

33



1.13.3 Seleccion de caracteristicas para seguir

Seleccionar las caracteristicas correctas juega un rol critico en el
seguimiento, en general la mas deseable propiedad de una caracteristica visual
es la unicidad tal que el objeto pueda ser facilmente distinguido en el espacio
de caracteristicas. La seleccion de caracteristicas es cercanamente
relacionada a la representacion del objeto. Por ejemplo, el color es usado
como caracteristica base para representaciones de apariencia para
histogramas, mientras que para representaciones base contorno se usan
bordes de objetos como caracteristica. Los detalles de caracteristicas visuales
mas comunes son:

e Color: En procesamiento de imagenes el espacio de color RGB (red,
green, blue) es comunmente usado para representar el color. También
se puede utilizar el espacio de color HSV (hue, saturation, value), sin
embargo no hay una ultima palabra para decidir cual espacio de color es
mas eficiente.

e Bordes: Los bordes de objetos usualmente generan fuertes cambios en
la intensidad de imagenes, la deteccion de bordes es usada para
detectar esos cambios. Una propiedad importante de los bordes es que
ellos son menos sensitivos a cambios de la iluminacién comparada con
las caracteristicas de color. Algoritmos que siguen los bordes de los
objetos usualmente usan bordes como la caracteristica representativa.

e Flujo o6ptico: Es un campo de vectores de desplazamiento los cuales
definen la traslacion de cada pixel en una region. Esto es calculado
usando la restriccion de brillo la cual asume la constancia de brillo de
pixeles correspondientes en frames consecutivos. El flujo 6ptico es
comunmente usado como caracteristica basadas en movimiento como
segmentacion o seguimiento.

e Textura: Es una medida de la variacion de intensidad de una superficie
la cual cuantifica propiedades tales como suavidad y regularidad. La
textura necesita un paso de procesamiento para generar los
descriptores. Ademas las caracteristicas de textura son menos
sensitivas a los cambios de iluminacién que las caracteristicas de color.

El usuario debe elegir que caracteristica se adapta mejor para su
algoritmo, sin embargo la seleccion automatica de caracteristicas ha recibido
atencion significativa en la comunidad del reconocimiento de patrones. Los
métodos de seleccidbn automatica de caracteristicas se dividen métodos de
filtros y métodos de envoltura. Los métodos de filtro intentan seleccionar las
caracteristicas basandose en un criterio general, por ejemplo las caracteristicas
deberian ser no correlacionadas. Los métodos de envoltura seleccionan las
caracteristicas basadas en la utilidad de las caracteristicas en un dominio
especifico de problema, por ejemplo la clasificacién de la ejecucién usando un
subconjunto de caracteristicas.
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1.13.4 Deteccion de objetos

Todo método de seguimiento requiere un mecanismo de deteccion de
objeto para cada frame o cuando el objeto aparece por primera vez en un
frame [53]. Sin embargo, algunos métodos de deteccién de objetos hacen el
uso de informacién temporal calculada de una secuencia de frames para
reducir el namero de falsas detecciones. Esta informacion temporal es
usualmente en la forma de frames diferenciados, los cuales alertan cuando
cambian las regiones en frames consecutivos. Dadas las regiones del objeto en
la imagen, es entonces tarea del seguidor ejecutar la correspondencia del
objeto desde un frame al siguiente frame generando el seguimiento. Algunos
detectores de objetos son los siguientes:

e Detector de puntos: Son usados para encontrar puntos de interés en
imagenes las cuales tienen una textura expresiva en sus respectivas
locaciones. Los puntos de interés han sido ampliamente usados en el
contexto de problemas de movimiento y seguimiento. Una cualidad
deseable de un punto de interés es la invariancia a cambios de
iluminacioén y puntos de vista de la camara.

e Substraccion de fondo: La deteccion de objetos puede ser realizada por
construir una representacion de la escena llamado modelo de fondo y el
cual encuentra desviaciones para cada frame entrante donde algun
cambio significativo en una region de imagen significa un objeto
moviéndose.

e Segmentacion: Los algoritmos de segmentacion particionan la imagen a
regiones perceptualmente similares. Cada algoritmo de segmentacion
direcciona dos problemas, el criterio de una buena particién y el método
para alcanzar una particion eficiente.

e Aprendizaje supervisado: La deteccion de objetos puede ser ejecutada
por aprender diferentes vistas de objetos automaticamente de un
conjunto de ejemplos por un mecanismo de aprendizaje supervisado.

1.13.5 Categorias de seguimiento

Un seguidor de objetos debe generar la trayectoria de un objeto sobre el
tiempo mediante la localizaciébn de su posicion en cada frame del video. El
seguidor de objetos puede también proveer la region completa en la imagen
gue es ocupada por el objeto en cada instante del tiempo. La tarea de detectar
el objeto y establecer correspondencia entre las instancias del objeto a través
de los frames puede ser realizada separada o junta. En el caso separado, la
posible regién de objetos en cada frame es obtenida por medida de un
algoritmo de deteccion de objetos y entonces el seguidor da correspondencia a
los objetos a través de los frames. Para el caso de juntos, la region del objeto y
la correspondencia es juntamente estimada por iterativamente actualizar la
region de la ubicacion del objeto y la region de informacion obtenida de los
frames previos. A continuacion se listan algunas categorias de seguimiento:
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Puntos seguidores: Objetos detectados en frames consecutivos son
representados por puntos y la asociacién de puntos esti basado en el
estado del objeto previo el cual puede incluir la posicion y el movimiento
del objeto.

Seguimiento por nucleos: El nicleo hace referencia a la forma del objeto
y su apariencia. Por ejemplo el nudcleo puede ser una plantilla
rectangular o en una forma eliptica con un histograma asociado. Los
objetos son seguidos por calcular el movimiento del nacleo en frames
consecutivos.

Seguimiento de siluetas: El seguimiento es ejecutado por estimar las
regiones del objeto en cada frame. Estos métodos usan la forma de la
densidad de apariencia y modelos de forma los cuales se usan en
mapas de bordes.
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CAPITULO 2
TRABAJO RELACIONADO

En este capitulo se exponen algunas aplicaciones que combinan seguimiento
de imagenes con deep learning. Generalmente las aplicaciones que mas auge
tienen en la actualidad son las que se utilizan en la vigilancia, seguimiento de
objetivos y en la identificacion facial. También existen otras aplicaciones como
la conduccién automatica y ademas existen aplicaciones para la salud o para
procesamiento del lenguaje.
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2.1 Clasificadores que fusionan seguimiento con clasificacion

Es importante mencionar que existen trabajos de investigacion que
utilizan los resultados de la clasificacion junto con el seguimiento para crear
aplicaciones robustas como por ejemplo la deteccion y seguimiento de
personas con drones o la conduccion automatica de vehiculos, los cuales son
temas que tienen un amplio campo de investigacidbn en la vigilancia de
personas. A continuacion se exponen algunos de estos ejemplos:

2.2 Seguidores de personas

Una arquitectura denominada Deep Sort [8] que a través de deep
learning y filtros de Kalman asigna un numero a las personas que caminan
sobre una calle, este numero debe ser constante resultado de hacer
seguimiento. Este trabajo surgio para el enfoque MOT de Alemania [9]. En la
Figura 25 podemos ver un ejemplo.

Figura 25. Deep Sort sigue personas en la base MOT.

En [28] se propone un enfoque de red neuronal recurrente que explota el
historial de las locaciones tan bien como las caracteristicas visuales distintivas
aprendidas por las redes neuronales. El trabajo estudié la capacidad de
regresion de LSTM [60] (Long Short-Term Memory) en el dominio temporal, y
propuso concatenar caracteristicas visuales de alto nivel producidas por las
redes convolucionales con informacion de region. Se usa la regresion para la
prediccién directa de las locaciones del seguimiento en la capa convolucional y
en la unidad recurrente. En la Figura 26 podemos ver un ejemplo.
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Figura 26. Ejemplo donde el cuadro verde representa el resultado del trabajo, en azul
el resultado de YOLO y el cuadro en rojo es ground truth.

El trabajo en [29] plantea un enfoque que incorpora una arquitectura
deep learning con un framework en linea AdaBoost para seguir objetos en
fondos complejos. Se propone un autoencoder de eliminacion de ruido apilado
(Stacked Denoising Autoencoder SDAE [61]) que es usado para aprender
descriptores de caracteristicas multi-nivel de un conjunto de imagenes
auxiliares. Cada capa de SDAE representa un espacid de caracteristicas
diferentes y después es transformado a un clasificador de red neuronal
profunda para discriminar objetos/fondo por afiadir una capa de clasificacion.
Lo siguiente es utilizar el framework de seleccion de caracteristicas en-linea
con el conjunto del clasificador DNN el cual es actualizado para robustamente
distinguir entre el objetivo y el fondo. En la Figura 27 podemos ver un ejemplo.

Figura 27. El bounding box en amarillo es el resultado, los demas son otros
seguidores.

En [30] se aborda una nueva arquitectura de red neuronal profunda que
puede resolver el problema de asociacién de datos con un numero variable de
seguidores y detecciones incluyendo falsos positivos. La red consiste en dos
partes un codificador y un decodificador. El codificador es la red
completamente conectada con mudltiples capas que toma bounding boxes de
detecciones e historiales de seguimientos como entradas. Las salidas del
codificador son secuencialmente alimentadas dentro del decodificador el cual
se compone de una red bi-direccional LTSM (Long Short-Term Memory) con
una capa de proyeccion. La salida final de red es una matriz de asociacion que
refleja puntos que coinciden entre seguimientos y clasificaciones. En la Figura
28 podemos ver un ejemplo.
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Figura 28. Imagen capturada con un Dron para hacer seguimiento aéreo.

El trabajo en [32] propone un enfoque de seguimiento de dos etapas
multi-objeto para seguir peatones en escenarios complejos. Lo primero es
generar segmentos parciales de seguimiento de alta confidencia (tracklets)
usando un detector robusto de peatones para después asociarlos usando
descriptores y rutas potenciales entre tracklets. Es un trabajo acerca de la
video vigilancia pues actualmente es un tema que ha tomado gran interés en el
seguimiento de peatones. En la Figura 29 podemos ver un ejemplo.

Figura 29. Los cuadros en amarillo y magenta son tracklets y los cuadros en rojo
residuos.

En [33] se presenta un enfoque de seguimiento y deteccion de objetos
que introduce un aumento en el algoritmo de resta de fondo que usa
seguimiento de caracteristica de esquina como sefial, un seguimiento de
caracteristicas y un algoritmo que agrupa los resultados de la resta del fondo.
El seguimiento de objetos y la deteccion tiene areas de aplicacion como los
sistemas de transportes inteligentes que mejoran la operacion y seguridad del
transporte [34]. En la Figura 30 podemos ver un ejemplo.
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Figura 30. Deteccién y seguimiento de peatones.

2.3 Seguidores de autos

La conduccién automatica permite al automovil manejarse por si mismo
mediante la percepcion del ambiente y de la ejecucion de una accién sensible
en tiempo real [54]. También procesan una gran cantidad de datos de sus
sensores que son internos y externos como camaras O sensores de
movimiento. A continuacion se explican algunos de estos ejemplos.

El trabajo en [31] trata acerca de un prototipo que reconoce transeuntes
y sigue, predice localizacion de vehiculos en un ambiente urbano. Para la
medicién se utilizé un sensor de laser multicapa que se coloc6 en el
parachoques del auto. La clasificacion de los transelntes se realiza a través de
algoritmos de conocimiento a priori y heuristicas lo que permite seguirlos y
clasificarlos incluso a largas distancias. Utiliza la ganancia de filtros de kalman
y puntos de referencia de objetos para realizar el seguimiento. En la Figura 31
podemos ver un ejemplo.

Figura 31. Segmentos asociados de video seguidos por distancia donde el sensor
muestra un numero de capas escaneadas en diferentes colores.

[55] propone como un experimento la creacion de un automovil
auténomo que recorre Paris. Utiliza la deteccién de objetos mediante varios
sensores instalados en el auto ademas de contar con un conductor todo el
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tiempo. Para la deteccién siempre se conoce su posicion en todo momento,
cuenta con diversos sensores como camaras, antena GNS, sensor LiDar
multicapa, sensor de odometria, unidad inercial y sensores mono LiDar. En la
Figura 32 se observa este vehiculo.

Figura 32. Vehiculo autonomo Navya.

El trabajo en [56] propone un autobus-tren autbnomo implementado por
la empresa china CRRC la empresa méas grande de material ferroviario en el
mundo para brindar transporte y evitar la congestion automovilistica que tiene
China en algunas de sus ciudades. Ademas es un medio de transporte que
funciona con electricidad y su trayectoria se aplica con sensores LiDar y GPS
que se ubican en la parte frontal y laterales los cuales se guian con unas lineas
que estan en el centro de la carretera y otras lineas laterales que indican la
proximidad con otros vehiculos. En la figura 33 se observa al vehiculo en una
de sus estaciones.

Figura 33. Vehiculo autbnomo.
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ENFOQUE DEEP TRACK
VISION

CAPITULO 3

En este capitulo se presenta un enfoque para desarrollar el sistema que se
propone donde lo primero es utilizar un modelo pre-entrenado llamado
Mobilenet SSD que clasifica las personas en la imagen y otro modelo pre-
entrenado denominado Inception que detecta objetos en una regién especifica.
Al tener una persona y un objeto en una regién especifica se comienza a
realizar seguimiento (tracking) a la persona mediante el algoritmo de
seguimiento CRST creando una relaciéon persona-objeto y finalmente mediante
una condicion de distancia se propone mostrar el mensaje de alerta. A
continuacion se expone mas a fondo estos temas y la razén de porque
utilizarlos para este proyecto, es decir, este capitulo expone el algoritmo DTV,
las regiones que estudia para generar una respuesta y las tecnologias que
utiliza.
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3.1 Descripcion general del algoritmo Deep Track Vision

Olvidar objetos es una situacion muy comun, especificamente cuando se
trata de objetos con cierto valor como celulares, tablets, libros etc. Es un
problema que puede pasar en cualquier momento, sin embargo se puede
proponer un espacio libre de olvidos a través de aplicaciones tecnologicas que
es la aplicacion que considera este trabajo de tesis. En particular se presenta
una solucion con la cual es posible evitar olvidar objetos gracias a una alerta
gue se muestra en una pantalla. El algoritmo denominado Deep Track Vision o
DTV une deep learning y el seguimiento de objetos para crear una aplicacion y
para probar este mismo se propone un modo de utilizarlo ya que es muy
especifico en las regiones que se manejan, es decir, es un espacio controlado
para tratar de evitar olvidar objetos en una region especifica.

La idea general propone mostrar un mensaje de alerta en una pantalla
dependiendo de la evaluacion de la situacion donde hay una persona y que
ademas dejé algun objeto sobre una superficie para asi tener registro del
objeto.

Para llevar a cabo el proceso descrito anteriormente se propone el uso
de modelos pre-entrenados deep learning Caffe como Mobilenet-SSD para
ubicar la clase persona e Inception para ubicar las clases de objetos variados
de imagenes y el algoritmo seguidor de regiones de imagenes CRS-DFC
(Anexo B) o CRST que actian cada uno como una caja negra ya que solo se
utilizan sus resultados contenidos en librerias. Estas decisiones se tomaron a
través de busqueda y recomendaciones de la pagina de deep learning
pymagesearch [6].

Ahora bien un modelo pre-entrenado en deep learning es un archivo
compuesto por pesos ya entrenados en alguna base de datos y una
arquitectura definida que se puede utilizar para hacer evaluaciones. Hay
modelos pre-entrenados en los diferentes frameworks como Tensorflow [7] [4],
Keras [42], Opencv [24], Caffe [43], Theano [44], Pythorch [45]. Sin embargo
este proyecto utiliza como base el lenguaje python del software Anaconda junto
con las bibliotecas Opencv en su versién 4.0, numpy [46], math y os. Cabe
aclarar que Caffe es un framework de deep learning que permite definir, crear y
testear modelos de aprendizaje profundo aunque en este trabajo para clasificar
con sus modelos solo se utiliza Opencv que tiene soporte para realizar esta
accion.

Para el caso de los algoritmos seguidores estos permiten seguir una
region especifica dentro de una imagen mas grande a través de todos los
frames que pueda contener un video, por lo cual estos mismos han adquirido
gran relevancia en temas como la vigilancia o la conduccién automatica lo que
ha permitido que exista un campo de investigacion respecto a estos temas por
ejemplo los filtros gaussianos, filtros de kalman y filtros por dimensiones.
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Precisamente es el caso del algoritmo CRST el cual es un filtro por canales
dimensionales y que se utiliza para este proyecto pero solo se utilizan sus
resultados ya que Opencv permite utilizar este seguidor solo con algunos
métodos actuando también como caja negra pues solo da resultados.

A continuacién se detalla por separado partes especificas que se unen para
crear el algoritmo.

3.2 Persona

El modelo pre-entrenado de Mobilenet SSD (Anexo B) para Caffe es
propuesto en github en la direccidn de internet [39]. Este modelo identifica entre
21 clases sin embargo se descartan 20 para solo clasificar la clase persona
junto con su confidencia, es decir, que tanto la red predice que es una persona.
A continuacion se observa en la Tabla 5 el resultado al evaluar el modelo en
python sobre imagenes lo cual es un bounding box de la clase persona.

Preﬁifﬁcién 1 persona, conf 98%

Tabla 4. Clasificaciones persona hechas con Mobilenet-SSD, junto con coincidencia
conf.
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3.3 Objetos variados

El Modelo zoo Caffe googlenet es un modelo pre-entrenado basado en
Inception (Anexo B), el numero de clases que puede reconocer es 1000
ademas muestra la confidencia que expone cuanto la red estad segura de la
clasificacion del objeto, para este trabajo se propone reconocer el cambio entre
si un objeto aparece en una region. Se puede descargar su modelo y su
archivo de protocolo desde la pagina de Opencv [40]. Para toda la imagen se
da solo una clasificacion, en la Tabla 6 podemos ver ejemplos.

Compufadora Prediccion c‘:ompu»tadrora, conf 65%

Concierto Prediccidn escenario, conf 28%

Tabla 5. Muestras evaluadas con Inception, junto con su coincidencia conf.
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La razén de usar este modelo es porque en todo momento asigna una
clasificacion a cada imagen que es evaluada aunque no corresponda a una
clasificacion correcta. Esto se utiliza para crear el vector de inicializacion y
comparar los resultados para la region de Inception. La Tabla 7 muestra
algunos ejemplos.

Sefial de salida Prediccion reloj, conf 33%

@

Planta girasol Prediccion abeja, conf 57%

Prediccion destornillador, conf 35%

Prediccion teatro, c'onf 78%

Tabla 6. Algunos ejemplos clasificados errbneamente por Inception, junto con su
coincidencia conf.

3.4 Algoritmo de seguimiento CRST

Opencv permite utilizar métodos especificos de algoritmos seguidores en
conjuntos de imagenes. Para este proyecto se propone utilizar el algoritmo
seguidor CRST que es la implementacién de CSR-DFC (Anexo B). En este
trabajo se utiliza este algoritmo para seguir y saber la posicion del objetivo
persona en un conjunto de imagenes. Para utilizarlo en este trabajo se propone
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seleccionar el area de la persona como la region inicial del algoritmo seguidor,
después con métodos de Opencv se actualiza la regién del objetivo para cada
nueva imagen obteniendo un nuevo bounding box del objetivo. Ademéas con
cada nueva region se propone ubicar, guardar y actualizar el punto central de la
region CRST con el fin de saber su posicion. La Tabla 7 muestra una coleccion
de frames consecutivos que siguen la region de la cara de una mujer con un
rectangulo.

Tabla 7. Frames que son seguidos con CRST.
3.5 Distancia

La métrica que se eligio para determinar la distancia y asi poder saber si
se alejaba la persona del objeto entre los pixeles es la distancia euclidiana. Los
puntos que se toman son el punto central de la region CRST-persona y el punto
central de la region Inception. A continuacion se presenta la formula.

distancia = J(xinception - xcrst)z + (Yinception - yCT‘St)Z (37)

3.6 Regiones del algoritmo DTV

La Figura 34 representa cdmo son las regiones que estudia este
proyecto sobre una imagen o frame individual con sus dimensiones, la regién
negra es clasificada por el modelo de Mobilenet SSD para persona ademas del
espacio donde también se presentara CRST (se denomina region Mobilenet
SSD), y la region azul es clasificada por Inception para objetos (denominada
también como la region Inception).
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(350,130)

480 pixeles

(500,350)

640 pixeles

Figura 34. Las regiones para clasificar, la region azul se clasifica con Inception, la
region negra se clasifica con Mobilenet-SSD.

3.7 Algoritmo Deep Track Vision o DTV

DTV es un algoritmo que se cre6 con el objetivo de evitar olvidar objetos
en regiones bien definidas que se proponen en esta tesis. Por lo tanto el
algoritmo que se propone debe responder a ciertas cuestiones como por
ejemplo saber cuando un objeto se presenta en una region, clasificar objetos
variados, realizar seguimiento, saber que hay una persona y tomar una
decision para mostrar un mensaje. La idea principal para lograr todo esto fue
utilizar la clasificacion para identificar clases donde la respuesta fue utilizar
deep learning que clasifica muy bien los objetos, sin embargo el trabajo se topo
con que este solo clasificaba para ciertos frames por lo que se propuso utilizar
la tecnologia del seguimiento para todos los frames, es decir, utilizar un
seguidor que no perdiera el objetivo en ninguno de los frames. Por eso se
decidié utilizar deep learning y algoritmos de seguimiento pues daban una
buena respuesta a la clasificacion y al seguimiento. Ahora para decidir como
mostrar el mensaje se propone utilizar la distancia euclidiana pues esta se
facilitd en utilizar los pixeles centrales entre la region rigida de Inception (la
regién pequefia) con la region del seguidor de la persona CRST y mostrar el
mensaje sobre la imagen al superar un limite de distancia definido. Entonces el
programa propuesto utiliza estas tecnologias para realizar una respuesta
ademas de programacién extra para realizar la funcionalidad. A continuacién se
muestra la ventana principal en la Figura 35 que contiene diferentes zonas para
interactuar con el proyecto como son pruebas, aplicativos, parametros e
informacion.
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[ ' Deep Track Vision
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Figura 35. Ventana principal del algoritmo DTV.

De manera general este proyecto aplica el algoritmo DTV en donde
primero se configuran los parametros y después se presiona alguno de los
botones que inician con la palabra Por, sin embargo esto se puede omitir ya
que existen parametros por default. Al presionar entonces un botdn saldra una
ventana para seleccionar la carpeta donde se encuentre el video, una carpeta
con los frames que representan un video o directamente ejecutar con una
camara, en alguno de los casos que se oprima el boton el algoritmo DTV
comenzara primero inicializandose con los datos de los parametros y emergera
una pantalla con las clasificaciones de persona Mobilenet SSD y la region
estética Inception. Si se superan los limites que se definieron en los parametros
se mostraran los resultados sobre la pantalla. A continuaciébn se muestra el
algoritmo en la Figura 36.

50



Algoritmo Deep Track Vision

1: function DTV(lobjeto,Ipersona,linicializacién,ldist)
2: Carga de modelos deep learning

3: Crear vector de inicializacion de tipo strings
4: for i=0, linicializacion, 1 do

5: Analizar con Inception

6: end for

7. if Evaluacion es diferente a todas then

8 Se anexa al vector

9: endif

10: Crear el seguidor

11: Crear banderas

12: while Terminar frames o0 g do

13: Leer Frame

14: Redimensionar Frame

15: if redmobilenet=0 then

16: Mobilenet evalua frame

17: if persona=1 then

18: Aumentar contpersona

19: if contpersona=Ipersona then

20: Banderas aumentan en 1, act=1, banpersona=1
21: end if

22: end if

23: end if

24: if act=1 then

25: Se anexa seguidor, actualizartrack=1, persona=1, redmobilenet=1
26: end if

27: if actualizartrack=1 then

28: Se actualiza el seguidor

29: end if

30: cam=frame

31: if redinception=0 then

32: Seleccionar regién de inception

33: Inception evalla el frame

34: La evaluacion se compara con el vector de inicializacion
35: if evaluacion de Inception != vector de inicializacion then
36: Aumentar limiteobjetos

37: end if

38: if limiteobjetos=lobjetos then

39: banderacosa=1, redinception=1, cosa=1

40: end if

41: end if

42: if persona=1 and cosa=1 then

43: Dibujar linea entre los centros del seguidor e inception
44. Calcular la distancia euclidiana entre los centros

45: if distancia > Idist then

46: Mostrar mensaje de olvido

47 else

48: Mostrar mensaje de todo en orden

49: end if

50: end if

51: end while

52: end function

Figura 36. Algoritmo DTV.
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En general el algoritmo se lleva a cabo por la accion de un boton y
parametros que estan en la ventana principal, la cual también permite modificar
los parametros y realizar algunas pruebas.

Entonces el algoritmo propuesto lo primero que realiza es inicializar un
vector de clasificaciones sobre la region de Inception en un nimero definido de
iteraciones definidas en la ventana principal, esto con el motivo de tener un
vector el cual servirh como referencia de comparacién en las siguientes etapas
del algoritmo. (Lineas 2-9 del algoritmo).

Luego se inicia un ciclo que clasifica personas y objetos, el cual es la
parte mas importante del algoritmo pues dentro de este ciclo se utilizaran las
clasificaciones, se creara el seguidor y se tomara la decisibn de mostrar el
mensaje segun la evaluacion de distancia. Este ciclo termina cuando se acaban
los frames o por una orden de salida. (Lineas 12-51 del algoritmo).

Después para crear el seguidor primero se evalla la parte de clasificar
personas o la region de Mobilenet SSD y cada vez que se detecte una persona
se acercara al limite que se defini6 en la ventana principal, que al llegar al
limite se creara el seguidor y se desactivara el cédigo para seguir clasificando
personas, ademas se activara una bandera para indicar que se encontré una
persona. También en adelante para cada nuevo frame se actualizara el
seguidor. (Lineas 15-29 del algoritmo).

Ahora la parte del codigo que se utiliza en la region de Inception para
clasificar objetos variados primero obtendra la clasificacion y después la
comparara con todos los elementos del vector de inicializacion y cada vez que
encuentre una clasificacién de objeto diferente se acercara a su limite definido
en la ventana principal que al superarse se desactivara la clasificacion con
Inception y se activara la bandera de objeto. (Lineas 31-41 del algoritmo).

Finalmente cuando las banderas del objeto y la persona estan activadas
se comenzara a medir la distancia euclidiana entre los puntos centrales del
seguidor y la region Inception, cuando la distancia que se definié en la ventana
principal se supera se mostrara en la imagen el mensaje de alerta. (Lineas 42-
50 del algoritmo).

En resumen lo que se propone en esta tesis es mostrar que a través de
encontrar una persona, crear el seguidor CRST y ademas se haya detectado
gue el objeto cambio a través de los frames en la region de Inception, se debe
crear una relacion del punto central de CRST vy el punto central de la region de
Inception con la distancia euclidiana e indicar el mensaje dependiendo del
limite de distancia que se definié en la ventana principal. Por ejemplo la Figura
37 muestra resultados.
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Figura 37. Resultados de aplicar DTV.

A continuacion se describe la manera en que se aplica el algoritmo descrito
anteriormente.

3.8 Fases para ejecutar el algoritmo y equipo de hardware

Para experimentar la propuesta presentada, se llevaron a cabo las siguientes
fases:

e Se comienza a grabar con camara una region cercana con una mesa o
un lugar para colocar objetos y una silla durante 1.30 segundos,
después entra la persona con su objeto, coloca el objeto en la region
pequefia de Inception y la persona se sienta en la silla durante 30
segundos.

e Después la camara se aleja para mostrar una regibn un poco mMas
amplia de la escena de al menos 2.5 metros de alejamiento y entonces
la persona se levanta, esta accion dura 1.30 segundos.

e La persona se aleja un poco con un paso lateral en un segundo y
regresa a la silla igualmente con un paso lateral pero no se sienta, esta
accion dura 2 segundos.

e Después la persona se aleja alin mas que la primera vez con dos pasos
laterales y finalmente regresa para tomar su objeto y salir del espacio de
grabacion, esta accion dura 4 segundos. La Tabla 8 muestra algunos
frames del modo de uso.

El equipo utilizado para llevar a cabo las fases fue una laptop de 64 bits con
una memoria ram de 8 GB. Ademas de ejecutarse en un entorno virtual de
Anaconda.
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Tabla 8. Indicaciones de la manera de aplicar el algoritmo.

Entonces el algoritmo debe dar la respuesta a una observacion sobre las
fases para probar el algoritmo, es decir, ubicar una persona en una region y
seguirla ademas de ubicar que hay un objeto nuevo en otra region, y después
decidir si se muestra el mensaje de alerta.

A continuacibn se muestran algunas pruebas siguiendo las fases que
propusieron para este trabajo.
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3. 9 Resultados obtenidos

Mediante una serie de videos, se obtuvieron resultados los cuales se
describen en esta seccién, los videos fueron grabados con un celular con
dimensiones de video 480x640 y aproximadamente cada video tiene de 650 a
700 frames con una duracion de aproximadamente 20 segundos. Estos videos
se inicializaron con los parametros que propone por defecto el proyecto. Los
videos se encuentran en [47].

A continuacién en las Figuras 38, 39 y 40 se exponen algunos ejemplos
evaluados en donde se muestra 1 persona la cual se mueve y se ven los
resultados que a continuacion se muestran. Primero se muestran los frames
iniciales, después se muestran frames donde ya se esté siguiendo la region de
la persona y ademas la region de Inception ya detectd un cambio de objeto,
finalmente se muestra el escenario cuando se cumple que el seguidor y la
region de Inception estan alejados.

&

a) Clasificacién obtenida: broom b) Clasificaciéon obtenida: couch
(escoba) (sofd)
Figura 38. Ejemplos clasificados con deep learning.

Aqui en la Figura 38 se puede observar como los primeros frames son
evaluados por los modelos deep learning y estos obtienen una clasificacion, la
figura a) muestra la clasificacion de la persona junto con un bounding box que
selecciona su region ademas para la region de Inception también se obtiene
una clasificacion la cual es “broom” (escoba), para el caso de la imagen b) se
obtiene la region segmentada de la persona clasificada por Mobilenet SSD y
también la region de Inception que tiene asignada la clasificacion de “couch”
(sofd).
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a) Traslape menor al 10% del b) Traslape mayor al 50% del

bounding box entre la persona bounding box entre la
y el objeto de interés persona y el objeto de interés

Figura 39. Pruebas de distancia entre la persona y el objeto de interés.

En esta Figura 39 se puede observar la siguiente etapa en el algoritmo que es
el punto de estudio de este trabajo el cual es alertar cuando la persona se aleja
del objeto. Aqui se observa como la persona es seguida con un seguidor en
color amarillo y que existe una distancia entre el punto central de la region
Inception y el centro del seguidor amarillo. La imagen a y b representan el
escenario donde la persona no esta tan alejada y por lo tanto se debe mostrar
el mensaje de “Todo en orden” sobre la imagen.

a) Frame lejos b) Frame lejos
Figura 40. Comparativa entre las regiones de interés con ausencia de traslape y
respuesta del clasificador.

En la Figura 40 se puede observar el caso cuando la persona se aleja de la
region Inception entonces sobre la imagen se coloca la oracion “Alto olvidas
algo” para indicar que se olvida el objeto pues la persona esta alejada del
objeto de interés.

Como se observa en los ejemplos evaluados, en los primeros frames se
puede comprobar como clasifica las diferentes regiones de Mobilenet SSD e
Inception. Ademas respecto al punto de referencia que es el centro de
Inception muestra los resultados cerca y lejos con sus respectivos mensajes.
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En la Figura 41 también se observan que los ejemplos cuando ya
detectaron a la persona y al objeto entonces ahora solo se sigue con la métrica
de la distancia euclidiana para decidir que mensajes mostrar.

Frames iniciales

.

Frames con traslape Frames sin traslape

Figura 41. Pruebas de DTV con algunos videos.

En general se observa en estos ejemplos que el algoritmo es correcto
para seguir en situaciones donde se aplica las fases de uso, cerca del centro
de la region Inception muestra el mensaje de “Todo en orden” y lejos
superando el limite de pixeles definido en la ventana principal del algoritmo
muestra el mensaje “Alto olvidas algo”, logrando una respuesta satisfactoria de
indicacion de olvido de algun objeto. Ademas se puede observar que en los
frames iniciales se realizan clasificaciones. Por lo tanto si se aplica el algoritmo
en una regién que cumpla la fase de uso permitird que el algoritmo funcione
correctamente y muestre sobre las imagenes los mensajes de alerta.

3.9.1 Pruebas en orden inverso de video

Se propone cargar videos 180 grados invertidos para verificar el
comportamiento del algoritmo en esta situacion. A continuacion se muestran los
resultados obtenidos para el video en la Figura 42.
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c)lmagen lejos

Figura 42. Ejemplos evaluados de una manera invertida 180 grados.

Como se puede ver en la Figura 42 en su imagen inicial se detectan las
clasificaciones, después en la imagen cerca se pueden ver los resultados que
indican todo en orden en la parte invertida y finalmente en la imagen lejos se
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puede ver también el mensaje de “Todo en orden” sin embargo esto es un
error. A continuacion en la Figura 43 se presentan mas ejemplos evaluados.

Frames sin traslape

Z

Frames iniciales Frames con traslape

. | ‘“j.”

l(

Figura 43. Ejemplos evaluados con DTV invertidos.

Estas pruebas invertidas muestran como resultado en los mensajes
utilizando la fase de uso invertida 180 grados que todo estaba en orden lo cual
es incorrecto. Clasificdé personas invertidas y creé el seguidor CRST sin
embargo la region de Inception se activd porque la persona paso directamente
sobre esta region ademas en un ejemplo se perdio el seguimiento. Por lo tanto
el algoritmo es sensible a tomar ejemplos invertidos 180 grados.

3.9.2 Pruebas con desenfoque

Se realiza con un kernel 5x5 y la funcién blur de Opencv. En general no
modifica mucho en los resultados, es decir, sigue reconociendo los objetos y
las personas de una forma O6ptima sin embargo en un caso se perdié el
seguimiento, en la Figura 44 podemos ver este ejemplo.
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‘ a) Imagen inicial
Todo en orden :

c) Imagen lejos

Figura 44. DTV aplicado en frames con blur.

La Figura 44 es un ejemplo donde se pierde la capacidad de seguir el
objeto, se clasifica bien desde el inicio en las diferentes regiones sin embargo
el error de dejar de seguir es un error muy poco frecuente. A continuaciéon se
muestran mas ejemplos en la Figura 45.
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Frames iniciales Frames sin traslape
w

Frames con traslape
,)' ae £

Figura 45. Ejemplos evaluados con DTV con desenfoque.

El desenfoque practicamente no afecto las pruebas que se realizaron sobre los
ejemplos, se clasificd bien a la persona y la regién Inception, solo se present6
un caso donde el seguimiento se perdié.

3.9.3 Pruebas en exterior

Las pruebas en exterior muestran algunos problemas, en algun caso el
seguimiento se perdié como se muestra a continuacién, ademas de que era
mas facil que la regidn de Inception se detectaran otras clases. En la Figura 46
podemos ver un ejemplo.
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b

c) Imagen lejos

Figura 46. DTV aplicado a ejemplos en el exterior.

En la Figura 46 por las variaciones del clima e iluminacién fue mas facil
perder el seguimiento lo cual es incorrecto para la aplicaciéon del algoritmo. A
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continuacion en la Figura 47 se muestran mas ejemplos que si fueron seguidos
y clasificados correctamente.

Frames sin traslape |
o olvi p

obileretSSO person: 99,668\

2 Wi
r I‘u,

Frames iniciales Frames con traslape

Figura 47. Ejemplos evaluados con DTV en exterior.

Finalmente las pruebas al espacio abierto permitieron ver que la clasificacion
de la persona es correcta sin embargo la region de Inception clasificaba objetos
mas diferentes por el movimiento del mantel donde se colocaban por el aire y
rapidamente se desactivaba. Por lo tanto las variaciones de iluminacion y el
aire hacen que se clasifiquen objetos diferentes mas rapido lo que es
incorrecto.

3.9.4 Pruebas con 2 personas

Se propone realizar pruebas cuando hay mas de un individuo y existan
en el video 2 personas, a continuacion se muestran algunos frames con
resultados en la Figura 48.
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a) Imagen inicial

Todo en ords:

c) Imagen lejos

Figura 48. DTV aplicado con 2 personas.

Como se observa en este ejemplo de la Figura 48 en los frames iniciales
se clasifican las regiones de persona de una forma correcta sin embargo por el
namero de personas a ubicar se seleccion6 un resultado aleatorio donde el
resultado para el seguidor fue la segunda persona (la mas alejada) como la
principal a seguir lo cual es incorrecto. A continuaciébn se muestran mas
ejemplos en la Figura 49 en donde se varia el nimero de persona lo que
propicia que se seleccione la primera persona (la que esta mas cerca) de la
region Inception.
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Frames iniciales Personas cerca Personas lejos

-

Figura 49. Ejemplos evaluados con DTV para 2 personas.

Esta prueba fue mas dificil pues para que se detectaran la clasificacion
de persona se debe definir un nimero de parametro limite de persona aleatorio
que detecte a la persona mas cercana y ademas debe ser un numero de
pardmetro alto, es decir, el clasificador detectard a la persona principal que
puede ser la primera o la segunda segun el numero que se definié en la
ventana principal y ademas el pardmetro debe ser alto para que la regiéon que
se definié para el seguidor sea la correcta para la region de la persona. Esta
prueba es por lo tanto sensible al parametro de limite de persona en valores
altos aleatorios.

3.9.5 Pruebas con pardmetros diferentes

El mayor cambio notorio en las pruebas es el cambio de distancia limite
por lo tanto se propone cambiar este valor. En esta prueba se toma el valor de
distancia limite en 400 en la ventana principal para visualizar como afecta el
comportamiento en el algoritmo. A continuacion en la Figura 50 se muestran
algunos ejemplos.
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Figura 50. Ejemplos evaluados con un limite de distancia alto en DTV.

Como se observa en los resultados de la Figura 50 ya no se muestra el
mensaje de olvido a distancias alejadas de la region de Inception y la regién del
seguidor solo se muestra el mensaje de “Todo en orden” para las distancias
cerca y lejos lo cual demuestra que el valor de distancia limite puede cambiarse
y afectar de manera negativa al proyecto pues no cumple la opcién de mostrar
el mensaje de olvido.
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CONCLUSIONES

CAPITULO 4
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En este trabajo de tesis se propuso un algoritmo que permite clasificar la
relacion de pertenencia entre dos objetos a través de deep learning y un
algoritmo de seguimiento con informacion de alerta en una pantalla. Para la
parte de deep learning se utilizaron modelos pre-entrenados de deep learning
los cuales fueron los modelos Mobilenet SSD para ubicar la clase persona y el
modelo Inception para clasificar clases de diversos objetos. Para la parte de
seguimiento se decidio utilizar el algoritmo CRST. Todo esto en conjunto para
generar la aplicacién que se propone en esta tesis. Es decir, estas tecnologias
actian en conjunto primero en ubicar una persona y con esto inicializar el
seguidor CRST para todos los frames nuevos ademés detectar que ha
cambiado un objeto en una regién definida denominada la region Inception y
que finalmente se utilizan sus puntos centrales de CRST con la region
Inception calculando la distancia euclidiana para mostrar el mensaje de alerta
segun se supere un limite definido.

Como trabajo futuro se propone que el algoritmo distinga en la secuencia
de los frames a 2 personas y decidir a quién le pertenece el objeto que se
propone sea el individuo mas cercano.
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ANEXO A

Bases de datos y benchmarks
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A.1 Bases de datos para deep learning

En la Tabla 9 se describen las principales bases de datos para la investigacion

en deep learning.

Dataset Clases Ao de Ejemplo Numero de
actividad ejemplos
PASCAL Visual | 20 Inicié 2005 - 11, 530
Clases Object Finalizo
2012
Imagenet 1000 Inicio 2010 - 14,197, 122
Finalizo
2017
VQA Visual | 91 Inicié 2015 - 265, 016
Question Continua
Answering
Microsoft 91 Inicio 2015 - 330, 000
COCO: Continua
Common
Objects in
context
MNIST 10 Inici6  1998- olerere] 70, 000
Continua EE R EE
BEEHHBE
ql# A =12
HEEEE
Cifar-10 10 Inici6 1998- s 60, 000
Continua ERIEE
T mald ¥
B e
B8] Lo
FASHION 10 Inicié 2017 - 70, 000
MNIST Continua

Tabla 9. Informacion de bases de datos para aprendizaje profundo.
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A.2 Benchmarks de seguimiento

En la Tabla 10 se presenta algunos benchmarks que investigan temas de
seguimiento.

Benchmark Descripcion Ejemplo

VOT Visual Object | Compara seguidores
Tracking tanto como plataformas
comunes para discutir la
evaluacion y avances
hechos en el campo del
seguimiento visual.
Contiene 38 trackers y
60 datasets [58].

Object tracking | Es una base de datos Training image
benchmark 100 con  posiciones de

objetos y extensiones

para seguimiento,

ademas se introduce la
secuencia de atributos
para el andlisis de
ejecucion. Integra 29
algoritmos de
seguimiento 'y 100
secuencias  en un
framework [59].

Multiple Object | Provee una base de
Tracking datos con el objetivo de
Benchmarck hacer tracking a

multiples personas

caminando. Contiene 14
videos y un toolkit [9].

Tabla 10. Informacion de benchmarks que investigan el seguimiento de objetos.
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ANEXO B

Arquitecturas deep learning y
CSR-DFC
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B.1 Mobilenet

Esta basada en una arquitectura simplificada que usa convoluciones
separadas en profundidad para construir redes neuronales profundas
pequefias. Ademas utiliza 2 capas caracteristicas, la primera es la convolucion
en profundidad que tiene la funcion de filtrar y la segunda capa es la
convolucién puntiaguda que sirve para combinar lo cual permite generar
caracteristicas. También este modelo presenta dos hiper pardmetros el primero
a el cual se denomina multiplicador de ancho cuya funcion es adelgazar
uniformemente cada capa, es decir, para un nimero de canales de entrada M y
el nimero de canales de salida N se transforman en aM y aN. El segundo
parametro es el multiplicador de resolucion p el cual se aplica a la imagen de
entrada lo que subsecuentemente afecta a las representaciones internas para
gue sean reducidas.

Este modelo tiene un interés en la eficiencia y simplicidad pues se pensé
para utilizarse en sistemas embebidos y dispositivos moviles. Es un trabajo
desarrollado por empleados de Google presentado en 2017 [35].

La estructura general del modelo Mobilenet esta construida en
convoluciones separables en profundidad excepto por la primera capa la cual
es una capa de convolucién completa. Todas las capas estan seguidas de una
batchnorm y una funcion ReLU excepto por la capa final que es una capa de la
funcién softmax para la clasificacion. La Figura 51 presenta la arquitectura de
Mobilenet.
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Arquitectura de Mobilenet

Tipo/Stride Forma del filtro Tamafio de enfrada
Cony / s2 3x 3 x3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv / sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw [ s2 3 x 3 x 64 dw 112 % 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 %3 x 128 dw o6 x 56 x 128
Conv / sl 1 x1x 128 x 128 o6 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x 3 x 128 dw 56 »x H6 x 128
Conv / sl 1 x1 x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 =1 %256 x 2506 28 28 % 2506
Conv dw /82 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x1x 256 x512 14 x 14 x 256
5 Convdw /sl | 3 x3x512dw 14 x 14 x 512

Conv / sl 1 =1 x512x512 14 x 14 = 512
Conv dw / s2 3x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl I x1x512x1024 7x7x 512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7TxTx1024
Conv / sl 1x1x1024 x 1024 | 7x7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 =< 7 Tx 7 x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 % 1 x 1000

Figura 51. Arquitectura de Mobilenet.
B.1.1 Convolucion separable en profundidad

Es la combinacién de la convolucion en profundidad y la convolucién 1x1
(convolucion puntiaguda). Donde la convolucion en profundidad con un filtro por
canal de entrada (profundidad de entrada) puede ser escrita como:

Geam= ) Kijm* Fesicatsjam (38)
Lj

Donde K es el kernel convolucional en profundidad de tamafio Dy x Dy x M
donde el m,g;m, filtro en K es aplicado a el m,g;,, Canal en F para producir el
Mesimo Canal de la salida filtrada del mapa de caracteristicas G. Se debe de
tomar en cuenta que D, es la dimension espacial del kernel asumido para ser
cuadrado, m es el numero de entradas. La Figura 52 muestra la diferencia
entre la convolucion normal y la convolucion en profundidad.
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Convolucion separable
en profundidad

Convolucién normal Conv dw

3x3 Conv 3x3 Depthwise Conv
B BN
ReILU ReILU
1x1 E’)Dnv
BN
ReILU

Figura 52. Diferencias entre convoluciones.
B.2 SSD

El enfoque Single Shot Multibox Detector (SSD) permite detectar objetos
en imagenes usando redes neuronales profundas [37]. Esto se realiza
discretizando el espacio de salida de los bounding boxes sobre diferentes
escalas de localizacién en los mapas de caracteristicas, es decir, se usan las
salidas convolucionales de bounding boxes en multiples escalas de los mapas
de caracteristicas en las ultimas capas de la red lo que permite modelar el
espacio de las posibles formas de las bounding boxes resultado. Por lo tanto en
el entrenamiento se debe usar las regiones bounding box seleccionadas
cuidadosamente de los objetos. La Figura 53 muestra la seleccién de la clase
gato por default que se utilizara para el mapa de caracteristicas.
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Figura 53. Caja delimitadora de gato default para el entrenamiento.

La arquitectura general estd basada primero en una red base VGG16,
utiliza el gradiente descendente simple, hiper parAmetros como batchsize, taza
de aprendizaje, momentum, ademas se aplica la funcion de perdida y el
algoritmo de backpropagation de extremo a extremo.

B.3 CSR-DCF o CRST

El nombre completo es Filtro de correlacion discriminativo con canal y
fidelidad espacial (por sus siglas en ingles). Es un algoritmo de seguimiento de
objetos en imagenes con buenos resultados en tiempo real. En general el CSR-
DFC puede verse como un mapa de fidelidad espacial que restringe el filtro de
correlacion a partes adecuadas para hacer seguimiento (tracking), mejorando
la localizacion dentro de una region grande de busqueda y ademas actua para
formas irregulares [27].

En general el mapa de fidelidad espacial adapta el filtro de soporte a la
parte del objeto adecuado para hacer seguimiento, ademas este mismo
resuelve los problemas del cambio circular adaptando una busqueda arbitraria
del tamafio de la region y también considera las limitaciones relacionadas a la
suposicion en forma de rectangulo.

Entonces los filtros de correlacion en mudltiples canales son bastante
populares en los algoritmos de tracking. A continuacion se definen. Dado un
conjunto N, y caracteristicas de canales f = {f;}d = 1:N. y ventanas de
objetivos correspondientes (filtros) h = {h;}d = 1: N,, la posicién del objeto es
estimada como la ubicacion de la respuesta de maxima correlacion g(h),

g= Zfd*hd (39)
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El simbolo * representa la correlacion circular entre f; € R°w*¢h y h; €
R&w*Ch donde C, y C, es la region de entrenamiento/blisqueda expresada en
ancho y alto. Ahora el filtro Optimo de correlacion h es estimado por
minimizacion:

N¢
e(h) = Y 13(h) = glI? +AllAlP (40)
a=1

Donde g es la salida esperada, ademas g € Rcw*¢r que es tipicamente una
funcién gaussiana en 2D centrada en la ubicacion del objetivo. Debe de
considerarse que el trabajo CSR-DFC mejora puntos de los filtros de
correlacion espaciales que a continuacion se definen.

El método consiste en optimizaciones, la primera optimizacion se refleja
en la funcion de costo pues se considera cada canal independiente, es decir,
cada filtro de canal es optimizado para rellenar las salidas separadamente. La
funcién de costo es:

Nc¢
e(h) = D llfa* ha = glI* +Allhall (41
a=1

Adicionalmente se agrega canales de pesos W = {W;}4-1.y, 10S cuales se
considera factores de escalamiento basados en el poder discriminativo de cada
canal de caracteristicas. Esos pesos son llamados pesos de canales de
confianza, ademas estos mismos son aplicados cuando la respuesta de
correlacién es calculada en el paso de localizacién del objeto:

N¢
§= ) faxha (42)
a=1

Los canales de fidelidad w, reflejan la importancia de cada canal en la
etapa de localizacién, existen 2 tipos de canales en este método. El primero es

~ (lrn)

el canal de fidelidad de aprendizaje w, el cual se calcula en la etapa del

aprendizaje del filtro, el segundo es el canal de fidelidad de deteccion W(gdet) el

cual es calculado en la etapa de localizacion. Cabe destacar que la fidelidad es
estimada por la solucién de minimos cuadrados. Ademas los scores de los
canales de fidelidad son usados para pesar las respuestas de filtros por
canales en la localizacion. La fiabilidad de canales unidos w,; en la etapa de

localizacion del objeto se calcula como el producto de ambos canales:
~ ~ (1 ~ (det
Wy = W(g ™. W(g et (43)

Y normalizada ),; w; = 1.
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La siguiente optimizacion es respecto al canal con el que se trata,
pongamos m € {0,1} sea un mapa espacial de fidelidad con elementos ya sea O
0 1, que identifica pixeles, los cuales deberian ser puestos en cero en el filtro
aprendido. La restriccion es definida por h = m - h (producto de Hadamard o
elemento a elemento). Sin embargo, esta restriccion no tiene una solucion
cerrada asi que los autores de este algoritmo propusieron una solucion iterativa
respecto al trabajo de Kiani Galoogahi H. (2015) que permite derivar
eficientemente el problema dando como resultado el uso de la transformada de
Fourier. La optimizacion depende en usar una inversa de la transformada y otra
transformada de Fourier lo que hace el algoritmo O6ptimo. También otro paso
gue se propone es utilizar una probabilidad a posteriori para hallar m.

B.4 Inception

La arquitectura Inception fue propuesto por investigadores de Google en
el 2014 para el challenge ILSRVC2014 es una estructura que prioriza la
profundidad y el ancho de la red, ademas mantiene los recursos
computacionales constantes [38].

El modulo original de la arquitectura Inception esta basada en encontrar
como una estructura optima a través de una red de visién convolucional puede
ser aproximada y cubierta por componentes densos facilmente disponibles. Es
decir, la red utiliza redes convolucionales de tamafos 3x3, 5x5 y 1x1. Los
cuales se combinan en una salida extra que es un filtro receptor (filter bank). A
este cluster se le denomina médulo de Inception, la Figura 54 lo representa.

Figura 54. Médulo Inception.

Sin embargo el modulo original de Inception tiende a incrementar las
salidas en las primeras fases, por tal motivo en la arquitectura Inception se
propone aplicar reduccion de dimension y proyeccioén donde los requerimientos
computacionales podrian incrementar demasiado. A esto se le denomina
Inception con reduccién de dimension. Esta estructura se logra gracias a
convoluciones 1x1 que son usadas para calcular reducciones antes de calcular
convoluciones de 3x3 0 5x5. A continuacién se presenta un médulo Inception
con reduccion de dimensién en la Figura 55:
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Figura 55. Modulo Inception con reduccion de dimensién.

La arquitectura general esta formada de moddulos Inception con
reduccion de dimension ademas presenta los siguientes elementos.

e Una capa pooling de promedio con filtros 5x5 y stride 3.

e Una convolucion 1x1 con 128 filtros para reduccion de dimension y
activacion Relu.

e Una capa completamente conectada con 1024 unidades y Relu.

e Una capa dropout con 70% de salidas borradas.

e Una capa lineal con perdida softmax para clasificar.
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