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Resumen

Este TFG se centra en el estudio de técnicas de Deep Learning con el objetivo de crear un sistema
detector de objetos capaz de detectar armas de forma automatica en imagenes y videos. Para
resolver este problema el cual pertenece al campo de la inteligencia artificial, se realizard un
estudio centrado en las redes neuronales las cuales son la base para la creacién de un sistema
detector de objetos. El principal algoritmo que se estudiara y optimizard sera Yolo, “You only
looks once”, ademas de otros en menor profundidad como el SSD. Con estos algoritmos un or-
denador serd capaz de generalizar la idea de arma, para que pueda reconocerla detectdndolas
de manera automatica.
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1.Introduccion

Hoy en dia la inteligencia artificial, a pesar de ser un concepto que algunas personas lo asocian
a un futuro lejano, estd mds presente en nuestras vidas que nunca. Desde anuncios
personalizados en las paginas que visitamos, hasta coches capaces de circular sin la necesidad
de un conductor. La Inteligencia Artificial ya esta presente en nuestra vida diaria pero aun queda
mucho por mejorary explorar en este campo debido a las infinitas posibilidades que este ofrece.

Pero éQué es la Inteligencia Artificial? Resumiéndolo de manera simple, es la inteligencia
ejercida por maquinas. Las maquinas, en este caso los ordenadores, son increiblemente capaces
a la hora de realizar cdlculos, pueden hacer miles de operaciones en tiempos realmente cortos.
En este aspecto son mucho mas rapidas que los seres humanos, sin embargo, a la hora de
generalizar o aprender un concepto nuevo, los seres humanos hasta ahora hemos sido
superiores. Si una persona no ha visto un gato nunca, con ver unos cuantos, es capaz de
generalizar la idea de gato, y aunque vea gatos de distintos colores, a distintas distancias o en
distintas posiciones sigue siendo capaz de reconocer que lo que estd viendo es un gato. Sin
embargo, este razonamiento no es aplicable a un ordenador. Ahi es donde entramos en juego
nosotros, los ordenadores tienen la potencia, pero nosotros debemos ser quien desarrolle
métodos para que los ordenadores sean capaces de aprender.

Para ello se han desarrollado métodos y técnicas que, a partir de una gran cantidad de datos, el
ordenador pueda obtener ciertas caracteristicas claves que le permitan desarrollar su tarea, ya
sea reconocer un objeto, clasificar una imagen u obtener ciertas conclusiones a partir de unos
datos. Estos algoritmos que permiten a una maquina “aprender” se engloban dentro del
Machine Learning, que trata de dotar a las mdquinas de la capacidad de aprender. Uno de los
subcampos del Machine Learning que mas atencién ha recibido recientemente, es el Deep
Learning, que consiste en dotar de esa capacidad de aprendizaje simulando el funcionamiento
del cerebro humano. Ambos conceptos se explican en el apartado 2.2.

Dentro de la inteligencia artificial hay un problema recurrente que se presenta en proyectos
como el coche auténomo, que es la deteccién de objetos. El problema consiste en, a partir de
una imagen, que la maquina sea capaz de detectar una serie de objetos con la mayor precision
posible. Este problema es en lo que se ha centrado este trabajo fin de grado.

Objetivos y Motivacion

El objetivo de este trabajo fin de grado es el de desarrollar un sistema de deteccion de objetos
para un objeto en particular, en este caso armas de fuego, centrandonos en pistolas. Es
indiscutible que un tema de preocupacion general hoy en dia es la seguridad. Cuanto mas avanza
la tecnologia mds se nos facilita la vida, pero al mismo tiempo tenemos mas medios para ejercer
acciones mal intencionadas hacia los demds. Sin embargo, la inteligencia artificial puede ayudar
en este aspecto, previendo o detectando rapidamente acciones que violen la seguridad de otras
personas.

Un sistema de deteccion de armas automatico en videos, podria ser muy beneficioso para la
seguridad, ya que aplicandolo a cdmaras de seguridad en aeropuertos, escuelas o en la via
publica permitiria detectar este tipo de armas de manera veloz, de forma mas eficiente que un
humano y asi permitiria actuar de la forma mas rapida posibles ante estas situaciones.
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Este es el objetivo general, pero para alcanzarlo primero hemos de establecer ciertos objetivos
particulares para llegar a dicha meta.

e Primero realizar un estudio sobre el Deep Learning, enfocado en la deteccién de
objetos, para familiarizarnos y entender los algoritmos que se utilizan para que la
maquina sea capaz de aprender. Entender las bases desde un punto de vista tedrico y
practico.

e Algo indispensable en este tipo de problemas son los datos que se van a utilizar para
que el ordenador sea capaz de aprender, por tanto, hay que buscar en nuestro caso, una
base de datos con fotos de armas y con sus respectivos documentos que etiquetan la
posicién de cada una de las armas que aparecen en las fotos.

e Unavez que tenemos ciertos conocimientos sobre los algoritmos que permiten detectar
objetos y los datos necesarios para ejercer nuestra tarea, queda la aplicacién de Deep
Learning para la deteccion de armas con YOLO y SSD, dos algoritmos de deteccidon de
objetos.

Estos fueron los pasos, en rasgos generales, que se llevaron a cabo para alcanzar el objetivo
propuesto y en los siguientes puntos se profundizara mas en cada uno de ellos.

2.Preliminares

2.1. Introduccidon a Machine Learning

El Machine Learning es un subcampo dentro de la Inteligencia Artificial (IA) que se centra en el
aprendizaje de maquinas. Aprender en este contexto se refiere a identificar patrones complejos
en millones de datos. El que aprende en realidad es el algoritmo que se ejecuta en dicha maquina
el cual se encarga de tratar los datos y de obtener informacidn de estos.

Gracias a la informacidn extraida el sistema aprende de forma autdnoma a tomar las decisiones.
De forma practica esto se traduce en una funcién en la que a partir de una entrada se obtiene
una salida, con lo que el problema radica en construir esta funcién matematica de forma
automatica, a la que se le suele denominar modelo. La diferencia entre la IAy Machine Learning,
por lo tanto, radica en que un programa muy inteligente que tiene un comportamiento similar
al humano podria considerarse como |A, pero a menos que sus parametros se aprendan
automaticamente a partir de los datos, no es Machine Learning.

Con forme avanza el tiempo la cantidad de informacidon que manejamos cada vez es mayor y
debido a esta gran cantidad de datos el Machine Learning tiene un rol esencial, ya que puede
producir modelos de manera rdpida y automatica que puedan analizar datos mas grandes y
complejos y producir resultados mas rapidos y precisos — incluso en una escala muy grande.

Y debido a lo que ofrece, no es de extrafiar que el Machine Learning esté presente en el
gobierno, servicios financieros, atencién a la salud, marketing, transporte, busqueda de nuevas
energias etc. Es decir, en cualquier campo en el cual se posea mucha informacidn y extraer
conclusiones de estos datos sea esencial para desempefiar cierta tarea.

5|Pagina



Por poner unos ejemplos el Machine Learning ha sido un pilar fundamental para la
recomendacién personalizada de anuncios, el coche auténomo, saber lo que usuarios de twitter
piensan sobre cierto producto o para la deteccién de fraudes.

Dentro del Machine Learning podemos diferenciar tres grandes tipos:

Aprendizaje Supervisado: El Aprendizaje Supervisado se caracteriza porque se entrena
proporcionandole muchos ejemplos y a partir de esto, pueda generalizar y aplicar las
ideas a prendidas de los ejemplos proporcionados, que estdn etiquetados, para
generalizar sobre ejemplos nuevos, no etiquetados. Dentro de esta rama podemos
diferenciar dos tipos de problemas, los de clasificacion y los de regresion. Un ejemplo
de problema de clasificacidon seria tener imagenes de perros y gatos y querer que
nuestro sistema aprenda a clasificar correctamente las imagenes. Para ello se le
proporcionaria al sistema muchas imagenes de perros y gatos etiquetadas, indicando si
la imagen es de perro o gato, y una vez entrenado se le pasarian imagenes nuevas sin
marcar, para ver como de bien realiza la clasificacidn.

En cuanto al problema de regresion este consistiria en predecir un valor real en vez de
una clase o valor discreto como en clasificacion. Un ejemplo seria a partir de cierta
informacién sobre un piso, como el nimero de habitaciones y metros cuadrados,
determinar el precio final. Para ello, se le pasaria al sistema informacién de pisos,
indicando para cada uno de ellos todas las caracteristicas mencionadas anteriormente,
y su precio (la etiqueta). Una vez entrenado el sistema con dicha informacién, para
comprobar su eficacia le pasariamos pisos con los metros cuadrados y el nimero de
habitaciones, pero sin el precio final, para que el sistema lo predijera.

El problema que nos atafie en este trabajo es el de detectar armas, y si lo enfocamos de
forma mas general, seria el de detectar objetos. La deteccidn de objetos combina ambos
problemas del Aprendizaje Supervisado, por un lado, clasificamos el objeto detectado
en una clase, ya que podemos intentar detectar varios objetos en una imagen, lo que es
un problema de clasificacidn, y por otro queremos devolver un “caja”, al fin y al cabo,
dos puntos en la imagen, que se ajusten a la posicién y escala del objeto.

Aprendizaje no Supervisado: En el aprendizaje no supervisado los ejemplos que el
sistema utiliza para aprender no estan etiquetados previamente. El Aprendizaje no
Supervisado tiene como objetivo aprender y abstraer los patrones de informacién
contenidos en los datos aportados al sistema. Un problema tipico de aprendizaje no
supervisado es el clustering, donde se trata de crear grupos de datos similares de
manera automatica.

Aprendizaje Por refuerzo: Aqui el sistema aprende a través de la experiencia. Si el
sistema toma una mala decision se le “castiga” pero en caso contrario se le “premia”, es
una técnica de prueba y error. Esta técnica es muy prometedora ya que no requiere
muchos datos, los cuales muchas veces son dificiles de conseguir.

En el siguiente punto cambiaremos del Machine Leraning al Deep Learning y hablaremos sobre
las estructuras sobre las cuales se apoya el Deep Learning, las redes neuronales.
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2.2.Introduccion a redes neuronales y a Deep Learning

El Deep Learning es una subdrea del Machine Learning, es decir, existen técnicas de Machine
Learning que no tiene por qué ser de Deep Learning. El Deep Learning lleva a cabo el proceso de
Machine Learning usando una red neuronal artificial. Una red neuronal artificial al fin y al cabo
es una asociacion de neuronas distribuidas por capas, en la que las capas se comunican entre si.
En la capa inicial la red aprende algo simple y luego envia esta informacidn al siguiente nivel. El
siguiente nivel toma esta informacidn sencilla, la combina, compone una informacién algo o un
poco mas compleja, y se lo pasa al tercer nivel, y asi sucesivamente. Un esquema general de una
red neuronal artificial estaria formado por neuronas cada una de ellas en una capa que pasa
informacidn a las neuronas de la capa siguiente como se puede observar en la Figura 1.

RED NEURONAL ARTIFICIAL

7

—

Figura 1, esquema general de una red neuronal , Fuente [1]

Hemos mencionado que las redes neuronales estan formadas por neuronas, pero ¢Qué es una
neurona? Las neuronas, en una red neuronal artificial, intentan modelar el comportamiento de
una neurona natural y es la unidad esencial de las redes neuronales. La funcidn que realiza una
neurona es recibir un conjunto de entradas y devolver una salida. La neurona realiza una suma
ponderada de las entradas, se le aplica una funcién de activacion y devuelve una salida. Vamos
a apoyarnos en la Figura 2 para analizar los distintos pardmetros que intervienen.

X, La salida de la neurona se expresa como s(red) donde
s es la funciéon de activacién y red seria la suma
X, W, Z o ponderada de las entradas que tendria la siguiente
| forma en este ejemplo:
W
X, n -0 red = unxy + -+ Wy, — 0

Figura 2, neurona artificial, Fuente [2]
Wi es el peso entre la i-ésima entrada y la neurona, theta
es el valor de umbral, s la funcion de activacién. Al final una neurona se podria modelar en un
ordenador como una vector de pesos.
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Una neurona simple solo puede trabajar con problemas linealmente separables, por tanto, para
afrontar problemas mas complejos creamos una red multicapa, una red con varias capas,
agrupando varias neuronas por capa. En una red neuronal hay dos acciones indispensables para
que esta sea capaz de aprender, que son la propagacién hacia delante, forward propagation, y
la propagacién hacia atrds, backward propagation. Con la propagacion hacia adelante
proporcionamos un ejemplo a la red y esta lo propaga a lo largo de la red, desde el principio
hasta el final devolviendo una salida. Una vez realizado el forward propagation, propagamos el
error que hemos cometido, que se propaga gracias a la derivada de la funcién de coste, desde
el final hacia el principio. Modificamos los pesos de las diferentes neuronas de cada capa y
obtenemos asi, en teoria, una mejora a la hora de predecir un resultado respecto al estado
anterior.

Para explicar el funcionamiento de una red neuronal artificial vamos a partir de un ejemplo.
Supongamos que queremos crear un programa que sea capaz de identificar coches en
fotografias. Queremos, por tanto, que el ordenador sea capaz de generalizar la idea de que es
un coche y para ello le pasamos muchas fotos de coches y aprendemos una red neuronal
artificial.

El nivel inicial de una red de Deep Learning podria utilizar las diferencias entre las zonas claras y
oscuras de una imagen para saber dénde estdn los bordes de la imagen. El nivel inicial pasa esta
informacién al segundo nivel, que combina los bordes construyendo formas simples, como una
linea diagonal o un angulo recto. El tercer nivel combina las formas simples y obtiene objetos
mas complejos como dévalos o rectdngulos. El siguiente nivel podria combinar los évalos y
rectangulos, formando las ruedas, puertas, el morro del vehiculo etc. El proceso continlda hasta
gue se alcanza el nivel superior en la jerarquia, en el cual la red aprende a identificar coches. En
la figura 3 se muestra este mismo proceso.

HOW A DEEP NEURAL NETWORK SEES

“Audi AT"

Figura 3, lo que aprende una red neuronal a lo largo de sus capas, Fuente [3]
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El Deep Learning ha llamado mucho la atencién principalmente por dos factores, por su
potencial utilidad en distintos tipos de aplicaciones en el “mundo real” y debido a que obtiene
tasas de éxito elevadas con entrenamiento supervisado. El Deep Learning se estd utilizando para
resolver problemas muy variados, unos pocos ejemplos serian:

e Reconocimiento de voz

e Identificar clientes potenciales

e C(Clasificacién de imagenes y videos

e Localizacidn de caras y emociones faciales

e Mejor comprensidon de enfermedades, mutaciones de enfermedades y terapias
genéticas.

e Orientacién de anuncios y prediccion de las preferencias de los clientes.

2.3.Convolutional Neuronal Network

La inteligencia artificial nos ha permitido avanzar considerablemente en muchos campos y uno
de ellos es la vision artificial. La idea es que las mdquinas vean el mundo como lo hacen los seres
humanos, lo perciban de una manera similar e incluso utilicen este conocimiento para una
multitud de tareas como el reconocimiento de imagen y video, analisis y clasificacion de
imagenes, recreacion de medios, sistemas de recomendacidn, procesamiento del lenguaje
natural, etc. Estos avances en la visidn artificial no podrian haber sido posibles sin las redes
neuronales convolucionales.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation
Convolution Convolution A /—M
iil?dsl)):::i‘:; MinyFoola u(,zl:dS):;;?: | MaxPooling O (with
(2x2) P 8 (2x2) dropout)

K—MA

\

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28 x 28 x 1) (24 x24 x n1) (12x12xnl) (8 x8xn2) (4 x4 xn2) ./ B

n3 units

@ o
.1
@2

Figura 4, ejemplo de una CNN, Fuente [4]

Las redes convolucionales, a las cuales nos referiremos desde ahora como CNN, tienen muchas
ventajas en comparacién a una red neuronal convencional. En primer lugar, son capaces de
captar caracteristicas importantes de una imagen o video a distintos niveles al igual que hace el
cerebro humano. Otra de las ventajas y el principal motivo por el cual han adquirido peso dentro
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del Deep Learning es la increible reduccidén de parametros que consigue en comparacion a una
red neuronal normal, gracias a que todas las zonas de la imagen comparten pesos. Vamos a
utilizar un ejemplo para comprender la eficiencia de las CNN. Supongamos que una capa de
nuestra CNN tiene 10 filtros 5x5. El nUmero de parametros que tendriamos seria 10*¥5*5, mas
los 10 bias harian un total de 260 parametros. Ahora cojamos una red neuronal normal con 250
neuronas, aqui el nimero de parametros por neurona depende del tamafo de laimagen, que si
definimos K como el producto de la altura de la imagen por la anchura tendiamos 250*K
parametros, mas los bias, que en este ejemplo si las imagenes fueran de 100*100 seria un total
de 250*10000+1=2500001. Como se puede observar la diferencia entre una NN, red neuronal,
y una CNN respecto al nUmero de pardmetros es considerable y la cantidad de memoria que se
requiere para almacenar los pardmetros en las CNN es mucho mds reducida. El
preprocesamiento requerido para las CNN es mucho mds bajo en comparacidon con otros
algoritmos, ademds mientras que otros métodos requieren mas intervencién humana las CNN
con suficiente entrenamiento son capaces de aprender ciertas caracteristicas de las imagenes.

Las CNN son extremadamente Utiles ya que son capaces de captar las dependencias espaciales
en una imagen a través de la aplicacidén de sucesivos filtros. La arquitectura realiza un buen
entrenamiento respectos a los datos al mismo tiempo que reduce el nimero de parametros
involucrados mediante filtros. En la Figura 4 se puede ver un ejemplo de la arquitectura de una
CNN.

Unaimagen en color es una matriz formada por tres matrices, cada una representa la intensidad
de un pixel para un color en concreto (rojo, verde o azul) , como se puede apreciar en la Figura
5. Por tanto, imaginemos la cantidad de informacién que podemos llegar a tener en una imagen
en 8K (7680x4320).

El papel que juegan las CNN es, reducir la
3 Colour Channels forma de la imagen mediante las capas de
pooling para que tengamos menos
informacién que procesar, requiriendo asi
menos espacio y tiempo para realizar la
tarea, mientras  que las  capas
convolucionales se encargan de extraer
caracteristicas fundamentales de la imagen
que son indispensables para obtener una
buena prediccion.

Height: 4 Units
(Pixels)

Widith: 4 Uniits Asi conseguimos una arquitectura que no es
(Pixels) . .. .
solo buena haciendo predicciones, sino que
Figura 5, representacion de una imagen en color, Fuente [5] es capaz de trabajar con una cantidad
masiva de datos en un tiempo aceptable.

En las Figuras 6 y 7 se puede observar el modo de aplicacion de un filtro. El filtro es una matriz
mas pequefia que la matriz sobre la cual se va a aplicar, el nimero de pixeles que se desplaza en
horizontal el filtro viene condicionado por el stride, que en el ejemplo de la Figura 7 es de 1. El
filtro se aplica comenzando por la esquina superior izquierda, desplazandolo de izquierda a
derecha hasta alcanzar la esquina inferior derecha. Si el filtro tiene un stride mayor que uno, y
no se aplica un padding a la imagen sobre la cual se va a aplicar el filtro, esto provoca que la
matriz resultante tenga una dimensidon menor a la original.
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Figura 6, ejemplo de aplicacion de un filtro en una imagen en color, Fuente [6]

“Convolution”

3.,1/(1)2 .8 |4
1 )10 |7 |3 )2 |6 -7
213|511 3 1|04
- x 10 |1 =
£ 114 |1|2 |6 |5
‘© 1 /0 -1
< 312|113 |7 |2
Filter 3x3
9 2 6 2 5 1 Output 4x4
Original image 6x6

Result of the element-wise

X product and sum of the
\ﬂ\é filter matrix and the orginal

0’% image

Figura 7, ejemplo prdctico de como aplicar un filtro,

Fuente [7]
El objetivo de estas operaciones convolucionales es el de extraer caracteristicas de alto nivel
como bordes, por ejemplo. No tiene porque solo haber una capa convolucional, normalmente,
la primera capa convolucional se encarga de capturar las caracteristicas de bajo nivel como lo
bordes, la orientaciéon del gradiente etc. Con mas capas convolucionales la CNN aprende
caracteristicas de mas alto nivel, formas mds concretas, adquiriendo un conocimiento de las
imagenes parecido al nuestro.

A la hora de realizar las operaciones convolucionales hay dos tipos de resultados, que la
dimensidn del resultado sea igual que la dimensidén de la entrada, o que esta se haya reducido.
En el primer caso se aifaden filas y columnas a la imagen original para que a la hora de aplicar
las operaciones convolucionales el resultado no tenga una dimensién menor, como se puede
apreciar en la Figura 8, y en el segundo caso no se modifica la entrada y por tanto el resultado
es menor que el original, respecto a las dimensiones.

Dentro de las CNN hay otro tipo de capas conocidas Figura 8, ejemplo de una imagen a la que se le afiade un

como las Pooling layers, cuya funcién es reducir el padding para que después de aplicar el filtro se mantenga
o . la dimension original, Fuente [8]

tamafio de la entrada, las cuales son muy utiles para
obtener caracteristicas independientes de la posicion o
la rotacién, ademas de para reducir el tamafio de la
imagen para las capas posteriores. Principalmente, se

diferencian dos tipos de Pooling layers:

e Max Pooling, que devuelven el valor maximo de
la porcion de la imagen que cubre el filtro.

e Average Pooling, que devuelven la media de los
valores que estan dentro de la porcion de la
imagen que cubre el filtro.

Podemos observar un ejemplo de cada una en la Figura
9.
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Dependiendo de las imagenes, el nimero de capas se puede Figura 9, ejemplos de aplicacién de pooling, Fuente [9]
aumentar para captar detalles de bajo nivel mejor a costa de
potencia computacional.

max pooling
Una vez que se ha reducido el tamafio de la imagen 20! 30
manteniendo hasta cierto punto las caracteristicas E‘;g
fundamentales de la imagen original, hay que pasar esta | 12/20|30
8 [12] 2

informacién a una red neuronal convencional para la tarea
de clasificacién. Para ello convertimos nuestro resultado en | 34|70|37) 4 average pooling
un vector columna y se lo entregamos a la Ultima capa, la  [112100]25]12 \ 13 8
fully connected layer, clasificando asi el resultado. Se puede 79| 20
observar un esquema general en la Figura 10.

Figura 10, ejemplo de las distintas partes de una red convolucional, Fuente [10]
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2.4 Entrenamiento de redes neuronales

Para conseguir el objetivo de ser capaces de detectar armas en videos necesitamos una cantidad
grande de datos, fotos de armas etiquetadas, y una red neuronal capaz de usar esa informacién
para aprender la forma que tiene un arma.

Para ello debemos entrenar la red con los datos y deberemos realizar varias pruebas ya que hay
muchos parametros que debemos tomar en cuenta a la hora de entrenar una red neuronal
artificial. Mencionaré algunos de los pardmetros mds importante y métodos necesarios para el
entrenamiento de la red:

1.

Gradient Descent: El problema que tenemos entre manos es el de crear un sistema
capaz de localizar armas en fotos y videos, pero si lo simplificamos, tenemos un
problema de minimizacién. Tenemos una funcion de coste, que depende del algoritmo
y las analizaremos en mayor profundidad en siguientes apartados, que nos dice cémo lo
estamos haciendo, y lo que queremos es minimizarla. Es decir, nuestro objetivo es
minimizar nuestra funcién de coste, lo que significa que queremos encontrar aquellos
valores mediante los cuales la funcién de coste alcanza su minimo. Para ellos nos
apoyamos en el descenso por gradiente. Debemos de modificar los parametros para ir
acercandonos al minimo y para ello nos apoyamos en las matematicas, la derivada de
una funcién dJ/dw (donde J representa la funcion de coste y w los pesos) nos indica la
“pendiente” de la funcidn, lo que nos sefiala la direccién en la que debemos ir y como
debemos modificar los valores para alcanzar el minimo (ejemplo en la Figura 11).

Una mediada a tener en cuenta a la hora de aplicar el descenso por gradiente es
normalizar los parametros de las diferentes caracteristicas, para que estos se muevan
en el mismo rango de valores y asi que el descenso por gradiente sea mas rapido en
alcanzar el minimo deseado. Esto se puede observar claramente en la Figura 13, en la
cual hay dos graficas, cada una con dos parametros, en la primera cada uno tienen
rangos diferentes y en la segunda no. Gracias a la normalizacidn, el trayecto hacia el
minimo es mas directo en el segundo caso.

Error

Figura 11, representacion grdfica del
descenso por gradiente, Fuente[11]

Batch size y Epoch : El batch size define el nUmero de muestras que vamos a propagar
hacia delante y hacia atras en la red y una Epoch, época en espaiiol, es el numero de
veces que tomamos todos los datos de entrenamiento. Supongamos que tenemos 1000
imagenes y elegimos un batch size de 100, cogeremos 100 imagenes de las 1000
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3.

disponibles y entrenaremos toda la red aprendiendo y modificando los pesos, después
cogeremos otras 100 imagenes y realizaremos el mismo proceso, cuando hayamos
realizado esto 10 veces habremos recorrido todas las imagenes y por tanto llevaremos
una época. Puede surgir la pregunta de por qué se divide el conjunto de entrenamiento
en pequefios conjuntos en vez de entrenar la red neuronal con todas las muestras a la
vez. Esto se debe a que en primera instancia es muy probable que no podamos
almacenar en memoria todo el conjunto de entrenamiento, es decir por una limitacion
de hardware. En segundo lugar, llevaria una gran cantidad de tiempo actualizar el
modelo al estar usando todos los ejemplos. Debido a esto se usan mini-batches para que
los modelos se actualicen rdpidamente, no se requiera cantidades de memoria elevadas
y se siga manteniendo asi modelos precisos y eficientes.

Learning rate: Gracias a la derivada de la funcion de coste respecto a los pesos sabemos
en qué direccién se encuentra el minimo y por ende como modificar los parametros,
pero ¢Cudnto modificamos los pardmetros?, aqui entra en juego el Learning rate. El
Learning rate es un hiperparametro y no hay un valor que valga para todos los modelos,
sino que hay que afinarlo para cada caso en concreto, aunque si hay ciertos valores que
limitan la busqueda del valor 6ptimo de este. Por defecto se le suele dar el valor 0.001,
cuanto mayor sea el Learning rate mayor seran los “saltos” que demos hacia el minimo,
pero hay que tener cuidado ya que, si el Learning rate es muy elevado, los saltos serdn
demasiado grandes y en vez de converger acabaremos divergiendo, como se puede
observar en la Figura 12.

Big learning rate Small learning rate

Figura 12, comparacion entre diferentes valores de learning rate, Fuente [12]

Batch Normalitation: El batch normalization no es un parametro de la red como tal sino
un método que consiste en normalizar la salida de una capa para reducir el rango entre
el cual oscilan los valores de los pesos, restandole a cada salida la media del batch y
dividiéndolo entre la desviacion. Normalmente se normaliza la entrada de los datos a la
red ya que si los valores de dos caracteristicas tienen rangos muy distintos provocara
que el aprendizaje sea mas lento (como se ha mostrado en el punto anterior
apoyandonos en la Figura nimero 12). La idea detras del Batch normalization es, ya que
normalizamos la entrada, ¢ Por qué no normalizamos también las salidas de las capas de
la red neuronal?
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Why normalize?
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dominates the update updated in equal proportions

Figura 13, comparacion entre dos modelos, uno sin normalizar y el otro si, Fuente [13]

El Batch normalization reduce el rango en el que los pesos varian, evitando que los pesos
alcancen valores muy altos o bajos, y esto puede ser beneficioso, ya que permite a cada
capa aprender de manera mas independiente de las demas y asi generalizar mejor.
Gracias a que el rango de valores en el cual varian los pesos estd controlado, nos permite
usar Learning rates mas grandes y reduce ligeramente el sobreentrenamiento.

SGD y Adam: El SGD, Stochastic Gradient Descent, consiste en aplicar el descenso por
gradiente perode 1 en 1, es decir seleccionamos 1 ejemplo, aplicamos el forward y el
backward propagation, actualizamos los parametros y asi con los ejemplos que nos
gueden. Es como aplicar el mini-bacth gradient descent, pero con batch size igual a 1.
Una vez que tenemos la idea de lo que es el SGD, Adam es un algoritmo de optimizacion
gue se diferencia del SGD ya que este mantiene un Learning rate constante, que no
cambia a lo largo del entrenamiento y para todos los parametros igual. Sin embargo,
Adam, no tiene un Learning rate fijo y se pude entender como una mezcla de SGD con
momentum y RMSprop.

a. El descenso por gradiente con momentum tiene en cuenta los gradientes
anteriores para suavizar la actualizacidn y alcanzar de forma mas directa el
minimo deseado. Para ello vamos a apoyarnos en la Figura 14, empezamos en
el punto A y después de una iteracién de descenso por gradiente acabamos en
el punto B, después de otra iteracion nos moveriamos al punto C y asi
sucesivamente hasta el minimo local. Como se pude observar al principio el
desplazamiento vertical es elevado mientras que es desplazamiento horizontal
es escaso, y en caso de aumentar el Learning rate este desplazamiento vertical
se incrementaria. Sin embargo, si utilizamos una media exponencial ponderada
de los valores dW y db, las oscilaciones en el eje vertical tienden a cero, lo que
nos permite ir de forma mas directa al punto deseado realizando menos
iteraciones, como se puede observar en la Figura 15.
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Figura 14, gradiente descent sin momentum, Fuente [14]

Figura 15, gradient descent con momentum, Fuente [15]

A

b. Laidea que reside tras el algoritmo de optimizacién RMSprop es, que en vez de
tener un Learning rate fijo tenemos un vector con un Learning rate por cada
parametro que va siendo actualizado basandonos en los valores obtenido en
iteraciones anteriores reduciendo la oscilacion como en el SGD con momentum.

Adam hace uso de estas 2 ideas dando muy buenos resultados, convirtiéndose en un
algoritmo por defecto para utilizar en problemas de Deep Learning.

2.5 Frameworks o Herramentas utilizadas

Para programar un sistema de deteccién de armas se ha hecho uso de varias herramientas las
cuales se exponen a continuacion especificando brevemente en qué consisten y por qué se han
elegido.

e Python: El lenguaje de programacion mediante el cual se ha realizado el sistema, es
Python. Python destaca por su facilidad de uso, legibilidad, portabilidad y simplicidad.
Ademas, este lenguaje de programacioén suele ser el predilecto para realizar temas de
inteligencia artificial debido a varios factores:

o Unagran comunidad

o Una mayor cantidad de bibliotecas si lo comparamos con otros lenguajes, hay
una gran cantidad de recursos open-source para trabajar con temas de IA.

o Los prototipos se pueden programar mas rapido, al ser python un lenguaje
dinamico y con un tipado débil, esto permite desarrollar a gran velocidad.

o Muchos de los cursos de educacion online, tutoriales o articulos para programar
algoritmos dentro del campo de la IA estan en Python.

e Librerias de Python: Se han utilizado muchas librerias de Python para desarrollar este
proyecto, las mas destacadas son:
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o Numpy: Biblioteca de funciones matematicas que facilita el trabajo con vectores
y matrices.

o Opencv: Es una biblioteca libre de visidn artificial la cual facilita enormemente
el trabajo con imagenes y videos.

o Keras: Una de las librerias mas potentes a la hora de desarrollar modelos de
Deep Learning es keras, que es capaz de ejecutarse sobre TensorFlow. El
objetivo de esta libreria es el de facilitar el trabajo a la hora de manejar redes
neuronales y ha sido esencial en este proyecto.

Coursera: El Deep Learning ha cogido mucha fuerza en estos Ultimos afios y es un campo
relativamente “joven”, sin embargo, ha evolucionado mucho y hay muchos conceptos e
ideas que es necesario interiorizar antes de ponerse a programar un modelo de Deep
Learning. Para obtener esa base tedrica que permitiera tener un entendimiento de las
bases, los algoritmos y las ideas detras de estos, se ha utilizado la plataforma Coursera,
la cual es una plataforma de educacién virtual nacida en octubre de 2011 y desarrollada
por académicos de la Universidad de Stanford con el fin de brindar oferta de educacién
masiva a la poblacidn. Dentro de Coursera hay una infinidad de cursos, pero aquel que
tiene un interés relevante para este proyecto es el de Deep Learning
(https://www.deeplearning.ai/). En este curso desde un punto de vista tedrico y
también practico, se tratan temas como las redes neuronales, las CNN, acercamiento a
problemas como deteccion de objetos etc. Una manera sencilla de adentrarse en el
Deep Learning que permite adquirir una base para enfrentarse a algoritmos mas
complejos dentro de este campo.

Google Colab: Entrenar un sistema suele ser costoso desde un punto de vista temporal
y de espacio en memoria. Como se ha mencionado anteriormente las CNN nos permiten
usar menos parametros comparado con el nUmero de pardmetros que necesitariamos
enuna NN, lo que provoca un ahorro en memoria, pero, aun asi, la cantidad de memoria
requerida suele ser elevada. Como entrenar un sistema puede llevar mucho tiempo,
estos modelos se suelen ejecutar desde la GPU la cual es mucho mas veloz que la CPU,
pero la memoria que suele tener asociada es bastante limitada. Debido a esto un
ordenador de sobremesa comun es probable que no tenga los suficientes GB de
memoria asociada a su tarjeta grafica para entrenar ciertos modelos de Deep Learning.
Aqui es donde Google Colab juega un papel muy importante. Google Colab es un servicio
en la nube en el cual se puede ejecutar notebooks en Python, otros de los motivos por
los cuales se eligid este lenguaje de programacién, y que te proporciona una GPU con
hasta 12GB de memoria de manera totalmente gratuita. Esto te permite desarrollar tu
modelo en esta plataforma, la cual tiene una gran cantidad de librerias de Python
instalada, y ejecutar tu codigo desde una GPU permitiéndote entrenar modelos a gran
velocidad sin que se desborde la memoria. Los datos necesarios para entrenar el modelo
se deben subir a Drive, un almacenamiento en la nube de hasta 15GB que Google te
proporciona de manera gratuita. Una alternativa ideal ya que te permite trabajar con
librerias de Python muy potentes sin perder tiempo en instalarlas, es totalmente gratis
con una potencia de computacién considerable y lo Unico necesario es una cuenta de
Gmail y conexién a internet. Sin embargo, este entorno de ejecucion tiene algunas
pegas, cada 12h el entorno se reinicia y si pierdes la conexion puede afectar a la
ejecucion del programa.
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e Anaconda: Anaconda es una distribucién libre y abierta de los lenguajes Python y R,
utilizada en ciencia de datos, y aprendizaje automatico (Machine Learning). Esto incluye
procesamiento de grandes volumenes de informacion, andlisis predictivo y computos
cientificos. Estd orientado a simplificar el despliegue y administraciéon de los paquetes
de software. Se ha utilizado para realizar pequefias pruebas e iba a ser el principal
entorno de desarrollo hasta que las limitaciones de memoria obligaron a trasladar el
proyecto a Google Colab.

3.Deep Learning para deteccion de Objetos

3.1 Deteccidn de Objetos

El problema de deteccidon de objetos es uno de los grandes problemas dentro del Deep Leraning,
ya que, a diferencia del problema de clasificacién, no nos vale con saber si en una imagen hay
un gato o un perro, por ejemplo, sino que también debemos localizarlo dentro de la foto. Para
localizar el objeto que queremos dentro de una foto, nuestro algoritmo de deteccidn de objetos
devuelve una Bounding box, una caja, en la cual, dentro de ella estd el elemento que buscamos.
Alfiny al cabo, lo que nuestro algoritmo devuelve es o el punto central de la Bounding box junto
a la anchura y altura de la caja, o el punto de la esquina superior izquierda y el de la esquina
inferior derecha, junto a la clase a la que pertenece. Es necesario un parametro que indique la
clase a la cual pertenece la deteccién ya que podemos detectar varios tipos de objetos por

Figura 16, ejemplo de deteccion de objetos, Fuente [16]

imagen. Ademds, hay un parametro que indica la “precisién” de la deteccién como se puede
observar en la Figura 16.

Para que nuestro sistema sea capaz de detectar un objeto en concreto en un video o imagen, en
nuestro caso pistolas, es necesario proporcionarle muchas fotos en las que aparezca dicho
objeto. Sin embargo, esto no es suficiente, ya que los ejemplo deben estar etiquetados, y a
diferencia de un problema de clasificacion que valdria con indicar si en la foto aparece o no una
pistola, seria necesario indicar cuantas armas aparecen y cudl es la posicion de cada una dentro
de la imagen. Por tanto, se debe tener una base de datos con varias imagenes en las que
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aparezca el susodicho objeto y a su vez por cada imagen un documento con la informacién
esencial para la localizacién del objeto.

Pero, una vez entrenado nuestro sistema necesitamos saber que tal lo hace para ver si ha
generalizado correctamente la idea de pistola, por tanto, necesitamos ademads de un conjunto
de entrenamiento, el cual sera utilizado por la CNN para entrenar, un conjunto de Test,
etiquetado, para comprobar la eficiencia de nuestro sistema.

Una vez que sabemos cudles son los datos necesarios y cudl es nuestra salida, explicaremos los
dos algoritmos de deteccidn de objetos que se han estudiado e implementado en este trabajo
para conseguir un sistema de deteccidn de pistolas.

3.2 Yolo (v2)

El algoritmo Yolo, cuyo nombre son las siglas de “You only looks once”, es un algoritmo de de-
teccidn de objetos. Es un algoritmo que proporciona buenos resultados en comparacién con
otros algoritmos con el mismo fin. Ahora se va a explicar su funcionamiento paso a paso ya que
este ha sido uno de los algoritmos que se ha implementado para la deteccidn de pistolas.

3.2.1 Introduccion a Yolo

En primer lugar, tomemos una imagen
como ejemplo para facilitar la explica-
cién, en este caso partimos de la imagen
de la Figura 17. Yolo divide la imagen en
SxS celdas. Cada celda se encarga de
predecir un objeto. Por ejemplo, como
se puede ver en la Figura 18, en la que se
ha dividido la imagen de la Figura 17 con
un valor S=7, dividiendo la imagen en

< 7x7 celdas. La celda amarilla intenta pre-
= decir la posicién de la persona, ya que el

T e E 3 ~ centro de este objeto recae sobre esa
Figura 17, foto de ejemplo, Fuente [17] celda.

Cada celda predice un nimero fijo de Bounding Box (BB), en este ejemplo la celda amarilla
predice dos BB para localizar a la persona, como se puede observar en la figura 19 aunque solo
una de las dos seria la prediccion con la que nos quedariamos.

Por cada celda:

e Sepredicen un nimero B de BB donde cada una tiene un valor asignado conocido como
box confidence score, el factor de confianza de la caja.

e Detecta un solo objeto independientemente del nimero de BB.
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e Yolo puede intentar localizar varios objetos por imagen, por tanto, por cada celda
calcula C probabilidades, donde C es el nimero de clases. Cada probabilidad refleja la
probabilidad de que habiendo un objeto, dicho objeto pertenezca a una clase.

Figura 18, aplicacién de Yolo sobre la foto ejemplo, Fuente [18]

Figura 19, BB de la celda amarilla, Fuente [19]

Cada BB esta formada por cinco valores (x,y,w,h, factor de confianza). Cuatro de esos
valores son necesarios para representar la posicion de la BB en la imagen, x e y reflejan el centro
de la caja mientras que h y w son la altura y la anchura. El quinto valor es el factor de confianza
de la caja. El factor de confianza refleja como de probable es que la caja contenga a un objeto y
como de precisa es esa prediccidn. Se normalizan los valores que reflejan la posicidn, la anchura
y la altura de la BB respecto a la anchura y altura de la imagen y las coordenadas del centro de
la BB respecto al tamafio de la celda, quedando todos los valores comprendidos entre O y 1.
Cada celda tiene una conditional class probability, probabilidad de clase condicional, que refleja
la probabilidad de que el objeto pertenezca a una determinada clase. Por tanto, el tamafio que
tiene una prediccién de este algoritmo seria:

(S,S,B*5+0C)

Donde S es el tamafio de las celdas, B es el nUmero de BB por celda, C el nimero de clases a
predecir y el valor 5 viene de los 5 valores que hay asociados a cada BB.Yolo usa una CNN para
reducir la dimensién espacial hasta obtener una matriz de dimensiones $*S*1024. Después Yolo
aplica la regresiéon mediante dos capas fully-connected, obteniendo asi S*S*B predicciones,

o .

1 [ T
AC) e

Figura 20, aplicacién de Yolo sobre una imagen paso a paso, Figura [20]

donde B es el numero de BB que se predice por celda (como se puede observar en la foto del
medio de la Figura 20). Para obtener la prediccion final aplicamos lo que se conoce como Non-
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maximal suppression. Que no es mas que ordenar las predicciones por su factor de confianza,
de mayor a menor, y por cada prediccién miramos si hay alguna prediccién que tiene la misma
clase y una loU > 0.5, lo cual indicaria con una alta probabilidad que ambas predicciones
detectan el mismo objeto. En caso de que la haya, ignoramos esa prediccidn, la que tiene menos
confianza la cual se explica cdmo calcularla a continuacién, y repetimos el proceso con todas.
Esto es lo que se aplica entre laimagen del centro y la de la derecha en la Figura 20.0tra medida
que calculamos es la class confidence score, el factor de confianza de la clase, que se define
como:

class confidence score = box confidence score * conditional class probability

Esta medida nos indica tanto la confianza de la clasificacidon, qué objeto es el que hemos
detectado, y la confianza de la localizacién del objeto. Las férmulas que se usan para calcular el
el factor de confianza de la caja, la probabilidad de clase condicional y el factor de confianza de
la clase se pueden ver en las Figura 21. Donde ground Truth es la posicion donde esta el objeto

box confidence score = P,(object) - [oU
conditional class probability = P,(class; |object)
class confidence score = P,(class;) - loU

= box confidence score X conditional class probability

where

P,(object) is the probability the box contains an object.

IoU is the IoU (intersection over union) between the predicted box and the ground truth.
P,(class;|object) is the probability the object belongs to class; given an object is presence.
P,(class;) is the probability the object belongs to class;

Figura 21, férmulas para el calcular el class confidence score, Fuente [21]

en la imagen, el valor real. Estas formulas se utilizan a la hora de entrenar el sistema ya que
conocemos la BB real y por tanto podemos calcular la loU de |la BB predicha sobre la original. Sin
embargo, a la hora de aplicar este algoritmo sobre el conjunto de test, el cual no esta etiquetado,
la class confidence score se calcula como la mayor probabilidad de todas las clases por el valor
gue devuelve la red. Donde loU es una medida conocida como la interseccidn sobre la unidn,
gue consiste basicamente en dividir el area de la interseccion de dos figuras sobre el drea de la
unioén. En la figura 22 se puede ver un grafico y ejemplo muy clarificador sobre esta medida.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figura 22, IoU, Fuente [22]
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3.2.2 Arquitectura vy Loss function

Respecto a la arquitectura de la red neuronal que utiliza Yolo esta formada por 24 capas
convolucionales seguida por dos capas fully connected. Algunas de las capas convolucionales son
de 1x1 para reducir la profundidad. Se puede ver toda la estructura de la red neuronal de forma
detallada en la Figura 23.

1
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Figura 23, arquitectura Yolo, Fuente [23]

La arquitectura se penso para utilizar el dataset Pascal VOC y los autores del algoritmo usaron
los siguientes valores:

S=7,B=2,C=120

Esto explica porque la salida tiene una dimensién de (7,7,30), donde 30 se obtiene como (B *
5 4 (). Lo cual tiene sentido, ya que al principio la imagen se “divide” en celdas, 7 a lo ancho y
7 a lo largo, lo que hace un total de 49 celdas. La salida nos da por cada celda 30 valores los
cuales son 2 BB y la probabilidad de que el objeto pertenezca a cada una de las clases, las cuales
son 20 en el Pascal VOC dataset.

Yolo predice multiples BB por cada celda, a la hora de calcular el error en los true positives solo
gueremos que una de las BB sea responsable del objeto, por ello durante el entrenamiento se-
leccionamos aquella que posee las loU mas alta con la BB real. La funcidon de coste se puede
dividir en tres apartados seguln lo que se esté intentando medir en cada caso:

e (Classification Loss : Mide el error al clasificar un objeto en una clase. Se calcula mediante
la formula que se muestra en la Figura 24.

52 ,
ST 3T (pile) — Bile)?
i=0

c Eclasses

where

ﬂ?bj = 1 if an object appears in cell i, otherwise 0.

D;(€) denotes the conditional class probability for class ¢ in cell i. Figura 24, classification los, Fuente [24]
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Localization Loss: Mide el error cometido en la posicién y tamafio de la BB predicha
respecto a la original, solo tenemos en cuenta la BB con loU maxima que representa la
BB predicha como se ha mencionado anteriormente. Se calcula mediante la féormula que
se muestra en la Figura 25.

s2 B "
Acoord Z Z Jl‘ij’ [(-’Ei —2:)2 + (yi — @1)2]

i=0j=0

homs 33518 [ (v - V) + (V- V)]

i=0 j=0
where
ﬂi;.bj = 1 if the j th boundary box in cell i is responsible for detecting the object, otherwise 0.

Acoord INCrease the weight for the loss in the boundary box coordinates.

Figura 25, localization los, Fuente [25]

No queremos ponderar de la misma manera el error en BB grandes que el error en BB
pequefias, ya que equivocarse 2 pixeles en la prediccion de una BB grande es mas per-
misible que equivocarse 2 pixeles en la prediccion de una BB pequefia. Por ello usamos
la raiz cuadrada de la altura y la anchura, en vez de usar directamente la anchura y la
altura. Ademas, para poner mas énfasis en la precision de las BB multiplicamos el error
por Acoord, que por defecto tiene el valor de 5.

Confidence loss: Mide el error cometido al decir que una BB contiene un objeto, siem-
pre y cuando un objeto sea detectado en la BB. Se calcula mediante la formula de Ia
Figura 26, en caso de que la BB no detecte ningln objeto el confidence loss se calcularia
mediante la férmula de la Figura 27.

s?2 B .
S 5°1% (0~ )
i=0 j=0

where

C; is the box confidence score of the box j in cell i.

ﬂ;bj = 1 if the j th boundary box in cell i is responsible for detecting the object, otherwise 0.

Figura 26, confidence los cuando la BB detecta objeto, Fuente [26]
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where

1 noobj

i is the complement of ﬂg v,

C; is the box confidence score of the box j in cell i.

A,m,,g,j weights down the loss when detecting background.

Figura 27, confidence los cunado la BB no detecta objeto, Fuente [27]

La mayoria de las cajas no contienen objetos, esto causa un problema de desequilibrio
de clases ya que entrenamos el modelo para que detecte mas a menudo el fondo que
los objetos que nos interesan. Para remediar esto rebajamos el peso de esta funcidn
multiplicdndola por Anoobj, por defecto 0.5.

Por tanto, la funcién de coste general se obtendria uniendo las tres funciones mencio-
nadas anteriormente. La funcion que calcula el error a la hora de clasificar el objeto en
una clase, la funcién que calcula el error en la localizacién del objeto y la funcién que
calcula el error de que en la BB haya un objeto. En la Figura 28 se puede observar la
funcién de coste final.

s2 B

Acoora D_ > 137 [(a;i — )% + (i — ﬂi)2]

=0 j3=0

o33 13 (v - V) + (Vi V)]

i=0j=0

52 B . 5
BIMRCICED

i=0 j=0

52 B

+ Anaaty 30 DL (€4 - 64)

i=03j=0

52
+2°1 37 @ile) —pie))’

i=0 cEclasses

Figura 28, funcion de coste general del algoritmo Yolo, Fuente [28]

Yolo puede predecir diferentes BB para el mismo objeto, para evitar esto se aplica la non-maxi-
mal suppresion para eliminar aquellas BB con una confianza menor.

3.2.3 Beneficios y desventajas del algoritmo Yolo

En cuanto a las ventajas que posee este algoritmo destacan:

e Rapido, obtiene buenos resultados el tiempo real.
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e Las predicciones las realiza una sola red neuronal, se puede entrenar de principio a fin
para mejorar la precisién.

e Yolo es mas general, supera a otros métodos cuando hay que generalizar partiendo de
imagenes reales a otras dreas como el arte.

e Aquellos métodos basados en regiones estan limitados a la regién seleccionada, sin
embargo, Yolo accede a toda la imagen para realizar predicciones.

e Yolo detecta un objeto por celda, esto fuerza a la diversidad espacial a la hora de
realizar predicciones.

Sin embargo, como una celda detecta solo un objeto, esto limita lo cerca que los objetos pueden
llegar a estar, ya que si la proximidad es elevada Yolo no serd capaz de detectar todos los objetos.

3.2.4 Yolo Vs Yolo v2

Uno de los grandes competidores del algoritmo Yolo es el algoritmo SSD el cual obtiene mayor
precisidon en tiempo real. Yolo v2 es la segunda versidn de Yolo, cuyo objetivo es aumentar la
precision y mejorar la velocidad del algoritmo. Antes de hablar sobre las mejoras que afiade esta
segunda version se explicard la medida utilizada para medir como de bueno es nuestro modelo.
La medida que se suele utilizar con los algoritmos de deteccidn de objetos suele ser la mean
Average Precison (mAP). El calculo de la mAP se basa en la precisién, que sefiala como de preciso
es nuestro modelo, y el recall que indica cdmo de bueno es nuestro modelo encontrado todos
los positivos. Las férmulas para calcular el recall y |a precisidén se encuentran en la Figura 29.

215 TP TP = True positive
Precision = ——
TP+ FP TN = True negative
TP FP = False positive
Recall = ———
TP +FN FN = False negative

precision - recall

Fl.=12. —
precision + recall

Figura 29, formulas del recall, precision y F1 score, Fuente [29]

Una vez que sabemos qué es y como se calcula el recall, la precision y la loU (la cual se ha
explicado en el punto 3.2.1) podemos calcular la AP. Para ello dividimos el intervalo entre 0y 1
en intervalos mds pequeno, de 0.1 en 0.1 por ejemplo. Después, ordenamos todas las
predicciones de nuestro modelo de forma descendente por el confidence score. Por cada
ejemplo que recibimos indicamos si la prediccion es correcta o no, una prediccidn es correcta si
la loU con la BB original es mayor a 0.5, calculamos la precision y el recall hasta ese ejemplo y
asi sucesivamente con todos, se puede ver un ejemplo de este calculo en la tabla de la Figura
30. Una vez hecho esto por cada valor que tengamos en nuestro intervalo entre Oy 1, buscamos
aquel valor maximo en la precision que tenga un valor igual o mayor en el recall respecto al valor
seleccionado del intervalo [0-1], se puede observar cémo realizar este proceso de manera
grafica en la Figura 31, la cual esta relacionada con la Figura 30. Una vez obtenido este valor por
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cada intervalo, realizamos la media y esto seria el AP, ya que solo tenemos una clase. En caso de
tener varias, se calcularia el AP de cada clase y se haria la media, obteniendo asi el mAP.

Rank Correct? Precision Recall
1 True 1.0 0.2
2 True 1.0 0.4
3 False 0.67 0.4
4 False 05 0.4
5 False 0.4 0.4
6 True 0.5 0.6
7 True 0.57 08
8 False 0.5 08
9 False 0.44 0.8
10 True 0.5 1.0

Figura 30, tabla con valores de ejemplo ordenamos de manera descendente por
confidence score, Fuente [30]

Precision

Figura 31,

1-@ < . 2 L 9

09
0.8
0.7
0.6

< L 2 ® T
05

04

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Recall

representacion grdfica del calculo de la AP respecto a los valores de la Figura 30, Fuente [31]

Las principales mejoras que se afaden son:

Batch Normalization en las capas convolucionales, esto elimina |la necesidad de
aplicar dropout, desactivar algunas neuronas de manera aleatoria con el
objetivo de evitar el sobreentrenamiento. El sobreentrenamiento es ajustarse
demasiado a los datos de entrada siendo incapaz de generalizar lo aprendido a
otros conjuntos de entrada. Esto mejora la mAP en un 2%.

Clasificador de alta resolucion: El entrenamiento del Yolo estad formado por 2
fases, primero entrenamos una red de clasificacion como la VGG16. Después
reemplazamos las capas fully connected por capas convolucionales y la
reentrenamos para la deteccidén de objetos. Yolo utiliza imagenes de 224x224
para el clasificador e imagenes 448x448 para la deteccidén de objetos. Yolo v2
utiliza imagenes 224x224 para el clasificador, pero lo reentrena con imdagenes
448*448 usando menos epochs, obteniendo una mejoro en el mAP del 4%.
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Anchor boxes: Una de las principales mejoras que presenta el Yolo v2 respecto
al Yolo es el uso de anchor boxes. Yolo realiza predicciones arbitrarias para las
BB. Las predicciones podian ser correctas para algunos objetos, pero no
ajustarse del todo bien para otros. Aqui es donde los anchor box juegan un papel
importante. La idea que hay detrds de

estos es que hay objetos que tienen c,

formas similares, asi que si tenemos

una base aproximada de la forma € -

general de algunos objetos las .
predicciones serdn mucho mas phi b, Io(ty) E:’EB:E
precisas. Por ejemplo, los coches 7(;9 Ebi;pweg y
suelen tener BB mds anchas que altas y : i b=pe"

las personas al revés. Por tanto, se

obtiene un valor fijo de anchor boxes

sobre el conjunto, mediante algiin Figura 32, BB final respecto al anchor box,
algoritmo de clustering como el K- fryente [32]

means. Basicamente lo que hacemos

es agrupar las BB en grupos similares, mediante la loU, y obtener una
representacion general de cada grupo. Si el nimero de anchor boxes que
generamos es 5, el nUmero de predicciones seria de 5 elementos para cada BB
(x,y, h, w, factor de confianza), y el vector de probabilidades de que ese objeto
pertenezca a una clase, tomando el valor de 20 objetos como ejemplos
anteriores, daria un total de 5*(20+5) =125 elementos por celda.

by = o(ty) + ¢

by = a(ty) + ¢y

by = pwe™

br, = pre'*
Pr(object) * IOU (b, object) = o(t,)

where
Iy, Iy, by, ty are predictions made by YOLO.
¢y, €y is the top left corner of the grid cell of the anchor.
Py by are the width and height of the anchor.
Cx, Cy, Py, Py are normalized by the image width and height.
by, by, by, by, are the predicted boundary box.

o(t,) is the box confidence score.

Figura 33, férmulas para calcular la BB a partir de los
anchors, Fuente [33]

Esto obliga a realizar pequefios cambios en la arquitectura de la red como la
eliminacidn de las capas fully connected responsables de la prediccién de la BB,
afadir alguna capa convolucional y modificar la dimensidon de alguna capa.
Ahora las predicciones que hacemos se realizan en base a los anchors,
calculandose como se puede ver en la Figura 33. Ademas, en la Figura 32 se
puede ver de forma grafica como se realiza la prediccion final de la BB, donde la
caja azul es la BB predicha y la caja punteada el anchor.
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e Las capas convolucionales reducen gradualmente la dimensidn espacial, como
la resolucion decrece es mas dificil detectar objetos pequenos. Para ello Yolo v2
cambia la capa 26*26*512 por una capa de 13*13*2048 y la concatena con la
original de 13*13*1024 dando lugar a una capa de 13*13*3072 para realizar

predicciones.

e Después de eliminar las capas fully connected Yolo v2 puede tomar fotos de
distintos tamafos siempre y cuando estas sean multiplos de 32. Durante el
entrenamiento, cada 10 batches, Yolo v2 selecciona un valor aleatorio
comprendido entre 320 a 608 multiplo de 32 para entrenar el modelo y asi
forzar a la red a entrenar con tamafios y escalas de imagen diferentes.

Aplicando todas las mejoras mencionadas en este punto obtenemos una mejora considerable
en la mAP, como se puede observar en la Figura 34.

YOLO

YOLOv2

batch norm?

hi-res classifier?
convolutional?
anchor boxes?

new network?
dimension priors?
location prediction?
passthrough?
multi-scale?

hi-res detector?

ENEN
SNENENEN

SNENENENEN

NN N NS

SN NN NN
NN N N R RN
N N N RN NN

VOC2007 mAP

63.4

65.8 69.5 69.2 69.6 744 754 76.8 7

o
=

Figura 34, comparativa entre el Yolo y el Yolo v2 al afiadir las mejoras mencionadas, Fuente [34]
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3.3.55D

Gran parte del tiempo del proyecto se enfocd en el estudio y ajuste del algoritmo Yolo v2 sobre
el dataset de armas. Después de varias pruebas y experimentos que se comentardn mas
adelante, se pensé que seria interesante probar otra arquitectura para ver si con el mismo
conjunto de entrenamiento y de test, otro algoritmo de deteccidn de objetos obtendria mejores
resultados. Ese algoritmo es el SSD, cuyas siglas provienen de “Single Shot MultiBox Detector”
(https://www.cs.unc.edu/~wliu/papers/ssd.pdf).

3.3.1 Introduccidn

Se ha mencionado en el anterior parrafo de donde vienen las siglas SSD, pero é¢De ddnde viene
ese nombre? La primera parte, “Single Shot”, que se podria traducir como Unica pasada, significa
que la tarea de localizacidn y clasificacién se realiza en una Unica pasada hacia delante en la red
neuronal. “Multibox” ya que realiza multiples predicciones formadas por la BB y el factor de
confianza. Y la palabra “Detector” se debe a que la red es un detector de objetos que clasifica
los objetos detectados. Este algoritmo se caracteriza por su velocidad de deteccion ya que estd
pensado para detectar imagenes en tiempo real.

El algoritmo SSD se divide en dos grandes partes:

1. Extraccién de caracteristicas, que para ello se apoyara en la arquitectura VGG-
16 de la cual se habla en el siguiente punto.

2. Aplicar filtros convolucionales para la detecciéon de objetos. Para realizar la
prediccidn se utiliza una capa Conv4_3 (38*38*4), la cual “divide” la imagen en
38*38 recuadros y realiza 4 predicciones por celda. Cada prediccion esta
formada por la BB y por el nimero de clases que queremos detectar mds uno,
la cual es el fondo, en caso de que una BB no tenga objetos pertenecera a la
clase 0, que es el fondo. En la Figura 35 se puede observar el proceso que realiza
la capa Conv4_3 pero en vez de ser de 38*38*4 en este ejemplo es de 8%8*4.

]

Figura 35, ejemplo de aplicacion de la capa Conv4_3, Fuente [35]
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Para detectar los objetos SSD utiliza pequenos filtros convolucionales. Después de extraer las
caracteristicas, SSD aplica filtros convolucionales 3*3 para realizar las predicciones. Cada filtro
devuelve una prediccién de tamafio igual a 4+numero de clases a detectar+1. El 4 se debe al
punto central de la BB formado por dos coordenadas, mas la altura y la anchura. El mas uno se
debe a que representa el fondo de la imagen. En la Conv4_3 aplicamos 4*(21+4) filtros 3*3,
obteniendo por cada casilla 4 BB con la probabilidad de que el objeto pertenezca a cada una de
las clases.

(4x3x3x512%(21+4))
—

(38 x 38 x 512) (B8 x38x4x (21 +4))

3.3.2 Arquitectura y Prediccién de las BB
Extra Feature Layers
A

VGG-16

_ through C.ﬂ""_-iﬂ layer Classifier - Conv: 3x3x{4x(Classes+4)) -

Classifier - Conv: 3x3x{Gx{Classes+4)) 3

o

A w — s

k) [=%

o 1 N o
B| e = : ™ 5

Coet_3 -::r—f c:t; = 5 Conw: 3x3x{4x(Classes+4)) g

200 - - N Coms 2 N o

J jor E

i .-_'n_"._; Comet1_2 %

Ja -0

_________ Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conw- 1x1x256  Conw: 1xix128  Conw: x1x128  Comwv: 1x1x128
Conv. 3x3x512-52 Conv. 3x3x256-s2 Conv. 3x3xZ56-57 Conv: Ix3x256-51

Figura 36, arquitectura SSD, Fuente [36]

Respecto a la arquitectura del SSD esta se basa en la arquitectura del VGG-16. La VGG-16 es una
red convolucional que ha sido entrenada con mas de un millén de imagenes. Tiene 16 capa de
profundidad y es capaz de clasificar imagenes en mil categorias de objetos distintas desde
teclados hasta animales. La arquitectura del SSD se basa en la arquitectura del VGG-16 debido a
la gran precision que este ultimo posee a la hora de clasificar imagenes. Aunque es un tema que
se tratard mas adelante, aqui se puede ver que SSD utiliza mapas de caracteristica multi-escala

224 =224 %3 224 x 224 = 64

56| 56 x 2566
A S |2R 2R 512 TXTx512
P & 1x1x4096 1x1x1000

[’:I] convalution+ Rel.LT

r ] max pooling
fully connected+HRelU

| softmax

Figura 37, arquitectura VGG-16, Fuente [37]
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para detectar objetos de distintos tamafos. Se puede ver en la imagen de la Figura 37 como se
realizan predicciones sobre diferentes mapas de caracteristicas: 38*38, 19*19, 10*10 etc.

Sin embargo, la arquitectura del SSD no es exactamente la misma que la del VGG-16, ya que
sustituye la capas fully-connected por 6 capas convolucionales 5 de las cuales se encargan de
detectar objetos. Tres de esas capas afadidas realizan 6 predicciones en vez de cuatro dando un
total de 8732 predicciones para una imagen de entrada de 300*300. En la Figura 32 se puede
observar la arquitectura del SSD y en la Figura 33 se puede ver la arquitectura del VGG-16.

Para predecir la BB podriamos partir de una prediccién aleatoria e ir modificdndola mediante el
entrenamiento. El problema es que es probable que los distintos objetos que queremos detectar
tengan formas distintas, por ejemplo, coches y personas. El modelo durante el entrenamiento
es probable que pelee consigo mismo para ver qué forma, la de una persona o un coche,
optimiza para cada prediccion. Queremos que nuestras predicciones sean diversas como se
puede apreciar en la Figura 38, no similares como se puede ver en la Figura 39.

Figura 38, predicciones diversas, Fuente [38] | Figura 39, predicciones similares, Fuente [39]

Para que nuestras predicciones sean diversas se hace uso de anchor Boxes al igual que en algo-
ritmo Yolo v2. En el algoritmo Yolo v2 se seleccionaban las 5 BB mds representativas del conjunto
mediante un algoritmo de clustering, como el k-means por ejemplo, y las predicciones realizadas
partian de estas BB y las modificaban para ajustarse mas al objeto. El algoritmo SSD realiza la
misma idea solo que el método de seleccidn de las BB representativas no se lleva a cabo me-
diante un algoritmo de clustering. Para seleccionar los anchor boxes SSD asigna un valor de es-
cala a cada capa de extraccién de caracteristicas comenzando por la izquierda por la capa
Conv4_3. A esta capa, que se encarga de detectar objetos a la escala mas pequeiia, se le asigna
el valor mas pequefio, que suele ser 0.2, y se va incrementando linealmente este valor de escala
hasta alcanzar el valor de 0.9 en la capa de mas a la derecha. Computando la escala con el as-
pecto ratio, valor que se le asigna a cada capa, calculamos la altura y la anchura del anchor box.

La anchura se calcula como w = escala * ,/aspectratio y la altura como h = escala/
JJaspectratoi. SSD suele seleccionar de 4 a 6 anchor box por defecto.

SSD define como predicciones positivas aquellas BB predichas que tienen una loU>0.5 respecto
a la BB real, éstas predicciones positivas son las que se tienen en cuenta a la hora de calcular la
funcidén de coste. SSD utiliza mapas de caracteristicas multi-escala y anchor boxes para detectar
objetos a diferentes escalas. Para mostrar esto nos vamos a apoyar en la Figura 40. El perro se
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localiza mediante una BB en rojo en el mapa de caracteristicas de la capa 4*4, sin embargo,
ninguna BB encaja correctamente con la posicion del perro en la 8*8. Con el gato pasa lo mismo,
pero al revés, se detecta en la capa de alta resolucién de 8*8, mediante las 2 BB azules, pero no
en la capa 4*4.
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Figura 40, mapas de caracteristicas a distintas escalas y BB por defecto, Fuente [40]

Las capas de alta resolucién son las que se encargan de detectar objetos pequefios, en SSD esta
capa seria la Conv4_3 la cual es de 38*38, una reduccion considerable partiendo que la imagen
de entrada es de 300*300. Debido a esto SSD suele dar resultados peores que otros detectores
de objetos a la hora de detectar objetos pequenios.

3.3.3 Loss function

La funcion de coste se divide en 2 partes, la localization los que mide el error entre las BB
predicha y la BB real, solo de las BB positivas, las negativas se ignoran. La localization loss se
calcula mediante la formula de la Figura 41. En la cual se utiliza la funcion smooth; ;. Esta funcién
trabaja de la siguiente de manera:

0.5x2  Si|x| <1

smooth;,(x) = {
12(%) |x] — 0.5 en otro caso

The localization loss between the predicted box [ and the ground truth box g is defined as the smooth L1 loss
with cx, cy as the offset to the default bounding box d of width w and height A.

Lioe(z,1, 9) Z Z af;smoothy (1" — g7

1€ Pos me{cx,cy,w,h}
657 = (g —d5™)/dy gf" = (5 - di)/d
h

o -vs() o -ws(f)

B { 1 ifIoU > 0.5 between default box i and ground true box j on class p
i 0 otherwise

Figura 41, localization loss, Fuente [41]

Por otro lado, tenemos la confidence loss, que mide el error a la hora de predecir la clase a la
cual pertenece el objeto. Cada prediccidn positiva se penaliza de acuerdo al factor de confianza
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de la clase correspondiente. Para las predicciones negativas se penaliza la perdida respecto a la
clase “0”, la cual representa que ningun objeto se ha detectado. El cdlculo de esta funcién se
muestra en la Figura 42.

It is calculated as the softmax loss over multiple classes confidences ¢ (class score).

exp(c’)

N
Leong(z,c)=— Y afjlog(él) — > log(¢)) where & = 5, exp(c))

icPos iENeg

where N is the number of matched default boxes.
Figura 42, confidence loss, Fuente [42]
La funcién de coste final se computa como:
L(x,c, 1 g) = 1/N(Lconf(x; )+ Lie(x, 1, 9))

3.3.4 Hard negative mining, data augmentation y resultado del SSD

Nuestro objetivo con cualquier algoritmo de deteccién de objetos en este caso el SSD, es
detectar ciertos objetos en una imagen, pero el nimero de predicciones obtenidas es mucho
mayor al nUmero de objetos que hay en laimagen. Hay mas predicciones negativas que positivas
lo que crea un desbalance en el entrenamiento ya que la clase 0, la que representa que no hay
ningun objeto recibe muchas predicciones. Sin embargo, SSD necesita estas predicciones para
saber que es una mala prediccién. Para remediar esto, SSD en vez de utilizar todas las
predicciones negativas, ordena las predicciones negativas por confidence score y selecciona
aquellas que estan en el top de tal forma que el ratio entre las negativas y positivas sea de 3:1,
lo que da lugar a un entrenamientos mds rapido y estable.

A la hora de desarrollar un modelo para detectar objetos la parte mds importante son los datos.
Desgraciadamente, muchas veces los datos son dificiles de conseguir ya que hay que invertir una
gran cantidad de tiempo y dinero para obtenerlos y etiquetarlos. Aqui es donde el Data
Augmentation juega un papel fundamental. El data Augmentation consiste en modificar
ligeramente los ejemplos de entrenamiento, ya sea aplicando un pequefio zoom, cambiando el
color de la imagen o voltedandola en horizontal para tener una mayor variedad de datos sin
afadir ejemplos nuevos, partiendo de los que se tiene. SSD es un algoritmo que se ve muy
beneficiado al aplicar data augmentation. En la figura 43 se puede observar cémo se mejora la
mMAP sobre el mismo conjunto de entrenamiento al ir aplicando diferentes técnicas de data
augmentation.

data augmentation SSD300
horizontal flip| ¢ v
random crop & color distortion v v
random expansion v
VOC2007 test mAP | 65.5 74.3 77.2

Figura 43, mejora del mAP en SSD300 al aplicar data augmentation, Fuente [43]

SSD al igual que Yolo aplica non-maximum suppression para eliminar las predicciones duplicadas.
Se podria decir que hay dos tipos de SSD. EI SSD300 que recibe imagenes de entrada de 300*300
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y el SSD512 que recibe imagenes de entrada de 512*512. El primero se caracteriza porque al ser
las imdgenes menos “pesadas” es bastante veloz mientras que el segundo es mads preciso, pero
mas lento. Una comparacidn de los resultados del SSD respecto a otros algoritmos de deteccién

de objetos se puede ver en la Figura 44.

Method mAP | FPS | batch size | # Boxes | Input resolution
Faster R-CNN (VGG16) | 73.2 7 1 ~ 6000 | ~ 1000 x 600
Fast YOLO 52.7 | 155 1 98 448 x 448
YOLO (VGG16) 664 | 21 1 98 448 x 448
SSD300 743 | 46 1 8732 300 x 300
SSD512 76.8 | 19 1 24564 512 x 512
SSD300 743 | 59 8 8732 300 x 300
SSD512 76.8 | 22 8 24564 512 x 512

Figura 44, comparacion de resultados del SSD con otros detectores de objetos, Fuente [44]

3.4. Yolo(v2) Vs SSD

Ambos algoritmos son buenas opciones para generar un modelo que detecte uno o varios ob-
jetos, sin embargo, difieren en muchos aspectos. En este apartado se centra en mostrar las
principales diferencias tedricas entre ambos métodos que se puede observar en la Tabla 1:

Parametro para comparar

YOLO v2

SSD

Tamafio de la imagen de en-
trada

El tamafo de la imagen de
entrada tiene que ser multi-
plo de 32.

El tamafio que se suele esco-
ger es de 300, denotado
como SSD300. Este tamafio
permite que la red pueda tra-
bajar con una mayor cantidad
de frames por segundo a la
hora de realizar predicciones.
Otro tamafio de entrada que
se suele utilizar es de 512. El
SSD 512 es mas preciso, pero
no puede procesar tantos fra-
mes por segundo como el
SSD300.

Salida de la red

Yolo devuelve 4 parametros
que hacen referencia a la po-
sicion de la BB, un factor de
confianza de la BB predicha y
la probabilidad de que el ob-
jeto pertenezca a cada una
de las clases de objeto que se
quiere detectar.

SSD devuelve 4 parametros
para sefalar la posicion de la
BB y un valor por cada clase
mas 1, el cual hace referen-
cia al fondo.

Método de seleccién de los
anchor boxes

Mediante un algoritmo de
clustering.

Lo realiza mediante un mé-
todo propio.(punto 3.3.1)
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Data augmentation

El data Augmentation es una
técnica del cual Yolo se
puede beneficiar pero no de-
pende tanto de esta técnica
como el SSD.

Es fundamental para el co-
rrecto funcionamiento del
SSD.

Numero de predicciones

El nUmero de predicciones fi-
nales se limita al nimero de
objetos que cree haber de-
tectado.

Al tener una clase que repre-
senta el fondo, la cantidad de
predicciones finales es muy
elevada si lo comparamos
con el numero de prediccio-
nes sobre una misma imagen
con otro algoritmo, como el
Yolo.

Localization loss

Para calcular el error en la lo-
calizacion de la BB, Yolo solo
utiliza la BB responsable de
localizar el objeto. Es decir,
aquella que tiene la loU mas
alta con el valor real de |la BB.

SSD clasifica cada BB como
positiva o negativa, depen-
diendo de si la loU sobre el
valor real es mayor que 0.5.
Solo tiene en cuenta las BB
positivas para calcular el
error en la localizacion.

multiescala

Yolo v2 entrena con imdage-
nes de distintas escalas,
siempre y cuando sean multi-
plode 32, pero norealiza pre-
dicciones a distintas escalas
como SSD.

Realiza predicciones a distin-
tas escalas.

Objeto/celda

Yolo solo detecta un objeto
por celda.

SSD no tiene esta limitacion.

Tabla 1, comparacion tedrica Yolo vs SSD

Estas son algunas de las diferencias tedricas principales entra ambos métodos de deteccion de
objetos. En la tabla se ha intentado comparar aspectos mas especificos y no elementos mas
generales como la arquitectura o la funcidn de coste final las cuales son distintas en ambos
métodos. A continuacion, se comparard mediante otra tabla las ventajas y desventajas de am-

bos métodos:

Yolo

SSD

Ventajas

- La velocidad a la cual puede
aplicarse. (45 fps)

- Una gran generalizacion, ca-
paz de aprender del mundo
real y realizar predicciones en
arte, por ejemplo.

- Una precision bastante
buena.

- El ssd300 es bastante veloz
(60 fps) y en caso de que prio-
rice mas la precisiéon que la
velocidad, el ssd512 propor-
ciona muy buenos resulta-
dos.

Desventajas

Al detectar un objeto por
celda si hay objetos muy pro-
Xximos es probable que no sea
capaz de detectarlos todos.

El ssd512 es algo lento (22
fps) y suele tener problemas
a la hora de detectar objetos
pequeios. El ssd300 a pesar
de ser mas rapido es menos
preciso.

Tabla 2, ventajas y desventajas de yolo y SSD
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4.Deteccion de armas en imagenes y videos

Un sistema detector de objetos puede cumplir infinitos roles, pero como la seguridad es un tema
recurrente y de maxima importancia se ha querido enfocar este trabajo fin de grado en la de-
teccion de armas. Un sistema de deteccion de armas con una alta precisidon que trabaje en
tiempo real podria ser una opcidn factible para mantener la seguridad en determinadas zonas.
A través de las cdmaras de seguridad seria capaz de detectar estas armas y dar la alarma para
gue personas especializadas en estas situaciones puedan actuar. A continuacién, se trataran
diferentes puntos, todos ellos centrados en la implementacién de este sistema detector de ar-
mas.

4.1 BBDD

Se podria decir que un sistema detector de objetos tiene dos partes fundamentales, una de ellas
es el algoritmo que permitira al ordenador ser capaz de “aprender” y generalizar la idea de uno
o varios objetos para ser capaz de detectarlos, y la otra parte igual o incluso mas importante que
la anterior son los datos. Para que el ordenador sea capaz de aprender a detectar armas necesita
una gran cantidad de datos, en este caso imagenes en las cuales se muestren armas de distintos
tamafios, en distintas posiciones, de diferentes colores, etc. Es decir, ejemplos variados para que
nuestro sistema sea capaz de detectar armas en situaciones muy variadas y no en casos en
concreto. Ademads, cada imagen debe de estar etiquetada. Nuestro sistema no es un sistema de
clasificacién por lo que no seria suficiente con indicar si en una imagen hay un arma o no.
Nuestro objetivo es localizar el arma dentro de la imagen, por tanto, por cada imagen debemos
especificar cuantas armas aparecen y en que posiciones se encuentra cada una.

Con esta informacién nos hacemos una idea de la forma que va a tener nuestra BBDD. Por un
lado, tenemos las imdgenes de armas y por otro una serie de documentos, uno por cada imagen,
en este caso en formato xml, para indicar la posiciéon de todas las ramas que aparecen en la
imagen. La base de datos ha ido variando a lo largo del proyecto. Hay muchas opciones para
mejorar la mAP de un detector de objetos, como el data Augmentation o modificar valores
internos del algoritmo de deteccidn, pero una de las opciones que suelen dar mejores resultados
es la de aumentar el conjunto de datos. Por ello, a largo del desarrollo se han ido afiadiendo mas
datos para obtener mejores resultados. A continuacidn, presentamos las diferentes versiones
de la BBDD que hemos utilizado.

e Version 1: La base de datos de la cual se disponia al principio del proyecto, la cual se
obtuvo de la siguiente fuente https://sci2s.ugr.es/weapons-detection, estaba formada
por 3000 imagenes de armas variadas (imagenes de solo armas, de personas con armas,
en distintos angulos y posiciones) cada una de ellas etiquetada mediante un archivo
xml. Ademas, también se disponia de un conjunto de test de 608 imagenes en las cuales
la mitad eran de armas y la otra mitad no, aunque este conjunto no estaba etiquetado,
se utilizo para medir la precision del clasificador . Es decir, para ver si en imagenes en
las que hay armas detecta algo y si se abstiene en imagenes en las que no hay armas
.También se obtuvieron armas de otra BBDD formada por 333 ejemplos
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(https://github.com/SasankYadati/Guns-Dataset) en los que habia exclusivamente
gente con armas, todos ellos etiquetados. En resumen, la BBDD v1 estaba formada por
3333 ejemplos.

e Versidn 2: En esta versién la BBDD era igual que la BBDD de la versién 1 pero con el
afadido de mil imagenes generadas de manera artificial (esta técnica se explica en el
apartado 4.3).

e Version 3: En esta versidon la BBDD es igual que la BBDD de la versién 1 pero se
afadieron 490 objetos mediante object tracking (esta técnica se explicara en el
apartado 4.3).

4.2 Optimizacion de Yolo v2

Como ya se ha mencionado en este documento para tener adquirir los conocimientos necesarios
sobre las redes neuronales convolucionales y cdmo funciona un sistema detector de objetos,
realicé el curso de Deep Learning que ofrece la plataforma Coursera. En ella el algoritmo de
deteccion de objetos que se ensefia es Yolo. Debido a esto y a lo novedoso que es, la mayor
cantidad de pruebas se han realizado con este algoritmo. Para la implementacién de este algo-
ritmo se partié de una implementacion de Yolo v2 obtenida de la siguiente fuente (https://gi-
thub.com/experiencor/keras-yolo2).

Se realizaron numerosos cambios en el cddigo para que el algoritmo funcionara sobre el con-
junto de datos del cual se disponia. También se tuvieron que hacer cambios en las etiquetas de
los datos debido a que las anotaciones de la BBDD de 333 imagenes estaban en un formato
diferente a las anotaciones de la BBDD de 3000 imagenes. El conjunto de datos se dividié de la
manera en la que se muestra en la Tabla 3.

Tipo de conjunto % de imagenes sobre el to-
tal
75% del total
15% del total

10% del total

N2 de imagenes

Conjunto de entrenamiento
Conjunto de Validacion

Conjunto de Test
Tabla 3, division de los datos

2500 imagenes
500 imagenes
333 imagenes

Ala hora derealizar las pruebas, se partié de los parametros por defecto que se pueden observar
en la Tabla 4.

Parametro Valor
Tamafio de las imagenes de entrada 416*416
Altura de las celdas 13*13
Numero de anchors 5
Obj_threshold : loU minima de la BB predi-
0.4
cha con la BB real.
Nms_threshold: loU minima entre distintas
BB predichas para considerar que estan pre- 0.3
diciendo el mismo objeto
. -Flip horizontal con una probabilidad de 0.5
Data Augmentation
-Zoom 1-1.1
BB por celda 5
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Figura 45, ejemplo de deteccion de armas en la primera

Se utilizé el Adam con los siguientes parame-
tros:
optimizador -Learning rate: 0.5e-4
-Beta 1: 0.9
-Beta 2: 0.999
Batch size 16

Tabla 4, valores iniciales de los parametros fundamentales

4.2.1 Primer acercamiento en la optimizacién de Yolo v2.

A la hora de realizar las pruebas se fue jugando con los valores de algunos parametros para ver
si el sistema era capaz de obtener buenos resultados. Las primeras pruebas que se realizaron
fueron para adquirir una idea general sobre qué valor seria el mas adecuado para el nimero de
épocas y el batch size. Para ello, se realizaron 3 pruebas sencillas y se observé los resultados
sobre el val_loss final y los resultados en la prediccion de armas sobre elementos que se encon-
traban sobre el conjunto de entrenamiento o validacion. En la primera prueba se escogié 10
épocas y un batch size de 16 pero usando unos anchor boxes por defecto y no extrayéndolos del
propio conjunto. De esta forma se obtuvo un val_loss final de 0.29 y resultados bastante malos
como se puede observar en la Figura 45. En la segunda prueba se aplicé el k-means 100 veces
obteniendo los 5 anchor boxes mas representativos en nuestro conjunto y se elevd el nimero
de épocas a 30, obteniendo un val_loss de 0.2389 y detectando mejor las armas en las fotos
como se puede ver en la Figura 46, aunque falla en algunas imagenes, Figura 47. Y la tercera
prueba que se realizé fue con los mismos anchors y el mismo nimero de épocas, pero con un
batch size de 4 obteniendo un val_loss de 0.2379 y un resultado algo superior en las imagenes
aleatorias en las cuales se probdé.

500

0 200 00 600 800

prueba. prueba.
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Figura 47, ejemplo de deteccion de armas en la segunda Figura 48, ejemplo de deteccion de armas en la tercera prueba.
prueba.

Hay que remarcar que las imdgenes son del conjunto de entrenamiento o del conjunto de vali-
dacidn, por tanto, son ejemplo que el sistema de alguna forma ya ha utilizado para ser entre-
nado. Estas pruebas se realizaron simplemente para hacerse una idea sobre qué valores pueden
ser mejores para nuestro clasificador a grandes rasgos. Gracias a estas pruebas se dedujo que el
numero de épocas podria ser mas elevado ya que hay mejora de 10 a 30, que los anchors gene-
rados sobre el conjunto de datos daba buenos resultados y que un batch size de 4 parece ser
mejor opcidn que uno de 16, debido a que en la segunda prueba en la imagen de la Figura 48 no
detectaba arma, y en la tercera prueba si. Por tanto, en las siguientes pruebas en las que hay
una forma mas rigurosa de medir cdmo de bien funciona nuestro clasificador, se decidié aumen-
tar el nimero de épocas, trabajar con los anchors del conjunto y modificar el batch size ademas
de modificar otros pardmetros como se verd en el siguiente punto.

4.2.2. Pruebas para la optimizacion de Yolo v2 y Data Augmentation.

Una vez que tenemos cierta intuicién de qué valores podemos modificar para obtener mejores
resultados en nuestro sistema se realizaron numerosas pruebas. Solo que esta vez se utiliza la
AP para saber cdmo de bien funciona nuestro sistema sobre datos que no conoce. Ademas del
AP se utilizd otra medida. Como se menciona en el punto sobre la BBDD, en el enlace de donde
se obtuvo el grueso de la BBDD también tenian un conjunto de test no etiquetado. En estas fotos
no estd etiquetada la posicion de las armas pero la primera mitad del conjunto (de la imagen 1
a la 304) son imagenes en las que no aparece armas, y en la segunda mitad si.Debido a esto no
se puede calcular la AP sobre dicho conjunto, pero podemos utilizarlo para ver si en lasimdagenes
en las que hay armas nuestro sistema detecta algo y si se abstiene en las imagenes en las cuales
no hay armas. Por tanto, usamos también esta medida, la precision, que consiste en dividir el
numero de imdgenes correctas (detectar algo si hay arma o nada en caso contrario) entre el
numero total de imagenes. La precisidn se calcula tanto en el conjunto de imagenes que no estan
etiquetadas, el de 608 imagenes, como sobre nuestro conjunto de Test. En las siguientes
pruebas, que se muestran en la Tabla 5, se mantuvieron los valores por defecto y se indica
solamente aquellos que se modificaron. Recordar que nuestro conjunto de entrenamiento en
este punto esta formado por 2500 imagenes, el conjunto de validacion por 500 y el conjunto de
test por 333.
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Prueba Epocas Batch AP Precision 1 Precision 2 Val_loss
1 30 SZE 61.01008% 82.28228% | 88.48684% | 0.25273
2 50 16 53.89231% 69.96996% | 85.85526% | 0.25470
3 50 8 70.09447% 88.88888% | 85.19736% | 0.24560
4 60 4 70.961039% 87.38738% | 85.19736% | 0.23485

Tabla 5, pruebas iniciales sobre Yolo

Después de estas pruebas se decidié introducir un Data Augmentation algo mas fuerte del que
habia hasta ese momento, que era un zoom pequeiio y un flip horizontal. Las transformaciones
gue se aplicaron sobre los datos fueron:

=  Afadir ruido gaussiano a las imagenes.

= Eliminar el 10% de los pixeles de manera aleatoria.
= Cambiar el brillo de las imagenes ligeramente.

= Y aumentar o disminuir el contraste.

Se realizd una prueba con estas modificaciones y el resultado obtenido se puede ver en la Tabla
6.

Prueba Epocas Batch AP Precision 1 Precision 2 Val_loss
Size
5 60 4 62.08183% | 85.88588% | 83.22368% | 0.25306

Tabla 6, prueba con Augmentation Data

Como se puede observar en la Tabla 4, estas transformaciones sobre los datos mas que ayudar
perjudicaron el resultado. En este punto se estudid los casos en los cuales fallaba el sistema
detector de armas. Varias imagenes en las cuales fallaba tenian el arma en una posicion en la
cual el cafién apuntaba hacia el suelo de manera vertical o ligeramente inclinada. Por tanto, se
considerd que seria buena idea aumentar la variedad de los datos afiadiendo nuevos ejemplos.
Pero en vez de obtener imagenes de armas y etiquetarlas de manera manual se decidié generar
ejemplos de manera artificial, una técnica que esta dentro del Data Augmentation. El motivo
por el cual se decanté por esta opcidn y no la tradicional, fue que una vez generado el cddigo
gue permite crear estas imagenes artificiales, generar los xml correspondientes que etiquetan
las armas en las imagenes es muy sencillo. Siendo capaz de generar muchisimos ejemplos en un
breve periodo de tiempo. También uno de los motivos fue estudiar si estos ejemplos artificiales
ayudarian al sistema a generalizar la idea de arma.

Para ello se seleccionaron 100 imagenes de fondos aleatorios distintos, y 20 imagenes de armas.
Cada fondo se utilizd para generar 10 imagenes. El proceso de generacion de ejemplos
artificiales consistia en los siguientes pasos:

1. Seleccion de una imagen de fondo
2. Seleccién de 1 a5 armas de manera aleatoria sobre el conjunto de 20 armas.
3. Colocacién de las armas elegidas sobre la imagen.

4. Guardar la imagen, generar el xml correspondiente que indica la posicion de
cada una de las ramas dentro de la imagen y guardar el xml.
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Los pasos 2-4 se realizaban 10 veces por cada fondo, como habia 100 fondos se generaron 1000
imagenes. Cada fondo se usd 10 veces y no un nimero mas elevado, ya que no queriamos que
el sistema detector de objetos sobreentrenara sobre esos fondos. En las Figuras 49 y 50 se
pueden ver ejemplos de imagenes artificiales que se generaron.

Figura 50, ejemplo de imagen artificial

Una vez generados los ejemplos, se afiadieron al conjunto de entrenamiento, por tanto, nues-
tros datos quedaron repartidos como se puede ver en la tabla 7:

Tipo de conjunto % de imagenes sobre el to- N2 de imagenes
tal
Conjunto de entrenamiento 80.7% del total 3500 imagenes
Conjunto de Validacidn 11.54% del total 500 imagenes
Conjunto de Test 7.68% del total 333 imagenes

Tabla 7, distribucién del nuevo conjunto

Todos los datos artificiales se afiadieron sobre el conjunto de entrenamiento y no sobre el de
test o el de validacidn ya que se queria ver si estos nuevos datos ayudaban a mejorar la predic-
cién sobre los datos originales. Si los afladiéramos al conjunto de test puede que nuestro sistema
predijera muy bien estos nuevos ejemplos, pero no los “antiguos” dando un mayor porcentaje
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de AP y creyendo errdneamente que estos nuevos ejemplos estdn ayudando a nuestro sistema.
Con este nuevo conjunto de entrenamiento se realizaron las pruebas que se muestran en la
Tabla 8.

Prueba Epocas Batch AP Precision 1 Precision 2 Val_loss
Size

1 20 4 61.29256% 84.08408% | 87.66447% | 0.284091

2 60 4 70.15341% 87.68768% | 86.67763% | 0.23581

3 20 8 60.84498% 83.18318% | 85.19736% | 0.26391

4 20 12 52.71766% 69.06906% | 90.13157% | 0.27707

Tabla 8, pruebas sobre el nuevo conjunto de datos

Como se puede observar los resultados no mejoran respecto a los resultados obtenidos sin los
ejemplos artificiales. Ademas, al haber 1000 datos mads en el conjunto de entrenamiento los
tiempos de entrenamiento del sistema son superiores. Debido a esto se decidié prescindir de
estos ejemplos y continuar con el conjunto de datos originales. A partir de este punto se decidié
modificar los valores del zoom, afiadir un angulo de rotacidn a las imagenes y modificar los pa-
rametros del Adam (learning rate, beta 1, beta 2).

Algunas de las pruebas y resultados obtenidos cambiando el zoom se muestran en la Tabla 7.

Prueba Epocas Batch Zoom AP Precision 1 Precision 2 Val_loss
Size

1 60 8 0.8-1.2 70.21277% | 87.98798% | 84.21052% | 0.22285

2 60 8 0.8-1.5 62.39167% | 85.58558% | 80.92105% | 0.24507

3 60 8 1-1.2 70.38582% | 89.18918% | 83.55263% | 0.23928

4 60 4 0.8-1.2 70.52176% | 89.18918% | 87.00657% | 0.24751

5 60 4 1-1.2 71.15296% | 88.88888% | 84.53947% | 0.23639

Tabla 9, pruebas sobre el conjunto inicial modificando el zoom

En las imagenes de las Figuras 51 y 52 se muestra un grafico de cdmo varia el val_loss y el
train_loss a lo largo de las distintas épocas.
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Figura 51, grdfico que representa el error en validacion y en entrenamiento con
zoom 0.8-1.5
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Figura 52, grdfico que representa el error en validacion y en entrenamiento con
zoom 0.8-1.2

Uno de los motivos por los cuales se decidié no sobrepasar las 60 épocas en cada prueba fue
gue a partir de las 50 épocas aproximadamente es que prdcticamente no habia cambios en el
error en el conjunto de entrenamiento y en el conjunto de validacién. Como se puede observar
en los graficos de las Figuras 51y 52, en las primeras 10 épocas el error en ambos conjuntos se
reduce drasticamente, entre la época 20 y la 50 ya se reduce paulatinamente y a partir de las
épocas 60 los cambios son minimos.

Respecto a la rotacion se probé con distintos dngulos de rotacidn, desde angulos pequefios
como 1092 hasta poner la imagen en vertical con un dngulo de rotacién de 902. También se hicie-
ron pruebas con la probabilidad de rotar una imagen desde probabilidades alta como % hasta
probabilidades mas bajas como 1/11. Pero no se vio ningun tipo de mejora, es mas, rotar las
imagenes solia reducir la AP, asi como la precision. En cuanto a los parametros del Adam modi-
ficar el learning_rate no produjo ninguna mejora, y tampoco modificar ligeramente los valores
betaly beta 2, como se puede observar en la tabla 10:

P E Bs Z p1 L2 AP Precision 1 Precision 2 Val_loss
1 60 4 1-1.2 0.95 0.999 69.94256% 85.58558 85.19736 0.24926
2 60 4 1-1.2 0.95 0.99 70.85664% 86.18618 91.47736 0.24360
3 60 4 1-1.2 0.95 0.9 70.46527 87.08708 89.30921 0.26395

Tabla 10, pruebas sobre el conjunto inicial cambiando los valores de beta 1y beta 2 (P: Prueba, E: Epoca, BS:
Batch size , Z: zoom )

En conclusidn, los mejores resultados se obtuvieron con un Batch size de 4, un Zoom entre 1-1.2
y los demds parametros con los valores que tenian al principio del estudio. El Obj_threshold se
incrementd en alguna prueba, pero a pesar de que reduce los falsos positivos el sistema pasaba
por alto muchos positivos verdaderos por lo cual se mantuvo en 0.4 un valor en el cual no se es
muy exigente, pero si que se mantiene bajo control los falsos positivos.

Como se ha mostrado anteriormente, aumentar el nimero de ejemplos de manera artificial no
supuso ninguna mejora, pero ¢Si afiladimos mas ejemplos reales conseguiremos una mejor AP?
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La opcidn mds comun seria obtener una gran cantidad de fotos de armas y etiquetarlas manual-
mente, lo cual seria tedioso y llevaria bastante tiempo. Por tanto, se pensé en una alternativa,
intentar hacer esto de manera automatica, aqui es donde entra en juego el Object Tracking.

Ademas de los datos obtenidos que conforman la base de datos para entrenar el sistema y los
datos que no estdn del todo etiquetados que sirven para calcular la precisién, también se dispo-
nia de una serie de videos donde se puede observar a una persona posando con un arma en
distintas posiciones. Esos videos se iban a utilizar para ver cdmo de bien funcionaba nuestro
sistema a la hora de detectar armas en un video con el cual el sistema no tiene ninguna relacion
(ya que los frames del video no se han utilizado ni en el conjunto de validacién ni en el de entre-
namiento). Sin embargo, es un hecho que esos videos son una fuente muy interesante de ejem-
plos de persona con arma que se podrian utilizar para entrenar el sistema. El problema es que
no estan etiquetados.

El Object Tracking es una técnica que funciona de la siguiente manera: se le pasa un video al
sistema de Object Tracking y se le indica donde se encuentra el objeto que se quiere localizar en
el primer frame del video. A partir de ese frame, el sistema de Object Tracking va localizando de
manera automatica el objeto. Por tanto, conseguimos un montén de ejemplos etiquetados co-
rrectamente de manera automatica en un tiempo muy reducido. Mediante esta técnica y un
video de aproximadamente 9 minutos se consiguieron 490 ejemplos nuevos. Para no sobreen-
trenar el sistema con estos nuevos ejemplos se seleccionaba un frame por cada 30. Por tanto, la
distribucién de nuestro nuevo conjunto queda reflejada en la Tabla 11:

Tipo de conjunto

% de imagenes sobre el to-
tal

N2 de imagenes

Conjunto de entrenamiento

75% del total

2868 imagenes

Conjunto de Validacion

16.27% del total

622 imagenes

Conjunto de Test

8.7% del total

333 imagenes

Tabla 11, distribucion del nuevo conjunto, anadiendo los ejemplos del Object Tracking.

La distribucidn que se siguié fue, el 75% de los nuevos ejemplos para el conjunto de Train y el
otro 25% para el conjunto de validacidn. Esta vez si que se afadieron ejemplos al conjunto de
validacidn ya que estos ejemplos eran reales. Los resultados que se obtuvieron con este nuevo
conjunto usando la configuracidn de los pardmetros que mejor resultado nos habian aportado
fue el que se puede ver en la Tabla 12:

Precision 2
88.1579%

Precision 1
86.4865%

P E Bs /4 AP
1 60 4 1-1.2 62.2814%

Tabla 12, pruebas sobre el nuevo conjunto

Val_loss
0.22123

Aungue el Object Tracking es una técnica que puede ahorrarnos mucho tiempo no es perfecta,
ya que el video que le pasamos debe de cumplir ciertas caracteristicas para que este funcione
correctamente. En primer lugar, el objeto a detectar debe de estar continuamente visible. Es
decir, si en un frame aparece una persona con un arma, en el siguiente hay un cambio de plano
y se ve a lo que esta apuntando la persona, por ejemplo, y en el siguiente frame se vuelve a
enfocar a la persona con el arma es probable que el sistema no sea capaz de establecer donde
estd el arma ya que ha “desaparecido” en los frames intermedios. Es decir, si el objeto que que-
remos detectar desaparece completamente en un frame y luego vuelve a aparecer el resultado
de la deteccién es muy malo.
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Ademas, es preferible que el objeto no haga movimientos bruscos ni erraticos ya que en ese
caso el Object Tracking tiende a fallar. Otro de los problemas que puede presentar es que cuanto
mayor sea el numero de frames que ha analizado, es probable que haya ido cometiendo peque-
fios errores en la localizacién del objeto en cada uno de ellos, y en los ultimos frames del video
las detecciones sean algo imprecisas. Lo satisfactorio que sea el resultado que ofrece el Object
Tracking no depende solo del video utilizado sino también de la localizacién del objeto a detectar
que le indicamos al principio. En caso de que ajustemos mucho la BB al arma el sistema de Object
Tracking acaba siguiendo mas la mano de la persona que sujetaba el arma que el arma como tal.
Y silalocalizacién inicial del arma era muy amplia acababa volviéndose muy imprecisa. Por tanto,
para que el Object Tracking funcione correctamente hay que seleccionar un video adecuado y
proporcionarle una localizacién del objeto no muy estricta pero tampoco muy amplia.

4.3 Optimizacion de SSD

Una vez que se obtuvieron resultados satisfactorios con Yolo se creyd interesante estudiar, aun-
gue en menos profundidad que Yolo, y adaptar el algoritmo SSD para hacer una comparativa de
los resultados y ver si mejoraba a la hora de generalizar la idea de arma.

4.3.1 Pruebas de optimizacion para SSD

Para las primeras pruebas realizadas con este algoritmo se partid de la configuracién por defecto
del algoritmo ssd300 que se puede ver en la Tabla 13:

Parametro Valor
Tamafio de las imagenes de entrada 300*300
Numero de anchors 4

Obj_threshold : loU minima de la BB predi-
cha con la BB real.
Nms_threshold: loU minima entre distintas
BB predichas para considerar que estan pre- 0.5

diciendo el mismo objeto

0.5

-Flip horizontal con una probabilidad de 0.5
-Zoom 1-4

-Photometric distorsion: cambiar brillo, satu-
racion, contraste y colores de la imagen.
-Random crop: recortar imagenes de manera
aleatoria.

BB por celda 2

Se utilizé el Adam con los siguientes pardme-
tros:

optimizador -Learning rate: 0.001

-Beta 1: 0.9

-Beta 2: 0.999

Tabla 13, valores por defecto de los pardmetros mds importantes

Data Augmentation

Las primeras pruebas que se realizaron fueron sobre el conjunto original, es decir, aquel que no
posee ejemplos artificiales ni ejemplos obtenido mediante el object Tracking. La distribucion de
este conjunto se puede ver en la Tabla 3. Se decidio realizar las pruebas sobre este conjunto
debido a que los otros 2 son mas grandes, y al menos en Yolo no produjeron ninguna mejora, es
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mas si acaso empeoraron los resultados. Las primeras pruebas realizadas se pueden ver en la
Tabla 14:

Prueba Epochs Batch size AP
1 40 4 45.5%
2 40 16 47.4%

Tabla 14, resultados de las primeras pruebas SSD

Como se puede observar los primeros resultados obtenidos fueron bastante negativos. Debido
a esto se realizaron pequenas pruebas sobre el Data Augmentation que tenia el algoritmo por
defecto, descubriendo que tanto el Photometric distorsion como el random crop perjudicaban
mucho mas de lo que ayudaban. Ademds, se decidié hacer una comparacion del rendimiento
entre un sistema entrenado con el ssd300 y otro con el ssd512. Y a su vez, entrenar cada uno de
estos algoritmos con el conjunto original de entrenamiento, que lo denotaremos como conjunto
1y con el conjunto con los ejemplos del object Tracking, que lo denotaremos como conjunto 2.
Las pruebas se hicieron eliminando el Photometric distorsion y el random crop como opciones
de Data Augmentation. Los resultados obtenidos se pueden observar en la Tabla 15:

Prueba algoritmo Epochs conjunto | Batch Size Val_loss AP
1 ssd300 60 1 16 3.6297 59%
2 ssd300 60 2 16 3.6587 59.2%
3 ssdb512 60 1 16 4.1002 59.3%
4 ssdb12 60 2 16 3.9178 59.1%
5 Ssd300 60 2 32 3.5898 64%

Tabla 15, resultados de las pruebas sobre ssd300 y ssd512 con los conjuntos 1y 2.

Destacar que el error en el conjunto de entrenamiento y validacién se calculan de forma distinta
qgue en Yolo, por tanto, la escala es distinta. En las Figuras 53-56 se puede ver las graficas que
representan como va decreciendo el error en el conjunto de trainy en el de validacién a lo largo
de las épocas, y en las Figuras 57 y 58 se puede ver una representacion grafica de la medida AP
para las pruebas realizadas sobre el conjunto 1 con el ssd300y con el ssd512.

model loss
12 { — frain
validation

10 A
w B
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=2
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4 A

0 10 20 30 40 50 B0
epoch

Figura 53, grdfico de la prueba 1
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Figura 56, grdfico de la prueba 4
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Figura 57, representacion de la AP en la prueba 1 Figura 58, representacion de la prueba 3

Como se puede observar, los resultados obtenidos, tanto el AP como el error en el conjunto de
validacién son bastante similares independientemente que usemos el conjunto 1 o el conjunto
2. Es verdad que tampoco perjudican los resultados, incluso pueden producir una pequefia
mejora, como se puede ver al comparar la AP de la prueba 1 con la de la prueba 2. En cuanto a
las diferencias entre el ssd512 y el ssd300 son casi despreciables en cuanto a los resultados, pero
el ssd512 tarda el doble en realizar las mismas épocas ya que sus imagenes de entrada son
bastante mas grandes. Como se puede observar en los graficos, a partir de la décima época el
error en ambos conjuntos sigue decreciendo, aunque paulatinamente, por ello no se realizaron
pruebas con un mayor nimero de épocas, ya que llevarian mucho tiempo y la mejora en cuanto
a los resultados seria minima. Sin embargo, comparando la AP entre la prueba 2 y 5 se deduce
que el batch size juega un papel importante, ya que se consigue una mejora del 5% en el AP
simplemente cambiando el tamafio del batch size de 16 a 32. En las Figuras 59 y 60 se puede
observar tanto el grafico del error en los conjuntos de entrenamiento y validacién respecto a las

épocas, y la representacion grafica de la AP de la prueba 5.
pistol, AP: 0.640

maodel loss

—— frain 08

u walidation
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Figura 59, grdfico de la prueba 5 Figura 60, representacion de la AP en la prueba 5
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Se quiso realizar una prueba con los mismos parametros que la prueba 5 pero cambiando el
algoritmo ssd300 por ssd512. Desgraciadamente al ser el tamaiio de las imagenes mayor, el
batch size es demasiado grande lo que provoca que, por una limitacion de hardware, falta de
memoria RAM asociada a la tarjeta grafica, no se pueda realizar esta prueba. También se creyé
interesante, a pesar de que en Yolo no supusieron ninguna mejora, realizar una prueba en la
que se comprobard qué tal funcionaria el ssd300 sobre el conjunto que tiene ejemplos
generados de manera artificial, que lo denominaremos conjunto 3. Los resultados se pueden
observar en la Tabla 16.

Prueba

algoritmo

Epochs

conjunto

Batch Size

Val_loss

AP

1

ssd300

60

3

16

3.7327

54.6%

Tabla 16, resultados de las pruebas sobre el conjunto 3 con ssd300.

Como se puede ver, al igual que en el algoritmo Yolo v2, los datos generados de manera artificial
no suponen ninguna mejora, es mas, empeoran los resultados sobre el conjunto de Test y hacen
qgue el tiempo de entrenamiento sea mayor debido al mayor nimero de elementos en este
conjunto.
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4.4 Comparativa Yolo v2 Vs SSD (300-512)

Para finalizar este apartado se va a realizar una comparativa entre Yolo v2, ssd300 y ssd512. En
la Tabla 17 se compara los distintos algoritmos siguiendo distintos criterios:

Caracteristica

Yolo v2

SSD300

SSD512

Una prueba de 60
épocas sobre el con-
junto 1 tarda aproxi-
madamente 2 horas
y media. El doble de
rapido que el ssd512
y similar al tiempo
qgue tarda en entre-

Una prueba de 60
épocas sobre el con-
junto 1 tarda aproxi-
madamente 2 horas
y media. Igual de ve-
loz que Yolo v2 vy el
doble de rapido que
ssd512. A la hora de

Una prueba de 60
épocas sobre el con-
junto 1 tarda aproxi-
madamente 5 horas.
Bastante mas lento
que ssd300 y que
Yolo v2. En cuanto al
tiempo en realizar

Tiempo nar  ssd300. En | realizar predicciones | una prediccidon es el
cuanto a la velocidad | el ssd300 tarda alre- | mas lento de lejos,
de las predicciones | dedor de 0.77 segun- | llegando a tardando
en test es muy ra- | dos de media por | 2.33 segundos de
pido, Yolo v2 suele | imagen. media en realizar una
tardar aproximada- prediccién sobre una
mente 0.06 segundo imagen.
por imagen.

Después de varias | Tanto el SSD 300 como el SSD 512 dieron me-
pruebas se obtuvie- | jores resultados eliminando la opcién de re-
ron los mejores resul- | cortan imagenes de manera aleatoria (ran-
tados con un zoom | dom crop) y deshabilitando el cambio de sa-
entre 1-1.2 y un flip | turaciéon, contraste y color de las imagenes.
Data Augmentation | horizontal de lasima- | (photometric distorsions). El cuanto, al zoom,
genes. Y los ejemplos | da buenos resultados con un zoom entre 1-4.
artificiales mas que | En cuanto al conjunto formado por datos ar-
ayudar perjudicaban | tificiales, tampoco ayuda al sistema a genera-
ligeramente los re- | lizar la idea de arma empeorando ligera-
sultados. mente los resultados.
En Yolo v2, al contra- | Los mejores resulta- | Los mejores resulta-
rio que en los otros | dos obtenido son con | dos que se han obte-
dos algoritmos obte- | un batch size relati- | nido ha sido con un
nemos los mejores | vamente alto de 32. | batch size de 16. No
resultados con un se realizaron pruebas
Batch size batch size relativa- con un batch size de
mente pequefio. 32 por limitaciones
de hardware pero se
cree que mejoraria el
resultado al igual que
en el ssd300.
El algoritmo que ob- | Los mejores resulta- | Resultados similares
Resultados tiene los mejores re- | dos obtenidos con | al ssd300, por tanto,

sultados de todos,

este algoritmo han

algo peores que Yolo

50|Pagina




llegando a alcanzar
mas de una AP del
71% sobre los datos
de test.

sido algo perores que
los obtenidos con
Yolo v2, pero no hay
gue olvidar que son

v2 pero tardando lo
mismo en entrenar
el sistema. El mejor
AP obtenido ha sido

similares y en algu- | de 59.3%.
Nnos casos superiores
qgue los resultados
obtenidos con el
ssd512 pero tar-
dando la mitad en
entrenar el  sis-
tema.El mejor AP ob-
tenido ha sido del

64%.

Tabla 17, comparativa entre Yolo v2, SSD300 y SSD512

A continuacidn, en las Figuras 61-66 se muestran algunas predicciones realizadas sobre el con-
junto de test realizadas con Yolo v2 y con ssd300, utilizando la configuracidn que obtuvo mejor
AP sobre el conjunto de test respectivamente. En las detecciones estan en rojo la BB predicha y
en verde la original.
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Figura 61, ejemplo 1 deteccion con ssd300
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Figura 62, ejemplo 1 deteccion con Yolo v2 (factor de confianza de 0.99)
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Figura 64, ejemplo 2 deteccion ssd300
Figura 63, ejemplo 2 deteccion Yolo v2
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Figura 65, ejemplo 3 deteccion ssd300
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Figura 66, ejemplo 3 deteccion Yolo v2

Como se puede observar ambos clasificadores son capaces de detectar armas en fotos que no
han sido utilizadas ni en el conjunto de entrenamiento ni en el de validaciéon de manera satisfac-
toria. Aunque la diferencia de ambos clasificadores en el AP se nota en ciertos ejemplos, como
los que se puede ver en las Figuras 67 y 68, en los cuales yolo es capaz de detectar el arma, y en
cambio ssd no. Aun asi hay ejemplos en los cuales ssd300 consigue una mejor deteccién que
yolo como en el ejemplo que se puede ver en la Figuras 69y 70.
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100 200 300 400 500 600

Figura 67, ejemplo de arma detectada en Yolo v2 que no se detecta con el ssd300
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Figura 68, ejemplo de arma detectada en Yolo v2 que no se detecta con el ssd300
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Figura 69, prediccion de Yolo v2 en la cual solo detecta un arma
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Figura 70, prediccion de Yolo v2 en la cual solo detecta un arma
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5.Conclusiones vy lineas futuras

Después de todo el estudio realizado se han extraido ciertas conclusiones interesantes. En
primer lugar, a pesar de que el Data Augmentation es un técnica extendida y muy util para
mejorar los resultados de los sistemas detectores de objetos, en este caso no nos ha
proporcionado una gran mejora. Tanto rotar la imagen con distintos angulos y distintas
probabilidades, como anadir mas zoom, cambiar contrastes, saturacion o color a las imagenes
no han proporcionado ninguna mejora en la AP. Incluso en el SSD eliminar parte del Data
Augmentation proporcionaba mejores resultados. Sin embargo, es verdad que el Yolo ha dado
mejores resultados con un zoom algo mas elevado, entre 1-1.2.

A su vez, la creacion de ejemplos artificiales a pesar de ser una via de estudio interesante ya que
permite crear una gran variedad de ejemplos, tampoco provocd ninguna mejora ni en Yolo v2 ni
en los algoritmos SSD Curiosamente la generacidon de ejemplos reales a través del Object
Tracking no beneficio al algoritmo Yolo v2, mas bien lo perjudico. En cuanto a los algoritmos
ssd300 vy ssd512 les beneficio muy ligeramente o no supuso diferencia.

El algoritmo ssd300 es muy veloz comparado con el ssd512, pero a costa de eso pierde precision.
Sin embargo, Yolo v2 nos proporciona resultados bastante buenos con un tiempo de
entrenamiento similar. El algoritmo ssd512 en teoria es mas preciso al trabajar con imagenes de
entrada mas grandes, sin embargo, con nuestros datos no lo hace mejor que el SSD300 y tarda
el doble de tiempo en entrenar y tres veces mas en predecir. Ademds, debido al tamafio de
entrada no se han podido realizar pruebas con un batch size de 32. En cuanto al tiempo de
prediccién Yolo v2 es el ganador absoluto consiguiendo ser aproximadamente 10 veces mas
veloz que el SSD300. El SSD512 es demasiado lento en este aspecto.

Varias de las imagenes en las que el sistema detector de objetos falla, son aquellas que tienen
armas en una posicidn perpendicular o con un angulo de unos 452 entre el cafién del armay el
suelo. Una de las lineas futuras para continuar con este estudio seria aumentar el conjunto de
entrenamiento con datos reales con fotos muy variadas de personas sosteniendo armas en
distintas posiciones. También seria interesante realizar alguna prueba mas con el SSD, como
rotar las imagenes o modificar los pardmetros del Adam. Incluso se podria estudiar otras
arquitecturas que fueran muy veloces para intentar crear un sistema que realizara predicciones
en tiempo real.
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