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RESUMEN DEL PROYECTO

En este proyecto, se ha desarrollado un sistema de deteccion y seguimiento de objetos en
tiempo real utilizando técnicas avanzadas de vision por computadora, librerias graficas y
aprendizaje profundo. El objetivo principal ha sido mejorar la seguridad en instalaciones
mediante el analisis automatizado de flujos de video. Para ello, se ha reentrenado un modelo
YOLOVS con un conjunto de datos especifico, logrando una deteccion precisa en diversos
escenarios.

Palabras clave: YOLO, vision por computadora, deteccion de objetos, aprendizaje

profundo, seguridad

1. Introduccion

El proyecto surge con la intencion de mejorar la seguridad en plantas industriales
ubicadas en regiones remotas mediante el desarrollo de un sistema automatizado de
deteccion y respuesta ante incidentes. Con la digitalizacion y la automatizacion como
herramientas clave, se busca optimizar procesos, reducir errores humanos y aumentar la
precision en la supervision de estas infraestructuras. Ademas, la creciente sofisticacion
de amenazas externas subraya la necesidad de soluciones de seguridad mas avanzadas y
efectivas.

La implementacion de librerias graficas en el tratamiento automatizado de flujos de
video se propone como una estrategia para crear un sistema proactivo y eficiente que
pueda anticiparse a las amenazas y prevenir incidentes antes de que ocurran. En este
contexto, se pretende aplicar algoritmos avanzados de deteccion de objetos, como
YOLO, para mejorar la capacidad de monitoreo y respuesta en tiempo real, asegurando
asi la integridad de las instalaciones y la continuidad de las operaciones.

2. Definicion del proyecto

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema capaz de analizar flujos de video
en tiempo real para detectar y rastrear objetos relevantes, como personas y vehiculos,
mejorando asi la seguridad en infraestructuras criticas. El desarrollo del proyecto se
estructura en varias fases. Inicialmente, se realiza una revision exhaustiva de la literatura
para identificar las técnicas mas efectivas en la deteccion de objetos. En esta fase, se
comparan los métodos tradicionales de procesamiento de imagenes con técnicas
avanzadas como las Redes Neuronales Convolucionales, optando finalmente por
YOLOV8 debido a sus ventajas en términos de rapidez y precision. Posteriormente, se
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recolectan y preprocesan imagenes para crear un conjunto de datos diversificado que
abarca diferentes condiciones de iluminacion, angulos de camara y distancias. El modelo
se reentrena con este conjunto de datos, optimizando sus parametros para mejorar el
rendimiento en escenarios de vigilancia de seguridad. Finalmente, se prueba el modelo
sobre flujos de video en tiempo real para verificar su funcionamiento en un entorno real,
asegurando asi un sistema eficiente y robusto para aplicaciones de seguridad critica.

Descripcion del modelo

El modelo de deteccion utilizado es una version reentrenada de YOLOVS, optimizada
para reconocer personas y vehiculos en diferentes condiciones de iluminacion y angulos
de camara. El reentrenamiento del modelo se realizo utilizando técnicas de transferencia
de aprendizaje, aprovechando una red previamente entrenada. Esta técnica permite
reducir el tiempo de entrenamiento y mejorar la precision del modelo en la tarea
especifica.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

[lustracion 1. Estructura de una red neuronal profunda — CNN (IBM, 2024)

Para entrenar y optimizar el modelo, se ajustan hiperparametros clave como el tamafo
del lote, el niimero de épocas y la tasa de aprendizaje. Realizamos pruebas
experimentales con diferentes configuraciones de estos hiperparametros para determinar
la combinacion Optima para maximizar la precision y eficiencia del modelo. El
rendimiento del modelo se evaluia no solo con las métricas resultantes del entrenamiento
y la validacidn, sino también mediante su desempefio en videos de camaras de seguridad.

El modelo muestra un desempefo sélido en tiempo real, aunque se encuentra con
desafios bajo condiciones de iluminacién extrema y cuando los objetos estan
parcialmente ocultos.



4. Resultados

Los resultados de las pruebas experimentales indicaron que el modelo YOLOvV8
reentrenado puede detectar y rastrear objetos con una buena precision en tiempo real.
Durante las pruebas con diferentes configuraciones de hiperparametros, se observéd que
un tamafio de lote pequefio y una tasa de aprendizaje alta proporcionaron mejores
resultados en términos de precision media (mAP) del modelo. Sin embargo, al evaluar el
modelo con videos de camaras de seguridad, se obtuvieron mejores resultados con
configuraciones de mayor tamafio de lote y menor tasa de aprendizaje. Decidimos utilizar
el ensayo con mejor resultado en las pruebas con videos de camaras de seguridad, ya que
reflejan mejor las condiciones reales de uso del modelo.

La evaluacion en videos de camaras de seguridad mostr6é que el modelo puede mantener
una deteccion consistente y precisa incluso en escenarios dindmicos. No obstante, se
identificaron algunas limitaciones bajo condiciones de iluminacion adversas, cuando los
objetos estaban parcialmente ocultos o demasiado lejos. Ademas, se realizé una prueba
en tiempo real utilizando la cdmara del ordenador. Durante esta prueba, el modelo
demostré un desempefio sélido, detectando y rastreando objetos con precision en la
mayoria de los casos. Sin embargo, también se encontraron desafios similares
relacionados con la iluminacion extrema y la deteccion de objetos parcialmente ocultos.

[lustracion 2. Capturas de pantalla realizadas durante la prueba de video en tiempo real
en distintos ambientes

5. Conclusiones

En conclusion, el desarrollo y reentrenamiento del modelo YOLOvVS han demostrado ser
efectivos para mejorar la seguridad en infraestructuras criticas mediante la deteccion y
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el seguimiento de objetos en tiempo real. El proyecto ha logrado desarrollar un sistema
robusto que analiza flujos de video, detectando y rastreando objetos con alta precision y
rapidez. Sin embargo, se han identificado areas de mejora, particularmente en
condiciones de iluminacién desfavorables, con objetos parcialmente ocultos o demasiado
lejos.

Para abordar estas limitaciones, se recomienda ampliar y diversificar el conjunto de datos
de entrenamiento para incluir una mayor variedad de condiciones ambientales y
perspectivas. La aplicacion de técnicas avanzadas de aumento de datos (data
augmentation) y ajustes de hiperparametros puede mejorar la robustez y adaptabilidad
del modelo en diferentes escenarios del mundo real. Ademads, integrar métodos de
aprendizaje continuo permitiria que el modelo se adapte y mejore continuamente a
medida que procesa mas datos del entorno real, aumentando asi su precision y fiabilidad
en aplicaciones de vigilancia y seguridad industrial.

En resumen, el modelo YOLOvV8 ha demostrado ser eficiente y robusto para aplicaciones
de seguridad en tiempo real, proporcionando detecciones consistentes incluso con
movimientos rapidos y cambios en el entorno. Las observaciones realizadas subrayan la
importancia de continuar optimizando y diversificando el entrenamiento del modelo para
asegurar un rendimiento 6ptimo en una variedad de condiciones reales, asegurando asi
su eficacia y utilidad en la deteccion automatizada de incidentes en infraestructuras
criticas.



EXPERIENCES IN THE APPLICATION OF GRAPHIC LIBRARIES
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ABSTRACT

In this project, a real-time object detection and tracking system has been developed using
advanced computer vision techniques, graphics libraries and deep learning. The main
objective has been to improve security in facilities through the automated analysis of video
streams. For this purpose, a YOLOvV8 model has been retrained with a specific dataset,
achieving accurate detection in various scenarios.

Keywords: YOLO, computer vision, object detection, deep learning, security.

1.

Introduction

The project arises with the intention of improving safety in industrial plants located in
remote regions through the development of an automated incident detection and response
system. With digitalization and automation as key tools, the aim is to optimize processes,
reduce human errors and increase the accuracy in the monitoring of these infrastructures.
In addition, the growing sophistication of external threats underscores the need for more
advanced and effective security solutions.

The implementation of graphical libraries in the automated processing of video streams
is proposed as a strategy to create a proactive and efficient system that can anticipate
threats and prevent incidents before they occur. In this context, it is intended to apply
advanced object detection algorithms, such as YOLO, to improve real-time monitoring
and response capabilities, thus ensuring the integrity of the facilities and the continuity
of operations.

Project definition

The objective of this project is to develop a system capable of analyzing video streams
in real time to detect and track relevant objects, such as people and vehicles, thus
improving security in critical infrastructures. The development of the project is
structured in several phases. Initially, an exhaustive literature review is carried out to
identify the most effective techniques for object detection. In this phase, traditional
image processing methods are compared with advanced techniques such as
Convolutional Neural Networks, finally opting for YOLOvVS due to its advantages in
terms of speed and accuracy. Subsequently, images are collected and preprocessed to
create a diversified dataset covering different illumination conditions, camera angles and
distances. The model is retrained with this dataset, optimizing its parameters to improve
performance in security surveillance scenarios. Finally, the model is tested on real-time
video streams to verify its performance in a real environment, thus ensuring an efficient
and robust system for safety-critical applications.



3. Description of the model

The detection model used is a retrained version of YOLOVS, optimized to recognize
people and vehicles in different lighting conditions and camera angles. The model
retraining was performed using transfer learning techniques, taking advantage of a
previously trained network. This technique allows reducing the training time and
improving the accuracy of the model in the specific task.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figure 1. Structure of a deep neural network — CNN (IBM, 2024)

To train and optimize the model, key hyperparameters such as batch size, number of
epochs and learning rate are adjusted. We perform experimental tests with different
settings of these hyperparameters to determine the optimal combination to maximize
model accuracy and efficiency. The model's performance is evaluated not only with the
metrics resulting from training and validation, but also by its performance on security
camera videos.

The model shows robust performance in real time, although it encounters challenges
under extreme lighting conditions and when objects are partially hidden.

4. Results

Experimental test results indicated that the retrained YOLOvS model can detect and track
objects with good real-time accuracy. During testing with different hyperparameter
settings, it was observed that a small batch size and high learning rate provided better
results in terms of mean accuracy (mAP) of the model. However, when evaluating the
model with security camera videos, better results were obtained with larger batch size
and lower learning rate configurations. We decided to use the trial with the best result in
the tests with security camera videos, since they better reflect the real conditions of use
of the model.



The evaluation on security camera videos showed that the model can maintain consistent
and accurate detection even in dynamic scenarios. However, some limitations were
identified under adverse lighting conditions, when objects were partially hidden or too
far away. In addition, a real-time test was performed using the computer camera. During
this test, the model demonstrated solid performance, detecting and tracking objects
accurately in most cases. However, similar challenges related to extreme lighting and
detection of partially hidden objects were also encountered.

Figure 2. Screenshots taken during real-time video testing in different environments

Conclusions

In conclusion, the development and retraining of the YOLOvV8 model has proven to be
effective in improving critical infrastructure security by detecting and tracking objects
in real time. The project has succeeded in developing a robust system that analyzes video
streams, detecting and tracking objects with high accuracy and speed. However, areas
for improvement have been identified, particularly in unfavorable lighting conditions,
with objects partially hidden or too far away.

To address these limitations, it is recommended that the training dataset be expanded and
diversified to include a wider variety of environmental conditions and perspectives. The
application of advanced data augmentation techniques and hyperparameter adjustments
can improve the robustness and adaptability of the model in different real-world
scenarios. In addition, integrating continuous learning methods would allow the model
to continuously adapt and improve as it processes more data from the real environment,
thus increasing its accuracy and reliability in surveillance and industrial safety
applications.

In a nutshell, the YOLOvVS model has proven to be efficient and robust for real-time
security applications, providing consistent detections even with rapid movements and
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changes in the environment. The observations made underscore the importance of
continuing to optimize and diversify the training of the model to ensure optimal
performance in a variety of real-world conditions, thus ensuring its effectiveness and
utility in automated incident detection in critical infrastructures.



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
COMILLAS MASTER EN INGENIERIA EN INGENIERIA INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

INDICE DE 1.4 MEMORIA
y

Indice de la memoria
Capitulo 1. INEFOAUCCION c.euueenenevonnnesosnesossanisssarissssrissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 7
1.1 Motivacion del PrOYECLO........eiuiiriieiierite ettt ettt ettt sttt be e s b e saeesneeeas 7
1.2 Descripcion del problema..........c.coooviiiiiiiciieeciieecie ettt e e e ebaeeeens 8
L0 T O ] 15 A T PSP 10
1.3.1 ODBJELiVO GEREFAL ...ttt et e ae e 10
1.3.2 ODBJetiVOS @SPECIJICOS ....oeeeeeeee ettt ettt ettt e eeateeteeeaeennee s 10
Y] (70T (01 o Y4 T ST PUUSRPS PR 11
Capitulo 2. EStAAO del AFTE ..u.nnnnennnnennnaencnnnencnnneicnneicsnnnnissnissnsiessssiossssiossssssssssssssssssssses 12
2.1 Introduccion a las [ibrerias GrafiCas.........ccccvveieciieriierierierie e 12
2.2 Machine Learning y Deep Learning..........c.cecveevievuierieereenieenieeieesieesieeseesnesseesseeseesseesens 15
2.3 Métodos tradicionales de extraccion de caracteristiCas........ocevvveereereereenieeiieeieesieeeenes 18
2.3.1 FiltroS [INEALES ..ot 18
2.3.2 Métodos de SEGMENIACION...............c..ccoevueeerieiieeieseieeese et eeieeeite e eeseeseeseesreeesaeeaseenveens 20
2.3.3 Comparacion con métodos ACHUALES.................c.cccouviieiiiioiiiiiiiist et 27
2.4 Redes Neuronales Artificiales - ANN .....cccioiiiiiiiieieeeee et 27
2041 POFCEPDITOMN ...ttt ettt e e et e et e e e ba e e abeeenbeeetbeennrae s 28
2042 CADAS ..ottt ettt ettt ettt e ettt bt e et e e eabeeetbeennbae s 30
2.4.3 Proceso de Aprendizaje mediante Backpropagation..................cceceeceeecvecianeeneennnnnn. 32
2.5 Redes Neuronales Convolucionales — CNN .........ccciiieiiiinieiirieeeeee e 33
2.5.1 Capa de COMVOIUCTION ............c..cccooeiuiiiiiiiiiiiiiiie ettt eae e 33
2.5.2 Capa de AQIUDAMIENLO ..............cccoceuiiieiiiiiieet ettt 34
2.5.3 FUlly-CONNECIEA LAYEF ..ottt 35
2.5.4 EStructura de 1o CININ ..........cccoooiiiiiiiieee ettt 36
2.5.5 Aprendizaje SUPEFVISAAO ...............cccoocieiiiiiieiiiieee ettt 37
Capitulo 3. OPER CV.uuuuuerevsrerossrerosssessssasisssssisssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssases 40
3.1 Introduccion a la libreria Open CV ........occvviiiiiiiiieiiieieeeteeee sttt eeeeneees 40
3.2 Deteccion y seguimiento de objetos en entornos no controlados...........cceccveveervenierieennen. 41
3.2.1 SeQUIAOT de ODJOIOS ............cccvveeeiiieiiieeiie ettt 41
3.2.2 Detector de iNCIACICIAS ..................ccceeeiueeeeeeeee e 42
3.3 Inconvenientes/LimitaCiones . .......ccceeirrieriirierieniieiesieeteste ettt sttt et 43




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
COMILLAS MASTER EN INGENIERIA EN INGENIERIA INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

INDICE DE 1.4 MEMORIA

3.4 CONCIUSION. ...ttt ettt ettt ettt e bt e s bt e s ate s abeembeembe e bt e sbtesseeeneesaeeentean 45
Capitulo 4. SiStemas YOLQ......u..cuueueeeeosonnvionsssanriossssassessssssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssss 46
4.1 DetecCiOn de ODJELOS .....cevuiiiiiiiiiiietteet ettt ettt ettt sttt ettt e be e sttt be et nas 46
4.1.1 Two-shot object detection vs Single-shot object detection .................cc.ccoevvevvvevvennnnnn. 46
4.1.2 Region DASEA CININS ........ccueeiiiiieie ettt ettt sttt et 47

4.2 ReAES YOLO ...ttt ettt st sttt et e e be e bt e e ateeateeabe e beenbeens 48
4.2.1 Arquitectura y proceso de prediccion de YOLO ..............cccccccovvveviiiiiecienienieeieenenn, 49
4.2.2 MEétricas de eVAIUACION. ...............c..cooociiiiiiiieeee ettt 51
4.2.3 Evolucion del algoritmo YOLO ............ccccoooiooiiiiiiiiiiiiie ettt 55
Capitulo 5. Metodologia PrOPUESTA ..........eneeeenneeeonnneionneiisnnisssresssressssrossssscsssssosssssosssses 58
5.1 transferencia de aprendiZaje ........ccoeceerueerienieiie ettt sttt s 58
ST FIUJO de trADAJO ...t 59

5.2 Librerias UtiliZadas .......cccoeereruieieieiee ettt sttt eneas 60
5.3 IMPIEMENEACION ....eoviitieiieiiieeie ettt ettt ettt et e st e st e e abeeabe e bt ebeesbeesseeeneeenseenseas 61
5.3.1 BASE e AALOS ..ot ol
5.3.2 PrEPFOCESAMICIIO..........ccuveeeeeeeeieeeiiie et e eie e eite e tae e s e et e e eebeeetbeesebaeansaeensseeesseenes 62
5.3.3 DiVISION de AQLOS ..ottt 63
5.3.4 HiDE -PAFAMELIOS ...ttt ettt e et be s e s e 64
5.3.5 Proceso de entrenamiento Y ValidQCIiON.................c..cccccveviiiiiiniiieiieiiieeeieeeieeeieeeiee e, 65
5.3.6 EVAIUACION fINQL..............covvooiiiiiiiiiie ettt 65
Capitulo 6. Analisis de ReSUIAAOS..........ue.uueenuennneonnnennvennnencnnenneisvensneisaeissnesssesssnesaenns 66
6.1 Pruebas eXperimentales ..........cccvecuieiieiierieiie ettt ettt ee s 66
6.2 Proceso de eValUACION ........ccueeuieiieiiieiieiiecee ettt ettt sttt et sae e s ateeneeeneeeneeas 68
6.2.1 Evaluacion SEQum [AS MEITICAS .............c.cceeveeviecreeeieeeiieeieese et evseve e 68
6.2.2 Evaluacion del modelo aplicado a 10S VIAeOs ..................cccoccevviiviiviiiiiiiiinieeieeennn, 74
6.2.3 Evaluacion del modelo aplicado a flujos de video en tiempo real...................cc......... 80
Capitulo 7. Conclusiones y Trabajos FULUTOS ......uueeeueeesueeeuenseensrenssecsaessssesssesssecannes 83
Capitulo 8. BibDliOZFAfiA.ue.uuueeonnneronuerosaeiossanisssarissssrisssssesssssssssssssssssossssssssssssssssssssssssssases 85
ANEXO I: Alineacion con los objetivos de desarrollo sostenible..............ceueresueeesaveonns 88

II



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
COMILLAS

MASTER EN INGENIERIA EN INGENIERIA INDUSTRIAL
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

INDICE DE FIGURAS
Indice de figuras

[lustracion 1. Centro de monitoreo (Rojas Campo, 2022).......cccveeeeeeviienieeniienieeiieeieeieenens 9
[lustracion 2. Aplicacion de Open CV en seguridad vial (Stallman, 2022) ..........cccceueneen. 14
Ilustracion 3. Esquema de la Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning
((@]0) 0T 8uT: 110 T 4 e ) TSP 15
Ilustracion 4. Intervencion del hombre en las tareas de extraccion de caracteristicas
(OPPEIMANN, N.0. ) .eeiiiiiiiieiie ettt ete e e et estteebeesateesbeessaeenseessseasseessseensaennsaans 17
[lustracion 5. Proceso de suavizado mediante el filtro promedio (Gallego, 2018) ............. 19

Ilustracion 6. A la izqda, imagen original. A la dcha, imagen suavizada (Gallego, 2018) 19
Ilustracion 7. Ejemplos de vecindad (Gallego, 2018) .....cccveevieeiieniieiieieeieeeieeeeee e 20
Ilustracion 8. Plantillas comunes para el célculo del gradiente (Gallego, 2018)................. 22

[lustracion 9. Segmentacion de una imagen mediante la técnica del gradiente (Gallego, 2018)

Ilustracion 10. Histograma de intensidad de una imagen (Gallego, 2018)...........ccceevuvenneee. 24

[lustracion 11. Imagen antes y después de aplicarle el método de umbralizacion para distintos

umbrales (Gallego, 2018) ....c..iiiiiiieiie ettt et 24
[lustracion 12. Imagen binarizada, antes (izqda) y después (dcha) de la operacion de apertura
(GAllEEO, 2018 ciiiieeiiieeiee ettt ettt ettt e e st e e s e e e sbeeessbeeesaeeansseeansnaeensneennseeennseens 26
[lustracion 13. Imagen binarizada. Antes (izqda) y después (dcha) de la operacion de cierre
(GALLEZO, 2018) ..ttt ettt ettt et ettt et e st e e s bt e e bt e ssee et e eeseeenbeesnaeenbeenataen 26
[lustracion 14. Estructura de un perceptron (Kilig, 2023) ....oveiiiiiiiiiiiiieiiieieeeeeeee, 28

[lustracion 15. Tabla que ilustra las principales funciones de activacion (Banoula, 2023) 30
[lustracion 16. Estructura de una Red Neuronal Profunda (IBM, 2024)..........ccccveeeeneenneee. 31
[ustracion 17. Operacion de convolucion (Calvo, 2017).....ccvevcieniieiiiieeiieieeeee e 34

[lustracion 18. Capa 'max-pooling' con filtro 2x2 e intervalo = 2 (computersciencewiki,

20T8) ettt ettt b e et h e bt et eh e bt et sat e bt et e et e bt et nanens 35
[lustracion 19. Estructura de una CNN (Dumakude & Ezugwu, 2023) ......ccccoeeviveenveennnee. 37
[lustracion 20. Grafica Error / Complejidad del modelo (Mallick, 2017)........ccevveenneenneee. 39

I



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
C O M I I- I- A S MASTER EN INGENIERIA EN INGENIERIA INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

INDICE DE FIGURAS

Ilustracion 21. Fotograma de un video tomado por una camara de seguridad en el que
comienza a llover. A la izquierda, numerosos falsos positivos provocados por la lluvia. A la
derecha, mascara que muestra el cambio en los pixeles respecto al fotograma anterior..... 44
Tustracion 22. (BIanco, 2024) .........eeeuieeeiie ettt ettt e e etae e esaeeesaeeennnes 44

Iustracion 23. Esquema de funcionamiento de una CNN basada en regiones (Mirkhan, 2023)

[lustracion 24. Arquitectura de la red YOLO (Liu, Anguelov, Erhan, & Szegedy, 2016)..49
Ilustracion 25. Formula de la interseccion dividida por la union (Kundu, 2023)................ 50

Ilustracion 26. Cuadricula a la izquierda, todas las predicciones en el centro, predicciones

tras aplicar la técnica de supresion de no maximos a la derecha (Kurz, 2021)................... 50
Ilustracion 27. Esquema de la matriz de confusion (Shah, 2022) .........cccceveiieviieieenieenen. 52
[ustracion 28. Fotografia que muestra la interseccion sobre la union del ‘bounding’ box real
y el predicho (Shah, 2022) ..ot 53
[ustracion 29. Célculo del umbral de la IoU (Shah, 2022).......ccccocvieeiienieiiieiiieieeeieenee. 54

[lustracion 30. Rendimiento de las diferentes versiones del algoritmo YOLO utilizando el
conjunto de datos MS COCO (Ultralytics/YOLOVS, 2023) .....cceeviieiiienieniieiieeeeeee e 57
[lustracion 31. Flujo de trabajo a la hora de reentrenar una red neuronal convolucional ... 60
[lustracion 32. Clase 0: persona, clase 1: COChe ......cccueveiiiieiiiieiiieeeeeeeeeeee e 62

[lustracion 33. Interfaz de la herramienta ‘MakeSense’ utilizada para la definicion de los

cUAdros delIMITAAOTES ....c..eeiiriiiiiiieeitce ettt st 63
Ilustracion 34. Contenido del archivo exportado en formato .£xz........ccccocveveevericneencnnens 63
[lustracion 35. Evolucion de la precision de los modelos a lo largo de las €épocas............. 69

[lustracion 36. Evolucion del error de entrenamiento de los modelos a lo largo de las épocas

[lustracion 37. Evolucion del error de validacion de los modelos a lo largo de las épocas 70
[lustracion 38. Tabla de -caracteristicas de las diferentes versiones de YOLOvS
(UltralyticS/YOLOVSE, 2023) ...ocueiiieiieieeieesieeee ettt sttt ettt teeneesaeesseeneeeneesseensesnnans 74
[lustracion 39. A la izquierda, objeto detectado correctamente. A la derecha, objeto no

detectado al estar parcialmente tapado por otro ObJELO ........ccvevuiereieeiiienieeiiecieeieeeee e 77

vV



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
C O M I I- I- A S MASTER EN INGENIERIA EN INGENIERIA INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[lustracion 40. A la izquierda, objeto no detectado debido a la fuerte luz que causa un
contraluz significativo. A la derecha, objeto detectado correctamente..............cccevveeeennnen. 77
Ilustracion 41. A la izquierda, objeto no detectado al no aparecer en su totalidad en el
fotograma. A la derecha, objeto detectado correctamente............c.eeeeeveeeciieeeeieeecneeenveeennne. 78
Ilustracion 42. A la izquierda, objeto detectado correctamente. A la derecha, objeto no
detectado al encontrarse demasiado [€]OS.......ccueevuiriiieriiieiiieiie e 78
[lustracion 43. Capturas de pantalla realizadas durante la prueba de video en tiempo real en

AISTINTOS AIMIDIEIITES ..oeeevvneeeeee e ettt e e e e e e et e e e e e e e e e et ee e aeeeeeeeeaeeeaaaaeeeeeeeanannaaaeseeeeeeeennnan 82




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
C O M I I- I- A S MASTER EN INGENIERIA EN INGENIERIA INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

INDICE DE TABLAS

Indice de tablas

Tabla 1. Tabla que recoge los valores usados para cada hiper-parametro en los diferentes
CIISAYOS .veeeuereeeuureeruureesntreessreessseesaseeeanseeeanteeeaaseeeasteeeasbeeesteeensteeentaeeenteeeensteeennteeenneeennbeeennnes 67

Tabla 2. Errores de entrenamiento y validacion finales de los ensayos realizados; métricas

de 108 MOdEloS fINALES .......eeiuiiiiiiiiiee e 71
Tabla 3. Errores de entrenamiento finales de los ensayos realizados.............cccceevveenenennne. 71
Tabla 4. Errores de validacion finales de los ensayos realizados..........ccccceeevevieeieenneennen. 72
Tabla 5. Métricas de los modelos finales ............ccoveeviiieiiiiiiiiieeeee e 72

Tabla 6. Porcentaje de fotogramas en los que el objeto fue detectado a lo largo de diferentes
VIdEOSs Para Cada NSAYO .....eevueierieriieiieetieeieertee e erteeeteesteesreeteesebeebeeerbeesaeenbeenbeeenaeenneas 75
Tabla 7. Porcentaje de fotogramas en los que el objeto fue detectado a lo largo de diferentes

videos para cada ensayo tras el suavizado del umbral.............cccoeiiiiiiiiiiiniine, 80

VI



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAIT)
COMILLAS MASTER EN INGENIER{A INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

INTRODUCCION

Capitulo 1. INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION DEL PROYECTO

En la actualidad, la digitalizacién y automatizacion de procesos han surgido como
poderosas herramientas que transforman tanto la industria como la vida cotidiana de las
personas. Estas nuevas tecnologias no solo optimizan la seguridad, eficiencia y la
productividad en los entornos industriales, sino que también ofrecen soluciones innovadoras

que simplifican y mejoran nuestra calidad de vida diaria.

En la industria, desde la implementacion de sistemas roboticos para tareas peligrosas hasta
la gestion del trafico en entornos logisticos, la automatizacion ha permitido optimizar
operaciones, reducir errores humanos y aumentar la precision en la ejecucion de tareas. Sin
embargo, en un entorno industrial en constante evolucion, la necesidad de avanzar en la
automatizacion es mas imperativa que nunca. Con el surgimiento de amenazas externas cada
vez mas sofisticadas, como ciberataques y riesgos ambientales, es fundamental implementar
soluciones de seguridad mas avanzadas y eficaces para garantizar la integridad de los
entornos fisicos y la informacidn critica. La industria es uno de los sectores que puede llegar
a verse mas afectado ante la falta de un sistema de seguridad actualizado a las nuevas

necesidades.

La motivacion del proyecto parte de la idea de desarrollar un sistema capaz de detectar y
responder a posibles incidencias en las numerosas plantas eléctricas distribuidas a lo largo
de nuestra region. La automatizacion de esta tarea supondrd un respiro para todas las
empresas del sector de la produccion eléctrica, o de cualquier otro, que tenga plantas

industriales en lugares remotos y poco accesibles.

Se propone aplicar librerias graficas al tratamiento automatizado de flujos de video, para dar
con aquellas que permitan una mejor aplicacion en materia de seguridad e instalaciones. Se
aspira a crear un sistema inteligente, 4gil y proactivo, capaz de anticiparse a las amenazas y

prevenir incidentes antes de que ocurran.
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1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La necesidad de seguridad ha sido una preocupacion fundamental desde las primeras
comunidades némadas que surgen al principio de la humanidad. En un entorno donde los
peligros naturales y las amenazas externas estaban siempre presentes, la proteccion de la
viday de los recursos se convierte en una prioridad. De aqui surge la aparicion de guardianes,
que vigilaban los asentamientos al llegar la noche, el uso de antorchas, que no solo
proporcionaba visibilidad nocturna, sino que también actuaba como elemento disuasorio, y
el empleo de animales guardianes. A lo largo de la historia, conforme las sociedades han ido
evolucionando, también lo han hecho estos métodos. Desde los fosos que protegian los
castillos medievales, hasta el uso de contrasefias y simbolos de identificacion o sistemas de
alarma mecénicos, que usaban campanas y timbres para generar un sonido que alertara a las

personas cercanas.

Hoy en dia las cosas han cambiado mucho, estds técnicas se han sustituido por circuitos
cerrados de television, también conocidos como CCTV, que permiten visualizar en tiempo
real y tener registro en video de escenas y situaciones que ocurren en un determinado lugar,
desde un centro de control con el objetivo de minimizar los riesgos ante situaciones de
seguridad. Estos sistemas también son utilizados para otras aplicaciones, como puede ser el
control y supervision de procesos industriales, el control del trafico o las clases online en

entornos educativos durante la pandemia.

Las principales funciones de un CCTV son la supervision y la verificacion (Rojas Campo,

2022).

- Lasupervision se realiza a través de un centro de monitoreo operado por una o varias
personas. Estas se encargan de vigilar las imagenes que les llegan de las camaras en
tiempo real. Pudiendo asi alertar y apoyar al personal presente en las diferentes
localizaciones ante situaciones que se salgan de lo comun.

- El CCTV te permite guardar grabaciones pasadas con el fin de poder verificar

situaciones extraordinarias después de que el evento en cuestion haya tenido lugar.
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Esta validacion es esencial para poder comprobar que es lo que ocurrié y tomar

medidas para mitigar el riesgo de que vuelva a ocurrir.

[lustracion 1. Centro de monitoreo (Rojas Campo, 2022)

Durante muchos afios, un CCTV ha estado compuesto por los siguientes equipos: camaras
de seguridad, equipos o software de administraciéon y almacenamiento de video (DVR o
NVR), equipos de visualizacion, de alimentacion o suministro de energia, infraestructura
(cableado y conectores) para la interconexion de equipos, y la intervencion de personas. Sin
embargo, nos encontramos en un momento de la historia en el que la sociedad estd en
continuo cambio. Los constantes avances tecnoldgicos, la interconexion global y la
digitalizacion de los procesos industriales nos llevan a una realidad en la que tanto las
organizaciones como los individuos estamos expuestos a amenazas mayores. Como
consecuencia, aparece la necesidad de implementar soluciones de seguridad mas avanzadas

y eficaces para garantizar la integridad de los entornos fisicos y la informacion critica.
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La aplicacion de tecnologias emergentes como la Inteligencia Artificial (IA) y el

Aprendizaje Automatico (ML) se propone como una solucion integral a la hora de abordar

los desafios contemporaneos en el campo de la seguridad.

1.3 OBIJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Ante el problema de procesamiento de iméagenes y flujos de video, actualmente, se estan
utilizando numerosas bibliotecas graficas que parecen ofrecer resultados satisfactorios en
cuanto a rendimiento y funcionalidades. El objetivo del presente trabajo es profundizar en el
uso de estas librerias aplicadas al procesado y post-procesado de videos en una primera fase
en modo offline y en segundo lugar sobre flujos de video en protocolo RTSP. Teniendo
como fin ultimo, desarrollar un sistema capaz de detectar, clasificar y rastrear

objetos/personas para anticiparse a potenciales amenazas.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

El objetivo principal de este trabajo es el estudio y aplicacion de técnicas tradicionales de
procesamiento de imagenes, asi como el de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

para resolver un problema de vision artificial.
Nuestro algoritmo debe ser capaz de llevar a cabo correctamente los siguientes objetivos:

- Dada una imagen de entrada, determinar si hay un objeto presente, localizar su
posicién y clasificarlo adecuadamente.

- Dado un video, cuyos fotogramas no aparecen en la base de datos utilizada para el
entrenamiento, el algoritmo debe ser capaz de detectar, clasificar y seguir el objeto

estudiado a lo largo del video.

Cumplir con estos objetivos garantiza que el sistema desarrollado no solo pueda realizar
detecciones en imagenes estaticas, sino que también sea capaz de manejar flujos de video en
tiempo real. Esto permitira un seguimiento consistente y preciso de los objetos de interés,

demostrando asi la eficacia y robustez del sistema en diferentes escenarios y condiciones.

10
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1.4 METODOLOGIA

El objetivo principal de este trabajo es el estudio y aplicacion practica de diferentes

soluciones a un problema de vision por computadora.

- Comenzaremos analizando las herramientas de procesado de iméagenes y videos que
ofrecen diferentes librerias de Python, realizando un estudio detallado junto con una
implementacion practica de estos métodos en videos offline. Este estudio abarcara
sus rendimientos, interoperabilidad, aplicaciones y capacidades.

- A continuacion, se realizara un analisis exhaustivo de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), seguido por la implementacion practica del tipo de red mas
adecuada segun las especificaciones del proyecto.

- Posteriormente, se llevara a cabo una comparativa entre los resultados obtenidos
mediante los métodos tradicionales que ofrecen las librerias de Python y la Red
Neuronal Convolucional.

- Por ultimo, se tratard de llevar la primera fase atin més lejos, adaptando el software
creado previamente a flujos de video en tiempo real. La finalidad de esta fase consiste
en la automatizacion de tareas de procesado de las imagenes para el reconocimiento

de posibles incidencias antes de que estas lleguen a ocurrir.

11
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Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se pretende revisar los trabajos y soluciones existentes relacionados
con el proyecto. Antes de desarrollar cualquier proyecto, es fundamental cuestionarse si
existen investigaciones previas con resultados comparables a los objetivos propuestos. A lo
largo del capitulo, se exploraran tecnologias y enfoques utilizados en el procesamiento de
imagenes y videos, con el objetivo de apoyar y contextualizar el desarrollo del proyecto.
Esta revision permitira establecer un marco de referencia claro y fundamentado, que guiara

la metodologia y las decisiones técnicas en las siguientes fases del proyecto.

2.1 INTRODUCCION A LAS LIBRERIAS GRAFICAS

Actualmente, se estdin empleando un gran nimero de bibliotecas graficas con
resultados aparentemente bastante buenos en materia de rendimiento y prestaciones del
procesamiento de imagenes. El auge de estas bibliotecas puede situarse en las Gltimas dos

décadas, con un crecimiento significativo impulsado por avances tecnoldgicos.

A principios de los afios 2000, aparecen las primeras bibliotecas de procesamiento de
imagenes de codigo abierto. Es decir, bibliotecas donde los usuarios tienen la libertad de
utilizar la herramienta de forma gratuita, adaptarlas a sus necesidades especificas, colaborar
con otros desarrolladores para mejorarlas y contribuir al avance de la visidbn por

computadora.

Aqui surge OpenCV (Open Source Computer Vision Library), herramienta que se convirtio
en fundamental para la investigacion y el desarrollo en vision por computadora. Esta ofrece
una amplia gama de algoritmos y funciones para el procesamiento de imagenes y videos.
Desde filtrados y transformaciones, a manipulacion de contornos y formas, y operaciones

con pixeles para ajustar el brillo y contraste (Stallman, 2022).

En los afos siguientes, con el crecimiento de la comunidad que utilizaba estas herramientas

y, por ende, el aumento en la demanda de aplicaciones de vision por computadora en diversas

12
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industrias, surgen nuevas bibliotecas capaces de aportar funciones adicionales para el
analisis y procesamiento de imagenes en el ecosistema de Python. Entre las que destacan,
Scikit-Image o SciPy. La primera, al igual que OpenCV, ofrece una amplia gama de
algoritmos y herramientas para el procesado de imagenes. Ademas, su facilidad de uso y
buena documentacién, la convierte en una opcién muy popular para aplicaciones mas

simples.

En paralelo surge NumPy, biblioteca que proporciona una infraestructura robusta para la
computacion numérica en Python. Esta utiliza arreglos multidimensionales (ndarrays) para
representar datos, facilitando la manipulacion eficiente de grandes conjuntos de datos
numéricos. Estos arreglos son compatibles con los tipos de datos utilizados en las bibliotecas
de procesamiento de imagenes mencionadas anteriormente, lo que favorece la

interoperabilidad entre NumPy y estas librerias.

Si tenemos en cuenta que una imagen digital a color est4d formada por una matriz de pixeles
(A x B x C), donde cada pixel es un punto tnico de color en la imagen. A y B representan la
anchura y altura, mientras que, C es la profundidad de color o bit. Llegamos a la conclusion
de que, gracias a esta interoperabilidad, los usuarios pueden trabajar con imagenes de una

manera mas eficiente y flexible.

Con los afios, OpenCV ha lanzado nuevas versiones que han traido consigo mejoras
significativas en la calidad del codigo, la estabilidad, el rendimiento y la funcionalidad de la
herramienta. Esto ha establecido la posicion de OpenCV como una de las principales
bibliotecas de vision por computadora, siendo utilizada en una amplia gama de aplicaciones

y proyectos de desarrollo.

Podemos encontrar OpenCV en campos tan dispares como aplicaciones de teléfonos
moviles, diagnosticos médicos, coches de conduccidon autonoma, la industria y la robdtica.
Normalmente, para mejorar el rendimiento en estas aplicaciones, también se hace uso de

bibliotecas de aprendizaje profundo.

13
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[lustracion 2. Aplicacion de Open CV en seguridad vial (Stallman, 2022)

El Aprendizaje Profundo o ‘Deep Learning’ es una rama del Aprendizaje Automatico,
‘Machine Learning’, que se centra en el entrenamiento de modelos de inteligencia artificial
para aprender y extraer representaciones complejas de datos. Entre las arquitecturas mas
conocidas se encuentran las redes neuronales convolucionales (CNN) capaces de realizar
tareas como clasificacion de imagenes, deteccion y seguimiento de objetos, segmentacion

semantica o generacion de imagenes.

‘TensorFlow’ y ‘Pytorch’ son dos de las bibliotecas de ‘Deep Learning” més potentes que
existen en la actualidad. Ambas ofrecen herramientas avanzadas para construir y entrenar
modelos de redes neuronales convolucionales, lo que permite abordar una amplia gama de
problemas en el campo del procesamiento de iméagenes y videos. El primero, es conocido
por su flexibilidad y escalabilidad en la implementacion de estos modelos. Mientras que, el
segundo, destaca por su facilidad de uso y flexibilidad a la hora de definir y construir tus

propios modelos.
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2.2 MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de la informética que se enfoca en crear
sistemas y programas capaces de realizar tareas que imitan funciones cognitivas, es decir,
aquellas que, cuando son realizadas por humanos, requieren inteligencia. Esto incluye
actividades como el reconocimiento de voz, la toma de decisiones y el procesamiento de
lenguaje natural, entre otras. Ademads, se considera IA cualquier conjunto de reglas
programadas que instruyen a la maquina sobre como comportarse en situaciones especificas,
como, por ejemplo, un par de sentencias if-else. (Oppermann, n.d.) Por lo tanto, cuando
hablamos de inteligencia artificial, debemos considerar dos subcampos mas especificos: el
Aprendizaje Automatico, o 'Machine Learning', y el Aprendizaje Profundo, también

conocido como 'Deep Learning'.

103C;

DEEP

LEARNING
MACHINE MACHINE LEARNING BASED
LEARNING ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABILITY TO PERFORM TASKS
WITHOUT EXPLICIT INSTRUCTIONS
AND RELYING ON PATTERNS

[lustracion 3. Esquema de la Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning

(Oppermann, n.d.)
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Podemos pensar en el ‘Machine Learning’ como una serie de algoritmos y modelos
estadisticos que analizan datos, aprenden de ellos y toman decisiones basadas en esos
conocimientos aprendidos. La principal diferencia entre la Inteligencia Artificial y el
Aprendizaje Automatico esta en que no es lo mismo programar algo que aprender

automaticamente a hacerlo.

No existe un algoritmo capaz de resolver con precision cualquier tipo de problema. Por tanto,
el tipo de algoritmo que elijamos dependera del problema especifico que queramos abordar,

asi como el nimero de variables y otras consideraciones. Entre estos algoritmos destacan:

- Modelos de clasificacion, como el Clasificador de Naive Bayes.
- Modelos de regresion, como las Maquinas de Soporte de Vectores (SVM).
- Técnicas de ‘clusterizacion’, como K-means.

- Arboles de decision.

Hoy en dia se les conoce como algoritmos ‘planos’ ya que, a diferencia de los algoritmos de
aprendizaje profundo, estos no pueden aplicarse directamente a los datos en bruto, sino que

requieren de un paso previo denominado ‘extraccion de caracteristicas’.

La extraccion de caracteristicas suele ser bastante complicada y requiere un conocimiento
detallado del problema a tratar para encontrar el algoritmo que mejor lo resuelva. Ademas,
para alcanzar un resultado 6ptimo tendremos que adaptar, probar y refinar dicho algoritmo

a lo largo de varias iteraciones (Oppermann, n.d.).

El ‘Deep Learning’, o Aprendizaje Profundo, es una rama del aprendizaje automatico que
se basa en algoritmos inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro humano,
conocidos como redes neuronales artificiales. Estas redes neuronales estdn compuestas por
multiples capas de nodos interconectados, lo que permite que el sistema aprenda

representaciones de datos cada vez mas abstractas a medida que avanza en las capas.

El término "profundo" se refiere a la profundidad de estas redes, es decir, a la presencia de
multiples capas entre la entrada y la salida de datos. Esta profundidad permite que el sistema

aprenda automaticamente caracteristicas relevantes de los datos de entrada, lo que lo hace
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especialmente poderoso para tareas de reconocimiento de patrones en datos complejos, como
imagenes, sonido o texto. En otras palabras, la extraccion de caracteristicas estd integrada

en el proceso que tiene lugar dentro de una red neuronal artificial sin intervencion humana.

Machine Learning

E o0 0
Gp | elee

Input Feature extraction Classification

Deep Learning

Not Car

Input Feature extraction + Classification Output

[lustracion 4. Intervencion del hombre en las tareas de extraccidon de caracteristicas

(Oppermann, n.d.)

El ‘Deep Learning’ ha demostrado ser altamente efectivo en una variedad de aplicaciones,
incluyendo el reconocimiento de iméagenes y voz, la traduccion automatica, la conduccion
autonoma, el procesamiento del lenguaje natural, entre otros. Su capacidad para aprender
representaciones de datos complejos de manera automatica y jerarquica ha impulsado

avances significativos en inteligencia artificial en los tltimos afios.
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2.3 METODOS TRADICIONALES DE EXTRACCION DE

CARACTERISTICAS

En ‘Machine Learning’, el paso previo al andlisis de una imagen o video es su
tratamiento, con el fin de modificarla para mejorar el rendimiento y la eficiencia de los
modelos de aprendizaje automatico. Existen varios procedimientos seguin el problema ante
el que nos encontremos: eliminacion de ruido, correccion de ojos rojos, mejora de contraste,

resalte de contornos, ajuste de color, etc.

2.3.1 FILTROS LINEALES

Entre los métodos de filtrado lineal méds comunes se encuentran el filtro promedio y el filtro
gaussiano para el suavizado, los filtros Sobel y Prewitt para el realce de bordes y el filtro

Laplaciano Gaussiano para la deteccion de caracteristicas.

El suavizado, es un procedimiento utilizado para homogeneizar una imagen con el fin de
eliminar ruido. Puede resultar muy Uutil tanto en el preprocesamiento de imagenes, para
mejorar su calidad antes del analisis, como para reducir el ruido y la redundancia antes de

comprimir una imagen. Algunas de las técnicas mas utilizadas son:

El filtro promedio, ‘median filter’, es una técnica de filtrado digital lineal que consiste en
tomar el promedio de los pixeles en una vecindad definida alrededor de cada pixel en la

imagen.

1. Se selecciona una ventana, también llamada mascara o ‘kernel’, de tamafo definido
V(, j), que se desplazara sobre cada pixel de la imagen.

2. Para cada posicion de la ventana, se calcula el promedio de los valores de los pixeles
dentro de esa ventana. A continuacion, el valor del pixel central de la ventana se
reemplaza con el promedio calculado.

3. Este proceso se repite para cada pixel de la imagen, desplazando la ventana de

izquierda a derecha y de arriba hacia abajo.
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Se puede expresar mediante la siguiente ecuacion:

1
9. = N Z fim
Am)eV(i,j)

Situacién de partida:

90| 90| 90| 90| 90| 90

90| 0| 90| 90| 90| 90

90| 90| 90| 90| 70| 70

90| 90| 90| 90| 70| 70
Imagen original f Imagen promediada g

Célculo de g2 2:

90| 90| 90
90| 90| 90 80
90| 70| 70
90| 90| 90| 70| 70

90| 90| 90| 90| 90| 90
90| 0|90 90| 90| 90 80| 80| 83| 86
90| 90| 90| 90| 70| 70 80| 80| 76| 81
90| 90| 90| 90| 70| 70

Imagen original f Imagen promediada g

[lustracion 5. Proceso de suavizado mediante el filtro promedio (Gallego, 2018)

original (f) resultado (g)

[lustracion 6. A la izqda, imagen original. A la dcha, imagen suavizada (Gallego, 2018)

El filtro gaussiano es un filtro lineal que se utiliza para suavizar imagenes y reducir el ruido,

manteniendo la estructura general de la imagen. Funciona de la siguiente manera:
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1. Se define un ‘kernel’ gaussiano, que es una matriz de pesos basada en la funcién
gaussiana. Este ‘kernel’ tiene mas peso en el centro y menos en los bordes.

2. La imagen se convoluciona con este ‘kernel’, es decir, cada pixel de la imagen se
reemplaza por un promedio ponderado de sus vecinos, donde los pesos son dados por
el ‘kernel’ gaussiano.

3. El proceso se realiza para cada pixel de la imagen.
Se puede expresar mediante la siguiente formula:
1 i%+j°2

- 2
e 2o fl,m
(Im)ev(i,j)

gij = 2ma?

donde o es la desviacion estandar que controla el grado de suavizado.

La vecindad puede tener varios tamafios o formas segiin su uso. A mayor tamafio de la

vecindad, méas emborronamiento de la imagen, pero menos ruido sobrevivira.

Vs
Voa

Tlustracion 7. Ejemplos de vecindad (Gallego, 2018)

Estos filtros son tutiles para eliminar ruido aleatorio en una imagen, sin embargo, no es
adecuado para imagenes que requieren preservacion de bordes y detalles finos. En estos
casos, utilizaremos filtros no lineales como el filtro de mediana, capaz de preservar mejor

los bordes mientras elimina el ruido.

2.3.2 METODOS DE SEGMENTACION

Los métodos de segmentacidn tienen como objetivo la division de una imagen por regiones
con atributos similares (niveles de gris, textura, etc.) para diferenciar objetos. La separacion

€s un paso previo para obtener informacion sobre la localizacion de objetos en una imagen.
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Gracias a esto, se pueden realizar tareas como el tratamiento de zonas localizadas (ej. caras),

calculo de areas o distancias, seguimiento de objetos o interpretacion de una escena.

Los algoritmos de segmentacion se basan en propiedades basicas de los valores del nivel de

gris (Vega, 2017):

- Discontinuidad: Si los bordes de las regiones son lo suficiente diferentes del fondo,
el algoritmo se centrard en buscar cambios bruscos de nivel de intensidad. Este
método es conocido como ‘Segmentacion mediante contornos’ y utiliza la derivada

espacial o la transformada de Hough.

- Similitud: Este método divide la imagen basandose en la blisqueda de zonas que
tengan valores similares. Un método muy utilizado es la ‘Segmentacion por

umbralizacion’, que aprovecha la diferencia de intensidad entre un objeto y el fondo

Aunque estos métodos nos llevan a aproximaciones bastante acertadas, no son perfectos. Por
ello, existen operaciones adicionales que, combinadas entre si, pueden ayudar a eliminar
motas del fondo que no correspondan a objetos o rellenar fisuras dentro de los mismos. Estas

operaciones forman parte de los métodos morfologicos

2.3.2.1 Segmentacion mediante contornos

La segmentacion mediante contornos es una técnica que identifica la frontera o lineas que
delimitan regiones diferentes. En el contorno pueden observarse cambios de textura o nivel

de gris, lo cual es util para su identificacion.

Existen diferentes métodos para calcular los contornos en una imagen, cada uno con sus
caracteristicas y aplicaciones especificas. A continuacion, se describen los métodos mas

comunes:

1. La derivada espacial mide el cambio en la intensidad de los pixeles percibido al
recorrer la imagen en una direccidn, esta puede ser horizontal o vertical. Por ejemplo,
si en una fila de pixeles se observa un cambio de intensidad de 20 a 90, este salto

sugiere la presencia de un contorno.
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2. El gradiente de una imagen en un punto es un vector que indica la direccion, sentido

y magnitud del cambio de intensidad mds fuerte en ese punto. Este se calcula

af
tomando las derivadas parciales en las direcciones x e y. Por definicion, Vf = (g;),

dy

pero estas derivadas parciales carecen de sentido en un conjunto discreto de puntos

Af
M x N. Por tanto, el gradiente se aproximara mediante G = (ﬁ?)

Ay

Para una imagen f'de dimensiones M x N, el gradiente se calculara segun:

. <ﬁ-,j —ﬁ-,,-_1>
v fij = fi-1j
3. También se pueden usar plantillas (o kernels) para calcular las componentes del

gradiente mediante convoluciones.

Para una imagen /'y plantillas Py, P,, el gradiente sera igual a:

Gy =f P
Gy=f"P
Dir. Roberts Prewitt Sobel
0| 0] -1 -1|-1|-1 -1 -2 -1
Y 0|1 0 0 0 0 0 0
00 0 1 1 1 1 2 1
00 0 -1/ 01 -1/ 01
X 0| 1 0 -1/0/|1 -2/ 0
0| 0] -1 -1/ 01 -1 01

[lustracion 8. Plantillas comunes para el calculo del gradiente (Gallego, 2018)

Ademas, para contornos que son lineas rectas destaca la transformada de Hough, y para

detectar contornos donde el gradiente es maximo se utiliza la derivada segunda o Laplaciana.
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A continuacion, se adjunta una imagen en la que se ha llevado a cabo la segmentacion

mediante contornos.

Ilustracion 9. Segmentacion de una imagen mediante la técnica del gradiente (Gallego,

2018)

2.3.2.2 Umbralizacion (histogramas de color)

La separacion por histograma aprovecha la diferencia de intensidad de un objeto frente al
fondo para realizar la segmentacion. El histograma es una representacion de la distribucion
de intensidades en una imagen. Se trata de convertir una imagen a escala de grises y generar
una grafica donde se muestran el nimero de pixeles por cada nivel de gris que aparece en la

imagen.

Cuando nos encontramos ante una imagen con un objeto claro sobre fondo oscuro, o
viceversa, bastard con asignar un umbral, U, dentro de los niveles de gris (0 - 255) de tal

forma que aquellos pixeles de intensidad menor al umbral se convertiran en negros (pixel a
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1) y los mayores en blanco (pixel a 0). Consiguiendo asi una imagen binaria, como la que se

muestra en la siguiente figura.

3500 (v
3000

2500

_(0sif(x,y)>U
- _ 9txy) = {1 sif(x,y) <U

1500

1000

Ilustracion 10. Histograma de intensidad de

una imagen (Gallego, 2018)

255

0 255
imagen f T

silueta U = 30 silueta U = 120

[lustracion 11. Imagen antes y después de aplicarle el método de umbralizacion para

distintos umbrales (Gallego, 2018)

Sin embargo, es mas comun encontrarnos con imagenes bimodales, es decir, imagenes cuyo
histograma muestras dos picos principales en los niveles de gris. Estos picos representan
diferentes regiones dentro de la imagen, especificamente el fondo y multiples objetos. En
este caso, se suele utilizar el método Otsu que busca encontrar un umbral de intensidad que

divida los pixeles en dos clases (fondo y objeto) de manera que la dispersion dentro de cada
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clase sea lo més pequefia posible, pero al mismo tiempo la dispersion sea lo més alta posible

entre clases diferentes (Vega, 2017) .

Este método también puede usarse en imagenes RGB. Para ello, simplemente tendremos que

separar la imagen en tres imagenes monocromas, una por cada canal, y aplicar el método.

2.3.2.3 Operaciones morfologicas

Los métodos morfologicos utilizan operaciones no lineales con el objetivo de analizar y
procesar las estructuras de los objetos dentro de una imagen. En nuestro caso, nos interesan
para mejorar la separacion por regiones. En ocasiones, tras realizar la segmentacion, ya sea
mediante contornos o umbral, nos encontramos con regiones incompletas o motas en el
fondo que no corresponder a un objeto. Las operaciones morfologicas basicas incluyen la

erosion, dilatacion, apertura y cierre.

Para llevar a cabo estas operaciones, partimos de la imagen f; ; y una plantilla p, matriz
Prs € B, utilizada para examinar cada pixel de la imagen mediante una convolucion. La

imagen se define mediante la siguiente ecuacion:

9ij = 0 (fi+r—q,j+s—q) v(r,s)/prs >0

Donde O es una operacion de grupo que se aplica solo a los f,, que corresponden a

elementos de p no nulos.
Existen dos operaciones esenciales:

La erosion es una operacion que reduce el tamafio de los objetos en una imagen eliminando

los pixeles de los bordes. Para ello, se utiliza el operador morfoldégico minimo, O = min

g=fO©p

La dilataciéon, o acrecion, aumenta el tamafio de los objetos en una imagen afiadiendo

pixeles a los bordes. Para ello, se utiliza el operador morfoldgico maximo, O = max

g=f®p
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Si combinamos ambas operaciones, puede dar lugar a:

La apertura es una combinacion de erosion seguida de dilatacion. Se utiliza para eliminar

pequeiios objetos o ruido mientras se preservan las estructuras mas grandes.

g=fop=(FOp Dp

[lustracion 12. Imagen binarizada, antes (izqda) y después (dcha) de la operacion de

apertura (Gallego, 2018)

El cierre es una combinacion de dilatacion seguida de erosion. Se utiliza para cerrar

pequetios agujeros dentro de los objetos y conectar regiones adyacentes.

g=fep=(Dp) Op

[lustracion 13. Imagen binarizada. Antes (izqda) y después (dcha) de la operacion de cierre

(Gallego, 2018)
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2.3.3 COMPARACION CON METODOS ACTUALES

Estos métodos tradicionales han sentado las bases para el procesamiento de imagenes, pero
con el avance de la tecnologia, han surgido enfoques mas avanzados, como el aprendizaje
profundo, que han demostrado ser mas eficaces en muchas tareas de procesamiento de

imagenes.
Ventajas de los métodos tradicionales frente al aprendizaje profundo:

- Simplicidad y comprensibilidad.
- Menor necesidad de recursos computacionales.

- Rapidez en el entrenamiento.

Desventajas de los métodos tradicionales frente al aprendizaje profundo:

- Dificultad para capturar relaciones complejas y no lineales en los datos.

- Incapacidad de automatizacion a la hora de extraer las caracteristicas (requieren un

preprocesamiento manual).

2.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES - ANN

Una Red Neuronal Artificial, en inglés: ‘Artificial Neuronal Network’, es un modelo
computacional inspirado en la estructura y funcionamiento del cerebro humano. Estas
utilizan los datos proporcionados a la entrada para aprender a reconocer patrones que les

ayuden a resolver problemas de clasificacion, regresion y agrupamiento.

En 1943, el neurofisidlogo Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts presentaron por
primera vez un modelo computacional simplificado que mostraba como se podia imitar el
funcionamiento conjunto de las neuronas bioldgicas en cerebros de animales para llevar a

cabo célculos complejos utilizando una lo6gica proposicional (Geréon, 2017).

La neurona es la unidad basica de procesamiento que podemos encontrar dentro de una red
neuronal. De manera analoga a una neurona bioldgica, tendra conexiones de entrada, a través

de las cuales recibira estimulos externos, y de salida.
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2.4.1 PERCEPTRON

En 1957, Frank Rosenblatt comienza a hablar del perceptrén o TLU (threshold logic unit),
para referirse a una neurona artificial algo diferente. En este caso, tanto los valores de entrada
como los de salida son nimeros, en vez de valores binarios (0,1). Ademas, cada entrada
tendra asociada un peso que determinard la intensidad con la que cada variable afecta a la

neurona (Geron, 2017).

X1
Wi

X1 W2 m

\) 1,if ) wx+b>0

(wixi)+bias — ) fix)= A

y = o, if ) Wx+b<0 y

X1
w
X1 Z
Summation
Inputs  Weights and Bias Activation Output

[lustracion 14. Estructura de un perceptron (Kilig, 2023)

Primero, la neurona resolverd un problema de regresion lineal utilizando las variables de

entrada, los pesos y un término independiente, al que se denomina sesgo o ‘bias’.
Z=w; x;+wy x,++b=wl-x+b

Las variables de entrada, x, definen una recta o hiperplano cuya inclinacion y posicion se
modificaran mediante los pardmetros. Estos parametros incluyen los pesos, w, que
determinan la inclinacién, y el término independiente o ‘bias’, b, que proporciona

informacion sobre la posicion vertical de la recta en el espacio.
A continuacion, se afiade una funcion de activacion al resultado de la regresion lineal.

h,, (x) = step(z) = step(w" - x + b)
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La funcién de activacion determina si una neurona debe ser "activada" o no en funcién de
su valor tras realizar la operacion de regresion lineal. Generalmente, puede ser de tipo
escalon, lineal, sigmoidal o gaussiana. Cada una tendra sus ventajas y desventajas (Akif

Cifci, 2023):

- La funcion sigmoide es util para problemas de clasificacion binaria, pero puede
llevar a una convergencia lenta durante el entrenamiento debido a sus propiedades
de saturacion.

- La funcion tanh, a pesar de ser similar a la sigmoide, es menos utilizada que esta.

- La funcion ReLU es rapida de computar y lleva a una convergencia mas rapida
durante el entrenamiento, pero puede sufrir del problema de las "neuronas muertas"
(esto ocurre cuando la salida de una neurona es siempre 0 y sus pesos nunca se
actualizan durante el entrenamiento).

- La funcion leaky ReLLU es un buen compromiso entre la funciéon ReLU y la funcion

sigmoide, pero introduce un hiperpardmetro adicional (o)) que debe ser ajustado.

La figura que se muestra a continuacion representa las principales funciones de activacion

con casos de uso y sus graficas correspondientes.
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ICAI ICADE CIHS
Aclivation Function Equation Example 1D Graph
) - Adaline, linear
Linear ¢lz)=2 regression
Unit Step 0 z<0 jr—
(Heavisile  ¢(z)= < 0.5 z=0 Peepton |
Function) 1 250
-1 z<0
Sign _ _ Perceplron
(signum) ¢lz)=+4 0 z2=0  ariant
1 z>0
0 zs-Y2
Piece-wise s 74 1, Support vector
Linear Pla)Eqz+l ARS2S% machine
1 zz %
7 Logistic
Logistic 1 A
= S p(z)= - regression,
(sigmoid) 1+e* Multilayer NN
Hyperbolic z2_ a2 ;
Tangent H(2)= e~-e I\RA:JI':layer NN,
(tanh) e’ +e’ S
0 z<0  Multilayer NN,
RelLU @(z)= CNNs
z z>0

[lustracion 15. Tabla que ilustra las principales funciones de activacion (Banoula, 2023)

El resultado de esta operacion que relaciona la funcién de activacion con la regresion lineal

sera el valor de salida del perceptron.

2.4.2 CAPAS

El perceptron por si solo posee baja capacidad de procesamiento y su nivel de aplicabilidad

es bajo. Sin embargo, al interconectar las neuronas entre si somos capaces de potenciar esta

capacidad de procesamiento y hacer uso del verdadero potencial de estas.

Tal como se menciond anteriormente, una red neuronal artificial es un conjunto de

algoritmos matematicos que procesan informacion con el fin de encontrar relaciones no

lineales entre un conjunto de datos. Estas operaciones se llevan a cabo dentro de las neuronas

artificiales.
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La distribucioén de neuronas dentro de la ANN se lleva a cabo de una manera jerarquizada.
La informacién proveniente de fuentes externas a la red entra por la capa de entrada. Esta
estd compuesta por varias neuronas que recibiran las mismas variables de entrada y pasaran
los resultados obtenidos tras procesar dicha informacion a la capa siguiente. Las capas
ocultas son internas a la red y tanto la interconexion entre sus neuronas como el nimero de
capas determinaran la tipologia de la red. Por ultimo, tenemos la capa de salida la cual

transfiere la informacion que la red ha procesado hacia el exterior (Sanchez Anzola, 2015).

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

[lustracion 16. Estructura de una Red Neuronal Profunda (IBM, 2024)
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2.4.3 PROCESO DE APRENDIZAJE MEDIANTE BACKPROPAGATION

El algoritmo de ‘Backpropagation’ se utiliza para entrenar redes neuronales y funciona en
dos fases: una hacia adelante (‘forward propagation’) y una hacia atrds (‘backward

propagation’).
Fase hacia adelante

Al iniciar la fase de entrenamiento, se realiza la propagacion hacia adelante o ‘forward
propagation’, en la que alimentamos la red con los datos de entrada, los cuales seran
procesados por las distintas capas a medida que avanzan por la red. La capa de salida nos

aportara una primera prediccion del resultado.
Fase hacia atras

A continuacidn, el algoritmo mide el error de salida de la red utilizando una funcion de
pérdida que compara la salida deseada con la salida real de la red y devuelve una medida del
error. El siguiente paso consiste en calcular cuanto contribuy6 cada neurona de la capa
anterior al error final. Este proceso se repetird hacia atras capa por capa hasta que todas las

neuronas hayan recibido un error que describa su aportacion relativa al error total.

Antes de comenzar la siguiente iteracion, ajustaremos los pesos y sesgos de cada neurona en
base al error que acabamos de calcular, para que la proxima vez que entrenemos la red el

resultado esté més proximo al deseado (Sanchez Anzola, 2015).

Este método asegura que la red neuronal se ajuste adecuadamente a los datos de
entrenamiento, reduciendo el error de prediccion en cada iteracion hasta que se alcance un

nivel de error aceptable o se agote el numero de iteraciones.
Consideraciones adicionales

- Es crucial inicializar aleatoriamente los pesos de conexion de todas las capas ocultas;

de lo contrario, el entrenamiento fallara.
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- Encel caso de que todos los pesos y sesgos se inicializasen en cero, todas las neuronas
en una capa dada seran idénticas y la backpropagation afectara a todas de la misma

manera, lo que no permitira una diversificacion adecuada de las neuronas.

2.5 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES — CNN

La red neuronal convolucional o CNN, es una clase de red neuronal artificial
especialmente eficaz a la hora de procesar datos de entrada bidimensionales, como las
imagenes. Estas entran en la red en forma de vector de dimensiones: altura, anchura y

numero de canales de color (Una imagen a color consta de 3 canales: rojo, verde y azul).

La red multicapa intercala capas convolucionales, de agrupamiento (‘pooling layers’) y
totalmente conectadas (‘fully-connected layers’) para transformar los datos de entrada

(imégenes) en un valor de salida (como puede ser la clase de objeto detectado).

2.5.1 CAPA DE CONVOLUCION

Las capas convolucionales toman un papel fundamental en el funcionamiento de las CNN’s.
El foco principal estd en el uso de nucleos (o ‘kernels’) capaces de aprender y extraer
caracteristicas importantes de la imagen de entrada, f, como bordes, texturas y patrones. A

continuacion, se describe paso a paso la operacion de convolucion:

Primero, elegimos un filtro o ‘kernel’, matriz p(n x n) que utilizaremos para modificar la

1 0 -1
p={1 0 -1
1 0 -1

Dados f y p obtenemos los elementos de la matriz resultante g, mediante la siguiente

imagen de entrada. Por ejemplo,

ecuacion:

n n

9ij = Z Prs - fi+r,j+s
0

r=0s=
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Se trata de multiplicar la plantilla o ‘kernel’ por la vecindad V'n, submatriz de tamafio nxn
que se encuentra en la parte superior izquierda de la matriz /. Se realiza una multiplicacién
elemento a elemento entre ‘kernel’ y vecindad, sumando luego todos los resultados. El valor

resultante se coloca en la posicion correspondiente del mapa de caracteristicas, g.

Por ultimo, recorreremos la imagen repitiendo esta operacion — de izquierda a derecha y de
arriba hacia abajo — hasta generar una matriz de salida a la que denominaremos capa

convolucionada (Gallego, 2018).

Capa de partida

ol1l1 IXQQ 0 Capa convolucionada
0o 1 NN G- .. 1]4]314] 1
ofofofrfrf1}o 1{0]1 1]214{3]3
ofofo|T+|0[0T-x_O|L1|O| = [1[{2[3]4]1
0jof|1[{1]0]|0[0f. |1[0]1 1[3]3[1(1
oj1(1]{ofo]0|0 Filtro utilisado L3131 L11[0
1{1]{o|0o|0|O]|O

[lustracion 17. Operacion de convolucion (Calvo, 2017)

2.5.2 CAPA DE AGRUPAMIENTO

El objetivo de las capas de agrupamiento o ‘pooling layers’ es reducir gradualmente la
dimensionalidad de la representacion manteniendo las caracteristicas mas importantes
detectadas por el filtro, para reducir el nimero de pardmetros y, por ende, la complejidad

computacional del modelo.

La capa de agrupamiento mas utilizada en las CNN’s es la ‘maxpooling layer’. Esta utiliza

la funcion MAX para escalar la dimensionalidad de los mapas de activacion. Consiste en
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utilizar nticleos de agrupamiento de dimension 2 x 2 aplicados con un intervalo de 2 a lo
largo de las dimensiones espaciales de la entrada. De este modo, el mapa de activacion se
reduce al 25% del tamafio original, mientras que el volumen de profundidad mantiene su

tamafo estandar (O’Shea & Nash, 2015).

I28N208 30 | O

BN 2 [ O | 2x2Max-Pool (SN 30
34 | 70 | 37 | 4 I 37

112 ({100 | 25 | 12

[lustracion 18. Capa ‘'max-pooling' con filtro 2x2 e intervalo = 2 (computersciencewiki,

2018)

2.5.3 FULLY-CONNECTED LAYER

Las capas completamente conectadas se encuentran en las Ultimas capas de la red, después
de las capas convolucionales y de pooling. Su funcion principal es combinar las
caracteristicas extraidas por las capas anteriores para llevar a cabo en problema de

clasificacion o regresion (O’Shea & Nash, 2015).

En una tarea de clasificacion, como es nuestro caso, la capa completamente conectada suele
tener una neurona por cada clase posible. La salida de esta capa se pasa a través de una
funcion softmax para convertirla en probabilidades de clase.

Zk

p(y =klx) = YEk

donde p(y = k|x) es la probabilidad de que la entrada x pertenezca a la clase k, y zj es la

entrada ponderada a la neurona correspondiente a la clase .
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Por otro lado, en tareas de regresion, la capa completamente conectada puede tener una o

mas neuronas dependiendo del nimero de valores de salida que se necesitan predecir.

2.5.4 ESTRUCTURA DE LA CNN

La estructura tipica de las capas dentro de una red neuronal convolucional es la siguiente:

1. La capa de entrada define el tamafio de las imagenes que la red procesara y se
encarga de su normalizacion. Por defecto, esta capa normaliza las imagenes restando
la media de las imagenes del conjunto de entrenamiento, centrando asi los valores de
los pixeles alrededor de cero.

2. Las capas convoluciones: son el nucleo de las CNN y realizan la operacién de
convolucion sobre la imagen de entrada utilizando filtros (‘kernels’) para extraer
caracteristicas locales como bordes, texturas y patrones.

3. Las capas de activacion aplican una funcion de activacion a la salida de las capas
convolucionales para introducir no linealidad en el modelo, permitiendo que la red
aprenda representaciones mas complejas. Entre las funciones méas comunes se
encuentran la ReLU, Sigmoide y tangente, de las que hemos hablado previamente.

4. Las capas de agrupamiento reducen la dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas, disminuyendo la carga computacional y reduciendo el riesgo de
sobreajuste. Entre los mas utilizadas se encuentran las ‘max-pooling’ y ‘average
pooling’.

5. Las capas completamente conectadas se encuentran al final de la red y transforman
las caracteristicas extraidas en la forma adecuada para la tarea de clasificacion o
regresion.

6. La capa de salida genera la prediccion final de la red. En la tarea de clasificacion,

se utiliza la funcion ‘softmax’ para producir probabilidades de clase.

La razon por la que utilizamos multiples capas de convolucion es que la primera capa puede
detectar caracteristicas primitivas como lineas y curvas. A medida que se afiaden mas capas

convolucionales, los mapas de caracteristicas pueden reconocer formas mas complejas.
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Por otro lado, intercalar capas de convolucion y de agrupacion es esencial para controlar la
carga computacional. Sin esta intercalacion, la carga computacional creceria tanto que no

seria posible resolver el problema de manera eficiente.
La ilustracidon que se muestra a continuacion refleja la arquitectura tipica de una red neuronal
convolucional.

Conv blockl
Conv block2

7/
¥ 4;/// ] //?’/" Conv block3
5// & //// 3 7 A
7/ 7 / //
G 5 //// ///} & Conv block4
- A S Conv blocks
4 7 4 fe6 fe7 fc8
‘ ¢ ‘
1x1x4096 Ix1x3
T laxIasI2 Tx7x512
28x28x512
7 56x56x256 )
| i?‘ g —Fl Convolution + ReLU
112x112x128
| Max Pooling

1 5 ccted + q ]
224x224x64 Fully Connected + ReL.U

[lustracion 19. Estructura de una CNN (Dumakude & Ezugwu, 2023)

2.5.5 APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado es una técnica del aprendizaje automatico (machine learning)
donde un modelo es entrenado a partir de datos que previamente han sido etiquetados. Por

ello, se dice que este método requiere de asistencia externa.

En el contexto de las CNN, las imagenes proporcionadas a la red tendran asociadas una
etiqueta que indicard la categoria a la que pertenecen. Por ejemplo, ‘perro’, ‘coche’ o
‘persona’. Dividiremos el set de imagenes en tres bases de datos: entrenamiento, validacion

y prueba. Normalmente, en porcentajes de 75, 15 y 10 respectivamente.

Durante la etapa de entrenamiento, se pasa un set de imagenes que usaremos para calibrar

los pesos de la red. El modelo aprendera patrones gracias a la fase de entrenamiento, que
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luego aplicara durante las fases de validacion y prueba para realizar las predicciones y

clasificaciones pertinentes.

La etapa de validacion nos permitira evaluar el rendimiento de nuestro modelo al pasarle

imagenes a las que no tuvo acceso durante el entrenamiento.

La etapa de prueba se llevara a cabo una vez terminados los procesos de entrenamiento y

validacion, con el fin de evaluar el rendimiento del modelo obtenido (Mahesh, 2019).
El error en un modelo de machine learning viene dado por tres pardmetros:
Error total = sesgo + varianza + tasa de error 6ptima

Mientras que hay una parte de este error que nunca se podré reducir por completo, los errores

debidos al sesgo y a la varianza se pueden evitar.

Si evaluamos simultaneamente el error de entrenamiento y validacion podremos percibir el
momento en el que el modelo entra en la etapa de sobreajuste o ‘high variance’. Esta etapa
se caracteriza por que el error de entrenamiento sigue disminuyendo, mientras que el de
validacion comienza a aumentar. Lo que ocurre es que el modelo es tan complejo que se
ajusta demasiado a los datos, hasta el punto de dejar de ser un modelo generalizado. Por otro
lado, si tanto el error de entrenamiento como el de validacidén son altos, el modelo estara
subajustado. En otras palabras, carece de la informaciéon necesaria para resolver
correctamente el problema o requiere un proceso de entrenamiento mdas prolongado

(Mallick, 2017).

38



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAIT)

COMILLAS MASTER EN INGENIERIA INDUSTRIAL
UNIVERSIDAD PONTIFICIA
ICAL 1ICADE CIHS ESTADO DEL ARTE
A High Bias High Variance
S
u ok
\ Validation Error
)
\w ror
—>

Model Complexity

[ustracion 20. Grafica Error / Complejidad del modelo (Mallick, 2017)

39



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAIT)
COMILLAS MASTER EN INGENIER{A INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

OPENCV

Capitulo 3. OPENCV

En este capitulo se aborda la utilizacion de OpenCV, una biblioteca de software de
codigo abierto, para el procesamiento de imagenes y vision por computadora. Se describen
las funciones esenciales de OpenCV para la captura y analisis de imagenes y videos, asi
como su aplicacion en la deteccidn y seguimiento de objetos. Ademads, se detallan las
implementaciones practicas de estos métodos en entornos no controlados y se discuten las

limitaciones y desafios encontrados.

3.1 INTRODUCCION A LA LIBRERIA OPEN CV

Open CV (‘Open Source Computer Vision Library’) es una biblioteca de software de
codigo abierto especializada en procesamiento de imagenes y vision por computadora. Esta
fue desarrollada originalmente por Intel en junio del 2000 y ahora es mantenida por una
comunidad de desarrolladores. Open CV proporciona una amplia gama de funciones para la
captura, manipulacion y analisis de imagenes y videos. Sus herramientas permiten realizar
tareas como la deteccion de bordes, el reconocimiento facial, el seguimiento de objetos, y el

procesamiento de video en tiempo real.

Open CV es compatible con sistemas operativos como Windows, Linux, macOS, Android e
10S. Se puede utilizar con diversos lenguajes de programacion, incluyendo C++, Python,
Java y MATLAB. Ademas, esta optimizada para maximizar el rendimiento del hardware,

tanto CPU como GPU.

La comunidad de usuarios y desarrolladores de Open CV es extensa, lo que facilita el acceso
a recursos, tutoriales y ejemplos de codigo. Entre sus aplicaciones comunes se encuentran el
reconocimiento facial, la vision para robots, el procesamiento de video, la realidad

aumentada y la seguridad y vigilancia (Stallman, 2022).

La motivacion del proyecto parte de la idea de desarrollar un sistema capaz de detectar y

responder a posibles incidencias producidas en infraestructuras remotas a lo largo de nuestra
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region. A continuacion, se explicara como utilizar las herramientas que ofrece esta biblioteca
para analizar secuencias de video, con el fin de monitorizar y detectar actividades

sospechosas.

3.2 DETECCION Y SEGUIMIENTO DE OBJETOS EN ENTORNOS NO

CONTROLADOS

Para la creacion de nuestro detector/seguidor de objetos, hemos utilizado una
grabacion llevada a cabo por una cadmara de seguridad situada en el extremo de una
infraestructura privada. Esta cdmara graba a unos individuos que intentan acceder al recinto

sin autorizacion en plena noche.

3.2.1 SEGUIDOR DE OBJETOS

Para implementar nuestro seguidor de objetos en Python utilizamos una clase a la que
llamaremos ‘Rastreador’, cuyo objetivo es identificar y rastrear objetos en un espacio
bidimensional, asignandoles identificadores Unicos (IDs). Al inicializarse, la clase define dos
variables: ‘self.centro_puntos’, un diccionario que almacena las posiciones centrales de los

objetos detectados, y ‘self.id count’, un contador para asignar IDs tinicos.

El método principal, ‘rastreo’, recibe una lista de objetos representados como rectangulos
definidos por sus coordenadas y dimensiones. Para cada objeto, se calcula su punto central.
Luego, se verifica si el objeto ya ha sido detectado anteriormente, comparando su punto
central con los almacenados en ‘self.centro _puntos’. Esta comparacion se realiza mediante
el calculo de la distancia euclidiana. Si la distancia es menor que el umbral, se asume que

es el mismo objeto, se actualiza su posicion y se le asigna su ID previo.

En cambio, si el objeto no ha sido detectado previamente, se le asigna un nuevo ID, se
almacena su punto central en ‘self.centro_puntos’, y se incrementa ‘self.id_count’. Después
de procesar todos los objetos, se limpia el diccionario de puntos centrales para eliminar los
IDs que ya no se utilizan, actualizandolo con solo los objetos presentes en la lista

‘objetos_id’.
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En resumen, esta funcién nos permite identificar y rastrear objetos a lo largo del tiempo
mediante la asignacion de identificadores Unicos y la actualizacion continua de sus

posiciones centrales.

3.2.2 DETECTOR DE INCIDENCIAS

Una vez creada la clase ‘Rastreador’, la cual se encargara del seguimiento de los objetos,
utilizaremos esta clase junto con la biblioteca Open CV para implementar una funcion capaz
de detectar objetos en movimiento que puedan causar incidencias. El objetivo final es
identificar y rastrear estos objetos en movimiento a lo largo de un video, asignandoles

identificadores unicos (IDs) para mantener su seguimiento a lo largo del tiempo.

Comenzamos importando la biblioteca Open CV y creando una instancia de la clase
‘Rastreador’. A continuacion, se abre el archivo de video que queremos procesar y se reduce
su resolucion para poder visualizarlo mejor. Seleccionamos una zona de interés que abarque
tanto la zona privada como el limite de traspaso, para no agregar carga computacional

innecesaria al procesamiento.

En un bucle continuo, se lee cada fotograma del video. Creamos una mascara donde los
objetos en movimiento son representados por pixeles blancos y el fondo es negro, utilizando
un sustractor de fondo que diferencia los objetos en movimiento del fondo estatico.

Posteriormente, se aplica un umbral binario para eliminar los pixeles grises de la mascara.

A continuacidn, se detectan los contornos de dichos objetos y se filtran aquellos que no
superen un determinado umbral. Para cada contorno restante, se calculan las coordenadas y
dimensiones de los rectangulos que los rodean. Estos rectangulos se dibujan en el fotograma

original y se almacena su informacion en una lista de detecciones.

La lista de detecciones se pasa al método ‘rastreo’ de la instancia ‘Rastreador’, que asigna y
actualiza IDs tnicos para los objetos detectados. Finalmente, se muestra el video original
con los rectangulos que delimitan los objetos en movimiento, permitiendo al usuario

identificar si estd ocurriendo algo fuera de lo habitual.
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3.3 INCONVENIENTES/LIMITACIONES

Aunque este sistema es util para aplicaciones de vigilancia, andlisis de trafico y cualquier
otra situacion en la que sea necesario identificar y rastrear objetos en movimiento de manera

continua, existen varios inconvenientes que dificultan su aplicacion a gran escala:

- Es esencial que la camara permanezca estatica en un punto fijo para asegurar la
precision del seguimiento.

- No es un proceso que se pueda automatizar por completo. Por ejemplo, es necesario
seleccionar manualmente la zona de interés y ajustar los parametros de
umbralizacion, los cuales variaran segun la resolucion de la camara, las condiciones
de iluminacion y la distancia a la que se encuentre de la zona de interés. Ademas,
estos ajustes pueden requerir recalibracion frecuente debido a cambios en las
condiciones ambientales.

- Los fendmenos meteoroldgicos, como la lluvia, la nieve o la niebla, pueden afectar
significativamente la visibilidad y la eficacia del sistema de seguimiento. Esto reduce

la precision y la fiabilidad de la deteccion de objetos en condiciones adversas.

A continuacidn, se muestra un ejemplo de cdmo nuestro modelo se puede ver afectado por
fendmenos meteorologicos como la lluvia. En este instante de la grabacion la lluvia era tal

que el modelo no fue capaz de filtrarla.
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Ilustracion 21. Fotograma de un video tomado por una camara de seguridad en el que

comienza a llover. A la izquierda, numerosos falsos positivos provocados por la lluvia. A

la derecha, méscara que muestra el cambio en los pixeles respecto al fotograma anterior.

Otro de los problemas mencionamos previamente, es el de los reajustes necesarios ante
cambios en la iluminacion. En la imagen que se afiade a continuacion, se puede ver como
los focos del coche iluminan el camino provocando falsos positivos debido a cambios en la

intensidad luminosa de los pixeles.

A Video a

[lustracion 22. (Blanco, 2024)
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3.4 CONCLUSION

Aunque nuestro modelo actual proporciona una funcionalidad bésica para la
deteccion y seguimiento de objetos, presenta limitaciones significativas, especialmente bajo
condiciones adversas como cambios en la iluminacion o fendmenos meteoroldgicos. Estos
problemas generan falsos positivos y reducen la precision del sistema. Por tanto, es evidente
la necesidad de explorar algoritmos mas avanzados como YOLO (You Only Look Once),
que ofrecen una mayor robustez y precision en la deteccion de objetos, mejorando

significativamente la eficiencia y fiabilidad de nuestro sistema de vigilancia.
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Capitulo 4. SISTEMAS YOLO

En este capitulo, exploraremos los Sistemas YOLO (You Only Look Once) y su impacto
en la deteccion de objetos en tiempo real. Comenzaremos introduciendo los fundamentos de
YOLO, su arquitectura y como difiere de otros enfoques de deteccion de objetos.
Aprenderemos sobre el proceso de prediccion de YOLO y discutiremos sus ventajas y
desventajas, asi como las técnicas de post-procesamiento que mejoran su precision.
Finalmente, revisaremos las evoluciones mas recientes de YOLO, destacando las mejoras en
velocidad y precision que han hecho de YOLO una herramienta esencial en la vision por

computadora.

4.1 DETECCION DE OBJETOS

La deteccion de objetos es una técnica en vision por computadora que permite
identificar y localizar objetos dentro de una imagen o un video. A diferencia de la
clasificacion de imagenes, que solo asigna una etiqueta a toda la imagen, la deteccion de
objetos no solo clasifica los objetos presentes, sino que también proporciona las coordenadas
de los cuadros delimitadores que encierran dichos objetos. Se trata de una parte importante

de muchas aplicaciones, como la vigilancia, los coches autdbnomos o la roboética.

Inicialmente, se utilizaban métodos computacionalmente costosos y lentos como las
ventanas deslizantes o ‘Sliding Window Object Detection’. Esto fue evolucionando a
técnicas mas avanzadas y eficientes como las redes R-CNN, Fast R-CNN y Faster R-CNN.
Finalmente, con la aparicion del algoritmo YOLO la deteccion de objetos en tiempo real se
ha vuelto una realidad, combinando precision y velocidad en un enfoque unificado y

eficiente.

4.1.1 TWO-SHOT OBJECT DETECTION VS SINGLE-SHOT OBJECT DETECTION

La deteccion de objetos en dos pasadas y en una sola toma ofrece distintas estrategias para

predecir la presencia y ubicacion de objetos en imagenes. En la deteccion en dos pasadas, se
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emplean dos fases de procesamiento de la imagen: en la primera fase se generan propuestas
preliminares de ubicacion de objetos, las cuales son refinadas y utilizadas para hacer
predicciones finales en la segunda fase. Mientras que, la deteccion en una sola toma procesa

la imagen de una vez para realizar todas las predicciones necesarias.

La deteccidn en dos pasadas es mas precisa que la deteccion en una sola toma, pero también
es mas demandante computacionalmente. En contraste, la deteccion en una sola toma es mas
eficiente en términos de recursos, aunque puede ser menos precisa, especialmente cuando se

trata de objetos pequefios.

La eleccion entre estos métodos depende de las necesidades especificas de cada aplicacion.
La deteccidn en una sola toma es ideal para aplicaciones que requieren tiempos de respuesta
rapidos, como en entornos de tiempo real. Por otro lado, la deteccién en dos pasadas es
preferible cuando la precision es importante, sacrificando algo de eficiencia computacional

por una mejor exactitud en la deteccion de objetos (Kundu, 2023).

Existen varias redes reconocidas para la deteccion de objetos utilizando dos pasadas, estas
son las ‘Region-Based CNN’ entre las que se encuentran las R-CNN, Fast R-CNN y Faster
R-CNN. Por otro lado, las redes mas destacadas que emplean una sola pasada incluyen

YOLO y SSD.

4.1.2 REGION BASED CNNS

El proceso de prediccion de las CNN basadas en regiones, o 'Region Based CNN', es el
siguiente. Primero, generan un conjunto de regiones candidatas dentro de la imagen o video,
conocidas como "propuestas de regiones". Luego, una CNN clasifica cada una de estas
regiones para determinar si contienen un objeto. Las regiones identificadas como
contenedoras de objetos se procesan adicionalmente para refinar la ubicacion del objeto y

asignarlo a una clase especifica (Mirkhan, 2023).
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[lustracion 23. Esquema de funcionamiento de una CNN basada en regiones (Mirkhan,

2023)

Las CNN basadas en regiones pueden realizar la deteccion de objetos con precision, pero
tienen sus puntos débiles. Entre ellos se encuentran el alto coste computacional y la
ineficiencia, lo que las hace poco practicas para la deteccion en tiempo real en dispositivos
de baja potencia. Ademas, requieren grandes conjuntos de datos etiquetados, cuya obtencion

es costosa y requiere mucho tiempo, limitando su adecuacion para ciertas aplicaciones.

4.2 REDES YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un algoritmo de deteccion de objetos que utiliza
redes neuronales convolucionales para detectar objetos en tiempo real. Su capacidad de
deteccion a alta velocidad se consigue procesando las fotos en una sola pasada y prediciendo
al mismo tiempo las clases de objetos y las coordenadas de los cuadros delimitadores. Estos
modelos se entrenan de principio a fin utilizando un gran conjunto de datos de imagenes
etiquetadas y sus respectivos cuadros delimitadores.

La deteccion en una sola pasada permite a YOLO ser mas rapido y eficiente que los
algoritmos de dos pasadas, eliminando la necesidad de multiples etapas y permitiendo su

ejecucion en tiempo real, aunque a costa de una menor precision.
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4.2.1 ARQUITECTURA Y PROCESO DE PREDICCION DE YOLO

Antes de comenzar con el proceso de prediccion del algoritmo YOLO, llevaremos a cabo la
etapa de preprocesamiento en el que la imagen de entrada se redimensiona a un tamafo

estandar y se normaliza para preparar los datos para la red neuronal.

A continuacion, la imagen procesada pasa por una Red Neuronal Convolucional (CNN) para
extraer sus caracteristicas relevantes. Esta etapa convierte la imagen en un mapa de

caracteristicas que contiene informacion esencial sobre los patrones presentes en la imagen.

A

Fully Connected  Fully Connected

Detections: 98 per class
[ Non-Maximum Suppression |

YOLO Customized Architecture

63.4mAP
45FPS

YOLO

[

[lustracion 24. Arquitectura de la red YOLO (Liu, Anguelov, Erhan, & Szegedy, 2016)

El mapa de caracteristicas se pasa a través de una serie de capas completamente conectadas
que generan predicciones de coordenadas de los cuadros delimitadores (bounding boxes) y
probabilidades de clase para cada celda de una cuadricula en la imagen. Se divide la imagen
de entrada en N cuadriculas de tamafio S x S. Cada una de estas cuadriculas se encarga de

averiguar si contienen un objeto y en caso de haberlo localizar su posicion (Mirkhan, 2023).

Si el centro de un objeto cae en una celda de la cuadricula, esa celda es la responsable de
detectar el objeto. Cada celda de la cuadricula predice B recuadros delimitadores y
puntuaciones de confianza para esos recuadros. Estas puntuaciones de confianza reflejan el
grado de seguridad que tiene el modelo de que la caja contiene un objeto y el grado de

precision que considera que tiene la caja predicha.

Multiples celdas que predicen el mismo objeto con distintos cuadros delimitadores pueden

generar una gran cantidad de predicciones duplicadas. Para resolver este problema, se utiliza
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la técnica de supresion de no maximos (Non-Maximum Suppression, NMS). Este método
toma las puntuaciones de probabilidad asociadas a cada prediccidon y selecciona la més alta.
Luego, se suprimen los cuadros delimitadores que tienen la mayor interseccion sobre union
(Intersection over Union, IoU) con el cuadro delimitador actual de mayor probabilidad. Esto
asegura que solo se mantengan las predicciones mas precisas y reduce significativamente las
redundancias y el nimero de falsos positivos, mejorando la calidad de la deteccion de objetos

(Singh, 2023).

Area of Overlap
IoU = = o

Area of Union

[lustracion 25. Formula de la interseccion dividida por la unién (Kundu, 2023)

i

[lustracion 26. Cuadricula a la izquierda, todas las predicciones en el centro, predicciones

tras aplicar la técnica de supresion de no méximos a la derecha (Kurz, 2021)
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4.2.2 METRICAS DE EVALUACION

4.2.2.1 Métricas de entrenamiento y validacion

Utilizaremos tres formas de medir el error tras realizar los procesos de entrenamiento y

validacion.

- El error en la prediccion de las cajas delimitadoras mide como de bien estd
prediciendo el modelo las posiciones y tamafios de los ‘bounding boxes’.

- Elerror de clasificacion mide cuan bien el modelo esté clasificando los objetos dentro
de las cajas delimitadoras. Mientras menor sea el error, mayor serd la precision en la
clasificacion.

- Elerroren la prediccion de la distribucion de la focalizacion durante el entrenamiento
y la validacion cuantifica la precision en la prediccion de la ubicacion de los bordes

de las cajas delimitadoras.

4.2.2.2 Métricas de Precision y Evaluacion

El ‘Mean Average Precision’ (mAP) es una métrica cominmente utilizada para evaluar
modelos de deteccion de objetos. Para entender como se calcula el mAP, primero

necesitamos comprender los siguientes parametros (Shah, 2022):

Matriz de confusidén

Para crear una matriz de confusion, necesitamos considerar cuatro atributos clave:

- Verdaderos Positivos (TP): El modelo predice una etiqueta y coincide correctamente
con la verdad del terreno.

- Verdaderos Negativos (TN): El modelo no predice la etiqueta y esta no forma parte
de la verdad del terreno.

- Falsos Positivos (FP): El modelo predice una etiqueta que no es parte de la verdad
del terreno (Error Tipo I).

- Falsos Negativos (FN): El modelo no predice una etiqueta que si es parte de la verdad

del terreno (Error Tipo II).
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Estos atributos nos permiten evaluar la precision del modelo, identificando tanto los aciertos

como los errores en sus predicciones. Asi, los elementos diagonales de la matriz de confusion
representan clasificaciones correctas (TP y TN), mientras que los elementos no diagonales
representan clasificaciones erroneas (FP y FN). Esta matriz es una herramienta esencial para
analizar el rendimiento de un modelo de clasificacion, proporcionando una vision detallada

de donde y como esta fallando el modelo, lo que facilita la identificacion de areas especificas

de mejora.

Confusion Matrix

Actual

Positive Negative
. True False
Positive . e
Lo Positive Positive
2
L
o
2
Q. . False True
Negative X .
Negative Negative

[lustracion 27. Esquema de la matriz de confusion (Shah, 2022)

Interseccion sobre la Unidn (IoU)

La interseccion sobre la union mide el solapamiento de las coordenadas del cuadro

delimitador previsto con el cuadro real. Se calcula mediante la siguiente ecuacion:

Area de solapamiento
loU =

Area de union

Un IoU alto indica que las coordenadas del cuadro delimitador pronosticado se parecen

mucho a las coordenadas del cuadro real.
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* Ground-truth bounding box

i ..Predicted bounding box

[lustracion 28. Fotografia que muestra la interseccion sobre la union del ‘bounding’ box

real y el predicho (Shah, 2022)
Precision
La precision es la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de positivos predichos.
En otras palabras, mide la capacidad del modelo para identificar correctamente un objeto

cuando lo detecta. Es decir, la cantidad de predicciones correctas de objetos en comparacion

con todas las predicciones de objetos realizadas.

Verdaderos positivos (TP)

Precision =

et Verdaderos positivos (TP) + Falsos positivos (FP)
Por ejemplo, si un modelo de deteccidon de objetos identifica correctamente 80 coches (TP)
y errébneamente clasifica 20 objetos como coches cuando no lo son (FP), esto significa que

el 80% de las veces que el modelo predice la presencia de un coche, lo hace correctamente.

Es importante saber que, en tareas de deteccion de objetos, la precision se calcula utilizando
un umbral IoU. Por ejemplo, si un objeto tiene una interseccion sobre unidon menor que un
determinado umbral, se clasificard como falso negativo. En cambio, si la [oU es mayor que

el umbral se considera verdadero positivo.
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If loU threshold = 0.5

False Positive (FP) True Positive (TP)

[lustracion 29. Calculo del umbral de la IoU (Shah, 2022)

Sensibilidad

La sensibilidad o ‘recall’ es una métrica que evalta la capacidad del modelo para detectar
verdaderos positivos (TP) de entre todos los casos realmente positivos (TP + FN). Es decir,
el ‘recall’ nos indica como de bien/mal el modelo encuentra los casos positivos verdaderos

en comparacion con el total de casos positivos que existen.

— Verdaderos positivos (TP)
Sensibilidad =

Verdaderos positivos (TP) + Falsos negativos (FN)

Esta métrica es crucial en contextos donde no detectar un caso positivo puede tener graves
consecuencias, como en diagnosticos médicos o sistemas de seguridad, donde es esencial

capturar la mayoria de los casos positivos para evitar fallos criticos.

Mean Average Precision (mAP)

A continuacion, se resumen los pasos para calcular la Precision Promedio (AP):

1. Generar las puntuaciones de la prediccion utilizando el modelo
2. Convertir las puntuaciones de la prediccion en etiquetas de clase

3. Calcular la matriz de confusion
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4. Calcular las métricas de precision y recall
5. Calcular el area bajo la curva de precision-recall

6. Medir la precision promedio.

El mAP se calcula encontrando la Precision Promedio (AP) para cada clase y luego
promediando estos valores entre el nimero de clases. Esta métrica incorpora un balance entre

precision y recall, considerando tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

1 k=n
n
k=1

AP, = the AP of class k,
n = the number of classes

La precision promedio (AP) depende del umbral de IoU seleccionado. Este umbral determina
lo estricta que sera la evaluacion de la coincidencia entre los cuadros delimitadores previstos
y los reales. Para evitar la subjetividad que conlleva la elecciéon de un umbral de IoU, se
utiliza el mAP, que considera un conjunto de umbrales de IoU en el célculo del AP. De esta
manera, se calcula el AP para cada clase en diferentes umbrales de IoU y luego se promedian
estos valores, proporcionando una evaluacion mas robusta y generalizada del rendimiento

del modelo (Shah, 2022).

4.2.3 EVOLUCION DEL ALGORITMO YOLO

Las diferentes versiones de YOLO han mostrado una evolucion significativa en la deteccion
de objetos en tiempo real. YOLO v1 nacié en 2016 e introdujo la deteccion en una sola
pasada, permitiendo un procesamiento rapido al dividir la imagen en una cuadricula y
predecir simultdneamente las clases y las coordenadas de los objetos. Aunque innovador,
tenia limitaciones en la precision, especialmente con objetos pequeiios y multiples objetos

cercanos.

YOLO v2 (YOLO9000, 2016) mejoro tanto la precision como la velocidad al introducir

anclas de diferentes escalas y normalizacion por lotes. Este enfoque permitia una mejor
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adaptacion a objetos de varios tamafos, aunque todavia presentaba desafios con objetos muy

pequetios y multiples objetos muy proximos.

YOLO v3 surge en 2018. Este algoritmo usa Darknet-53 como pilar fundamental y afnade
piramides de caracteristicas para mejorar la deteccion de objetos pequefios a multiples
escalas. Estas mejoras hicieron que la red fuera mas precisa y estable en comparacion con
sus predecesores, aunque a costa de una mayor complejidad y un incremento en el tiempo

de procesamiento.

YOLO v4 (2020) implementdé CSPNet y SPP, mejorando la eficiencia y la precision.
También introdujo la pérdida GHM para manejar mejor los datasets desequilibrados.
Aunque estas mejoras incrementaron la precision, también aumentaron la complejidad
computacional y los requisitos de hardware necesarios para ejecutar el modelo de manera

eficiente.

YOLO vS fue desarrollado por Ultralytics en 2020. Incorporando ‘EfficientDet’ y técnicas
avanzadas como cuadros delimitadores dindmicos y pooling piramidal espacial,
consiguieron una mayor precision y mejor generalizacion a diversas categorias de objetos,
pero también implicé un aumento en los requisitos de hardware para entrenamiento y

ejecucion.

En 2022 llega YOLO v6, la cual utiliza EfficientNet-Lite para mejorar la eficiencia
computacional y reducir el niimero de parametros del modelo. Esto permiti6 que YOLO v6
lograra resultados de tltima generacion al compararlos con otros algoritmos de deteccion de
objetos, aunque con un incremento en la complejidad y los recursos necesarios para el

entrenamiento.

YOLO v7 (2022) introduce nuevos tipos de cuadros limitadores y la funcién de pérdida
focal, mejorando la deteccion de objetos pequefios y la precision global. Con una alta
resolucion de procesamiento y una velocidad de 155 cuadros por segundo, YOLO v7 es ideal
para aplicaciones en tiempo real, aunque su precision sigue siendo menor que la de algunos

detectores de dos etapas (Mirkhan, 2023).
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En 2023, Ultralytics lanz6 YOLOVS, la ultima version de la serie, que presenta mejoras

significativas en precision, velocidad y versatilidad para la deteccion de objetos en tiempo
real. YOLOVS supera a sus predecesores al introducir varias mejoras significativas en la
arquitectura del modelo, utilizando CSPDarknet53, una version modificada del Darknet,
como pilar fundamental de su arquitectura, ademas de un sistema de deteccion sin cuadros
delimitadores, lo que optimiza el rendimiento y reduce la complejidad computacional.
Ademas, esta version es compatible con diversas plataformas de hardware, desde
dispositivos edge hasta la nube, y soporta tareas avanzadas de vision por computadora, como
segmentacion de instancias, clasificacion de imagenes y estimacion de poses humanas. La
integracion con PyTorch y una interfaz de linea de comandos intuitiva facilitan su uso y
experimentacion, convirtiéndolo en una herramienta potente y adaptable para una amplia

variedad de aplicaciones en tiempo real (Torres, 2024).

A continuacion, se muestra una grafica que compara el rendimiento de YOLOV8 con sus
predecesores (YOLOv7, YOLOv6 y YOLOVS) en términos de precision (mAP) y latencia.
YOLOV8 muestra una mejora significativa, logrando mayor precisiéon con menos parametros
y menor latencia. En todas las métricas, YOLOvVS supera a las versiones anteriores,
ofreciendo modelos mas pequefios, rapidos y eficientes sin comprometer la precision, lo que

resalta su avance en la serie YOLO.
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YOLOvV5-7.0 YOLOvV5-7.0
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Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

[ustracion 30. Rendimiento de las diferentes versiones del algoritmo YOLO utilizando el

conjunto de datos MS COCO (Ultralytics/YOLOVS, 2023)
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Capitulo 5. METODOLOGIA PROPUESTA

En este capitulo, presentamos la metodologia propuesta para desarrollar y evaluar
nuestro modelo de deteccion de objetos utilizando la técnica de transferencia de aprendizaje.
Esta metodologia se estructura en varias etapas clave que aseguran un desarrollo eficiente y

efectivo del modelo.

5.1 TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE

En el campo del aprendizaje automatico, entrenar redes neuronales convolucionales
(CNNs) desde cero puede ser costoso y lento, ya que requiere grandes cantidades de datos y
recursos computacionales. La técnica de transferencia de aprendizaje consiste en reutilizar
modelos pre-entrenados en grandes conjuntos de datos para tareas especificas, mejorando la
eficiencia y precision sin necesidad de empezar desde cero. Este enfoque acelera el

desarrollo y permite obtener buenos resultados con menos datos y en menos tiempo.

A la hora de seleccionar el modelo, lo ideal es escoger uno cuya tarea original esté
relacionada con la nueva tarea a realizar. Cuanto mas relacionado esté, mas tutiles seran los

conocimientos y habilidades del modelo para el nuevo entrenamiento.

Una vez seleccionado el modelo a utilizar, tendremos que configurarlo. Es importante saber
que las primeras capas de una CNN tienden a aprender caracteristicas generales como
bordes, texturas y patrones, mientras que las capas mas profundas capturan caracteristicas
mas especificas de la tarea para la cual fue entrenada. Por ello, en la transferencia de
aprendizaje, se suelen congelar las primeras capas (manteniéndolas fijas) y eliminar las capas

finales para anadir nuevas capas que se adapten a la naturaleza de la nueva tarea (AWS, s.1.).

A continuacion, entrenaremos el modelo con nuestra base de datos para que se adapte a la
nueva tarea. Tras supervisar y evaluar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento,
se procede a ajustar los hiper-parametros para mejorar aun mas los resultados. A diferencia

de los pesos, los hiper-parametros no se aprenden de los datos. Estan preestablecidos y
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desempefian un papel crucial a la hora de determinar la eficiencia y eficacia del proceso de

entrenamiento.

Para entrenar nuestro modelo hemos decidido utilizar el algoritmo YOLO debido a su
capacidad para detectar objetos a gran velocidad. La plataforma en linea GitHub nos ofrece
una gran cantidad de recursos para trabajar con YOLO. Entre los repositorios mas destacados
se incluyen versiones como YOLOv3, YOLOvS, YOLOv7, y la més reciente, YOLOVS.
Estos repositorios contienen coédigo fuente, modelos pre-entrenados, instrucciones detalladas

y ejemplos para entrenar, validar y desplegar estos modelos.

En el siguiente capitulo se compararan los resultados obtenidos con la version YOLOv8n

del algoritmo, ajustando los hiper-parametros para optimizar su rendimiento.

5.1.1 FLUJO DE TRABAJO

Aunque cada aplicacion de red neuronal es unica, el proceso de transferencia de aprendizaje

generalmente sigue estos pasos:

1. Recopilacion de datos: Reunir una base de datos relevante para el problema.

2. Preprocesamiento: Definicion de los cuadros delimitadores conocidos como
‘bounding boxes’ mediante herramientas de etiquetado para cada objeto en las
imagenes.

3. Division de datos: Separar los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba.

4. Configuracion del algoritmo: Establecer las opciones del algoritmo de entrenamiento
para optimizar el rendimiento (hiper-parametros).

5. Entrenamiento de la red: Entrenar la red neuronal con los datos de entrenamiento.

6. Validacion: Evaluar los resultados utilizando el conjunto de validacion.

7. Evaluacion final: Analizar el rendimiento del modelo con el conjunto de prueba.
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[lustracion 31. Flujo de trabajo a la hora de reentrenar una red neuronal convolucional

Built Model
(Train Network)

5.2 LIBRERIAS UTILIZADAS

En el ambito del aprendizaje profundo y la visién por computadora, el uso de
herramientas avanzadas ha simplificado enormemente el desarrollo de modelos complejos.
Python, con su rica variedad de librerias, ofrece a los desarrolladores una plataforma
poderosa para crear modelos de alta precision y eficiencia de manera rapida. Estas librerias
proporcionan los recursos necesarios para gestionar datos, entrenar modelos, y visualizar
resultados, optimizando el proceso de creacion y ajuste de modelos de vision por

computadora.

En el desarrollo del modelo de deteccion de objetos, varias librerias juegan un papel crucial.
La libreria ‘os’ facilita la gestion de directorios y rutas de archivos, permitiendo una
organizacion eficiente de los datos y modelos. ‘Numpy’ es fundamental para realizar
operaciones matematicas y manejar matrices, aspectos esenciales en el procesamiento de
imagenes. Por otro lado, la libreria ‘cv2’ (OpenCV) permite la manipulacion y

procesamiento de videos, incluyendo la captura y escritura de fotogramas.

Elnucleo del desarrollo se centra en la libreria “ultralytics’, que simplifica la implementacion
de las diferentes versiones del algoritmo YOLO, especialmente de su ultima version

YOLOVS. Esta libreria esta disenada para facilitar diversas tareas de vision por computadora,
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como la deteccion de objetos, segmentacion, clasificacion, estimacion de poses y
seguimiento de objetos en tiempo real, todo dentro de un entorno unificado. Gracias a
‘ultralytics’, es posible entrenar nuestro modelo con un conjunto de datos personalizado, y

luego aplicarlo para detectar y rastrear objetos en videos sacados de camaras de seguridad.

Para la visualizacion de resultados y el monitoreo del entrenamiento, utilizamos
‘TensorBoard’. Esta herramienta, integrada en la libreria ‘TensorFlow’, permite visualizar
en tiempo real las métricas del entrenamiento, facilitando asi la evaluacion del rendimiento

del modelo y los ajustes necesarios para optimizarlo.

En resumen, las librerias utilizadas permiten desarrollar y entrenar nuestro modelo de
manera eficiente, manejando grandes volimenes de datos y facilitando tanto el
procesamiento de imagenes como la visualizacion de resultados. Estas herramientas son
esenciales en el desarrollo de modelos de vision por computadora, permitiendo abordar

problemas complejos con soluciones avanzadas y efectivas.

5.3 IMPLEMENTACION

5.3.1 BASE DE DATOS

La base de datos se ha creado a partir de iméagenes reales tomadas de internet y contiene
1350 imagenes a color y en blanco y negro, divididas en dos clases: personas y coches. Es
crucial balancear los datos para asegurar que el nimero de imégenes para cada clase sea el
mismo, evitando que la red aprenda mas de una categoria que de otra, lo cual podria afectar

su rendimiento.
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Ilustracion 32. Clase 0: persona, clase 1: Coche

5.3.2 PREPROCESAMIENTO

Antes de entrenar el modelo, es necesario definir las areas especificas donde se encuentran
los objetos en las imagenes, proporcionando a la red la informacion necesaria para reconocer
y localizar estos objetos. Para ello, hemos utilizado ‘MakeSense’, una herramienta en linea
que facilita el etiquetado de imagenes para la creacién de datasets de entrenamiento en
proyectos de vision por computadora. Los usuarios pueden subir sus imagenes y utilizar su
interfaz para dibujar y definir cuadros delimitadores alrededor de los objetos de interés.
Ademés, nos permite exportar las anotaciones en formato .zx¢ para su uso en el entrenamiento

del modelo.

Sin etiquetas precisas, el modelo no seria capaz de asociar correctamente las caracteristicas
visuales con las clases de objetos, resultando en un rendimiento deficiente en la deteccion

de objetos durante el entrenamiento.
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[lustracion 33. Interfaz de la herramienta ‘MakeSense’ utilizada para la definicion de los

cuadros delimitadores

1 ©.360384 0.214612 0.266354 ©.168950
1 ©.239664 ©.651826 0.479328 0.527397

© ©0.800580 ©.418950 ©.178925 0.404110

[lustracion 34. Contenido del archivo exportado en formato . £xt

5.3.3 DIVISION DE DATOS

Dividimos la base de datos aleatoriamente en un 75% para entrenamiento y un 25% para
validacion, resultando en 1003 imégenes para entrenamiento y 334 para validacion.
Posteriormente, probaremos el modelo utilizando grabaciones de incidentes en

infraestructuras remotas, asi como flujos de video en tiempo real.

63



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAIT)
COMILLAS MASTER EN INGENIER{A INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

METODOLOGIA PROPUESTA

5.3.4 HIPER-PARAMETROS

Los hiper-pardmetros son variables cuya configuracion no se puede derivar directamente de
los datos, pero son fundamentales para el entrenamiento y aprendizaje eficiente del modelo.
Estos parametros determinan cémo se optimiza el modelo durante el entrenamiento,
influyendo en su comportamiento y capacidad de aprendizaje. Una correcta configuracion
de los hiper-parametros puede mejorar significativamente el rendimiento del modelo,
mientras que una mala configuracion puede causar problemas como el sobreajuste o el
subajuste, afectando negativamente la eficiencia y efectividad del aprendizaje (MathWorks,

s.f.).

El uso de ‘mini-batches’, o pequenos lotes, permite dividir los datos de entrenamiento en
partes manejables para cada iteracion del entrenamiento. Esto facilita el calculo del error y
el gradiente, haciéndolo mas eficiente y menos costoso computacionalmente. En cada
iteracion se utiliza un ‘mini-batch’ diferente, lo que permite que el error y el gradiente
calculados sean aproximaciones representativas del conjunto completo de datos de
entrenamiento. El tamafio del ‘mini-batch’ es un hiperpardmetro clave que afecta la

eficiencia del proceso de aprendizaje del modelo.

El nimero de épocas o ‘epochs’ nos indica cuadntas veces se ha procesado el conjunto
completo de datos de entrenamiento durante el entrenamiento de la red neuronal. Un numero
adecuado de épocas asegura que la red tenga suficiente exposicion a los datos para aprender,

pero sin llegar a sobreajustar.

El ‘learning rate’ o tasa de aprendizaje es un hiper-parametro que determina el tamafio de
los pasos que el algoritmo de optimizacion da para minimizar la funcion de pérdida en cada
iteracion. Una tasa de aprendizaje alta puede acelerar la convergencia, pero puede saltar
sobre los minimos locales. En cambio, una tasa de aprendizaje baja asegura una
convergencia mas precisa, aunque mas lenta. Ajustar correctamente la tasa de aprendizaje es
esencial para evitar el subajuste y el sobreajuste, y técnicas como la reduccion gradual

pueden mejorar significativamente la optimizacién del modelo.
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5.3.5 PROCESO DE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

Para el entrenamiento y validacion del algoritmo YOLO, hemos creado un cuaderno de
Google Colab titulado ‘TrainYOLOv8nCustomDataset.ipynb’. Optamos por ‘Google
Colab’ en lugar de entornos como ‘VSCode’ o Anaconda debido a las ventajas significativas
que ofrece: acceso gratuito a GPUs potentes, lo que acelera el proceso de entrenamiento;
integracion fluida con Google Drive para un almacenamiento y acceso sencillos a los datos
y resultados; y la ausencia de necesidad de configuracion local, evitando problemas de

compatibilidad de dependencias debido a diferentes versiones de paquetes y bibliotecas.

Evaluaremos el rendimiento de nuestra red YOLOVS reentrenada utilizando ‘TensorBoard’.
Esta herramienta, mencionada previamente, permite monitorear y visualizar métricas del
entrenamiento, ofreciendo graficos detallados de la pérdida, la precision, histogramas de
activaciones y distribuciones de parametros. Para ello, configuraremos ‘TensorBoard’ para
registrar y visualizar estas métricas a lo largo del proceso de entrenamiento, facilitando asi

una evaluacion exhaustiva y continua del rendimiento del modelo.

5.3.6 EVALUACION FINAL

Por ultimo, evaluamos el rendimiento del modelo utilizando un conjunto de prueba
compuesto por varios videos capturados por camaras de seguridad en ubicaciones remotas
durante incidentes reales. El objetivo es que el modelo sea capaz de detectar tanto coches
como personas en areas de acceso restringido. Adicionalmente, probaremos nuestro modelo
utilizando la cdmara del ordenador para realizar detecciones en tiempo real, verificando asi

su eficacia en condiciones de uso practico.
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Capitulo 6. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se llevaran a cabo diversas pruebas experimentales para evaluar el
rendimiento del modelo YOLOvS8n bajo diferentes configuraciones de hiper-pardmetros. Se
presentaran tablas que detallan los pardmetros utilizados en cada experimento y los
resultados obtenidos en términos de precision y eficiencia. Ademads, se analizaran las
métricas de entrenamiento y validacion para identificar las configuraciones dptimas y evitar
problemas como el sobreajuste. Posteriormente, se evaluard el modelo utilizando videos
grabados por camaras de seguridad para simular situaciones reales de vigilancia, verificando
su capacidad de deteccion y seguimiento de objetos en condiciones dindmicas. Finalmente,
se evaluard el modelo en condiciones de video en tiempo real, proporcionando una vision

completa de su rendimiento y robustez en aplicaciones practicas de vigilancia y seguridad.

6.1 PRUEBAS EXPERIMENTALES

Llevamos a cabo el proceso experimental asignando diferentes valores a cada hiper-
parametro con el fin de evaluar el rendimiento del modelo en diferentes condiciones y
determinar los valores 6ptimos para cada uno de ellos. De esta manera, se pretende obtener
una red neuronal con una tasa de precision elevada y eficiente en términos de tiempo y

récursos.

La siguiente tabla presenta los parametros utilizados en cada uno de los experimentos
realizados. Se han variado el tamaiio del lote (‘batch size’), el numero de épocas de

entrenamiento (‘epochs’), y la tasa de aprendizaje (‘learning rate’).
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1 16 30 0.01
2 16 60 0.01
3 16 90 0.01
4 32 30 0.0001
5 32 60 0.0001
6 32 90 0.0001

Tabla 1. Tabla que recoge los valores usados para cada hiper-parametro en los diferentes

ensayos

Un mayor niimero de épocas permiten que el modelo entrene durante mas tiempo, lo que
puede ayudar a alcanzar un mejor ajuste en los datos de entrenamiento. Sin embargo, después
de un cierto numero de épocas, el modelo puede comenzar a sobre ajustarse (‘overfitting’).
Por ello, serd crucial monitorear las métricas de validacion para identificar el punto en el
cual el modelo comienza a sobre ajustarse y detener el entrenamiento en ese momento para

evitar el ‘overfitting’.

A mayor tamafio de lote, las actualizaciones de gradiente seran mas estables, pero también
requerird mas memoria y recursos computacionales. Por otro lado, un tamafo de lote mas
pequefio puede hacer que el modelo aprenda mas rapido, aunque con mas ruido en las
actualizaciones. Experimentar con tamafos de lote intermedios como 16 o 32 puede ayudar
a encontrar un equilibrio adecuado entre la velocidad de aprendizaje y la estabilidad del

entrenamiento.

Una tasa de aprendizaje alta puede hacer que el modelo converja mas rdpidamente, pero
puede saltar sobre minimos Optimos. En cambio, una tasa de aprendizaje baja puede resultar
en una convergencia mas estable pero mas lenta. Utilizar técnicas de programacion de la tasa
de aprendizaje (‘learning rate scheduling’) puede ser beneficioso, ya que permiten reducir la
tasa de aprendizaje de manera gradual durante el entrenamiento, mejorando asi la precision

y estabilidad del modelo.
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6.2 PROCESO DE EVALUACION

En una primera instancia valoraremos los resultados obtenidos tras los procesos de
entrenamiento y validacion seglin las métricas estudiadas en el capitulo 4. Una vez definidos
los modelos con mejores resultados, se probaran todos los ensayos frente a los videos
grabados por las camaras de seguridad que capturaron incidencias. El modelo que mejor
realice la deteccion y seguimiento de la persona/coche, segun el video, sera el que utilicemos
para las pruebas con flujos de video en tiempo real. El objetivo final de nuestro trabajo sera
obtener un modelo capaz de reconocer posibles incidencias antes de que estas lleguen a

OCurTir.

6.2.1 EVALUACION SEGUN LAS METRICAS

Tras pre-entrenar la red YOLOvVS8n con los diferentes hiper-parametros que se muestran en
la tabla presentada en el apartado anterior, ‘ultralytics’ nos proporciona un directorio de
ejecucion llamado ‘runs’ que contiene los pesos finales del modelo, un archivo con la
configuracion de los hiperpardmetros y, lo mas importante, un archivo CSV con los datos

detallados de las métricas de entrenamiento y validacion por €poca.

A continuacion, se definen brevemente las métricas:

- Lapérdida o error de caja (‘box_loss’) mide la discrepancia entre las cajas predichas
y las cajas verdaderas.

- La pérdida o error de clasificacion (‘cls loss’) mide la discrepancia entre las
etiquetas de clase predichas y las etiquetas verdaderas.

- La pérdida o error de regresion de distribucion (‘dfl_loss’) se utiliza para mejorar la
precision de la prediccion de las cajas.

- La precision (precision) mide la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de
positivos predichos.

- La sensibilidad (‘recall’) mide la proporcion de verdaderos positivos sobre el total

de positivos reales.
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- La mAP50 es la media de la Precision Promedio (‘mean Average Precision’) a un
umbral IoU del 50%.

- LamAP50-95 es la media de la Precision Promedio en un rango de umbrales IoU de

0.5 a 0.95 (con pasos de 0.05).

Para comparar la evolucion de los distintos ensayos, se adjuntan las siguientes graficas que
muestran la precision y el error de clasificacion del modelo a lo largo del proceso de

entrenamiento y validacion.

Comparison of metrics/precision(B) across different runs

0.9 A

0.8

0.7 A

metrics/precision(B)

0.6 1

0.5 4

0 20 40 60 80
Epoch

[lustracion 35. Evolucion de la precision de los modelos a lo largo de las épocas
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Comparison of train/cls_loss across different runs
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[lustracion 36. Evolucion del error de entrenamiento de los modelos a lo largo de las

épocas

Comparison of val/cls_loss across different runs
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[lustracion 37. Evolucion del error de validacion de los modelos a lo largo de las épocas
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Aunque el modelo aprende mas rapido en algunos ensayos que en otros debido a la diferencia
en tamafio de lote y tasa de aprendizaje, todos alcanzan resultados muy parecidos. Por ello,

a la hora de evaluarlos nos basaremos en los resultados obtenidos en la tltima época.

A continuacion, se adjunta una tabla con dichos resultados, los cuales procedemos a

comentar.

Test
- mmmmmmmmm maPS0.95

1 0.782 0.482 1.096 1.294 0.749 1.579 0.891 0.787 0.870 0.556
2 0.674 0.383 1.032 1.327 0.739 1.638 0.926 0.786 0.884 0.549
3 0.611 0.357 1.005 1.322 0.731 1.677 0.937 0.767 0.881 0.557
4 0.764 0.476 1.072 1.334 0.820 1.568 0.892 0.787 0.871 0.556
5 0.666 0.367 1.018 1.378 0.759 1.625 0.875 0.821 0.877 0.553
6 0.594 0.339 0.982 1.407 0.801 1.706 0.888 0.810 0.866 0.545

Tabla 2. Errores de entrenamiento y validacion finales de los ensayos realizados; métricas

de los modelos finales

De la etapa de entrenamiento podemos ver como a medida que entrenamos el modelo con
un mayor numero de épocas disminuye la pérdida o error. Ademas, se puede apreciar una
ligera disminucion de las pérdidas en los modelos entrenados con un ‘batch size’ mayor y
‘learning rate’ menor (ensayos 4, 5y 6), respecto de los entrenados para un ‘batch size’

menor y ‘learning rate’ mayor (ensayos 1, 2, y 3).

# of L Tram
Test Batch size o earning
epochs rate

1 0.01 0.782 0.482 1.096
2 16 60 0.01 0.674 0.383 1.032
3 16 90 0.01 0.611 0.357 1.005
4 32 30 0.0001 0.764 0.476 1.072
5 32 60 0.0001 0.666 0.367 1.018
6 32 90 0.0001 0.594 0.339 0.982

Tabla 3. Errores de entrenamiento finales de los ensayos realizados
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En la etapa de validacion, a diferencia del comportamiento del error caja y de regresion de
distribucion durante el entrenamiento se observa que, al entrenar el modelo con un mayor
numero de épocas, el error no mejora, sino que incluso llega a aumentar. Sin embargo, las
pruebas que utilizan un menor tamafio de lote y una mayor tasa de aprendizaje (pruebas 1, 2
y 3) muestran mejores resultados en comparacion con las demas. El error de clasificacion si
que mejora con el nimero de épocas, excepto en el caso de la prueba 6, en el que parece que

el modelo comienza a sobreajustarse, ya que el error es mayor que en la prueba anterior

(prueba 5), la cual tiene 30 épocas menos.

Valldatlon

Test | Batch size # of Learning
epochs rate

o P WN R

Tabla 4. Errores de validacion finales de los ensayos realizados

16
16
32
32
32

60
90
30
60
90

0.01
0.01
0.01

0.0001
0.0001
0.0001

1.294
1.327
1.322
1.334
1.378
1.407

0.749
0.739
0.731
0.820
0.759
0.801

A continuacion, observamos las métricas que nos proporciona el modelo.

Metrics

1.579
1.638
1.677
1.568
1.625
1.706

Test Batch size # of Learning
epochs rate

1

2 16
3 16
4 32
5 32
6 32

60
90
30
60
90

0.01
0.01
0.01
0.0001
0.0001
0.0001

0.891
0.926
0.937
0.892
0.875
0.888

0.787
0.786
0.767
0.787
0.821
0.810

Tabla 5. Métricas de los modelos finales

0.870
0.884
0.881
0.871
0.877
0.866

0.556
0.549
0.557
0.556
0.553
0.545
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La precision, proporcion de verdaderos positivos sobre el total de positivos predichos, es
bastante parecida para los entrenamientos realizados con 30 épocas. Sin embargo, esta
precision mejora a medida que incrementamos el nimero de épocas en modelos entrenados
con un menor tamafio de lote y mayor tasa de aprendizaje (pruebas 1, 2 y 3). Mientras que,
empeora a medida que incrementamos el nimero de épocas en modelos entrenados con un

mayor tamafio de lote y menor tasa de aprendizaje (pruebas 5, 6 y 7).

De la sensibilidad, proporcion de verdaderos positivos sobre el total de positivos reales,
observamos lo contrario. Siendo mejores los resultados en las pruebas de mayor tamafio de

lote y menor tasa de aprendizaje (pruebas 5, 6 y 7).

Esto se debe a que un modelo puede tener alta precision, pero baja ‘recall’, o viceversa. Por
ejemplo, si un modelo es muy conservador y solo detecta objetos cuando estd muy seguro,
tendra alta precision, pero puede perder muchos objetos, resultando en baja ‘recall’. Por el
contrario, si un modelo detecta muchos objetos, incluidos muchos falsos positivos, tendra

alta ‘recall’ pero baja precision.

Por ello, para identificar que modelo obtiene unos mejores resultados utilizaremos la
precision media promedio, ‘mAP’, ya que se basa en la integracion del area bajo la curva
‘precision-recall’. Esta curva muestra la relacion entre precision y sensibilidad a diferentes
niveles de confianza ‘IoU’ y en todas las clases de objetos. Proporciona una evaluacion
detallada de como el rendimiento del modelo varia con el umbral de confianza, permitiendo

una comprension mas profunda del ‘trade-off” entre precision y ‘recall’.

El ‘mean Average Precision’ (‘mAP’) al 50% es la precision media calculada a un umbral
de interseccion sobre union (‘IoU”) del 50%. Mientras que el mAP50-95 es una métrica mas
estricta que considera un rango de umbrales de ‘IoU’ que van desde el 50% hasta el 95%
con pasos del 5%. Proporciona una evaluacion mas completa del rendimiento del modelo en

la deteccion de objetos a diferentes niveles de coincidencia.

Los ensayos que han obtenido mejores resultados en base al mAP50 han sido el 2 y el 3, con
un 88.4% y 88.1% respectivamente. Mientras que, los ensayos con mejores resultados en

base al mAP50-95 son el 3 y en 4, con un 55.7% y 55.6% respectivamente.
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A primera vista, puede que los resultados para el mAP50-95 nos parezcan muy bajos, sin
embargo, si vamos a la web de ‘ultralytics’, encontramos que el valor medio del mAP50-95
para la red YOLOv8n en los datos de validacion esta en torno al 37.3%. Por lo que nuestro

modelo trabaja mejor que la media.

. val Speed Speed
Model size  mAP CPUONNX  A100 TensorrT ~ Params  FLOPs
(pixels) 50-95 (M) (B)
(ms) (ms)

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOv8s 640 449 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
YOLOvSI 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2
YOLOv8x 640 53.9 4791 353 68.2 257.8

Ilustracion 38. Tabla de caracteristicas de las diferentes versiones de YOLOvVS

(Ultralytics/YOLOVS, 2023)

Entre los diferentes tamafios de YOLOVS, se decidio utilizar el modelo nano, al requerir una
menor carga computacional. Sin embargo, el ‘mAP’ mejora a medida que aumenta el tamafio

del modelo, siendo YOLOvV8x el mas preciso.

6.2.2 EVALUACION DEL MODELO APLICADO A LOS VIDEOS

Aunque los resultados obtenidos al reentrenar el modelo sean aparentemente buenos, durante
el entrenamiento y la validacion, esto no implica un buen funcionamiento del modelo en la
vida real. Por ello, aunque hayamos definido los ensayos que ofrecen mejores resultados en
funcién de las métricas, vamos a probar todos ellos frente a videos grabados por cadmaras de

seguridad que capturaron incidencias para simular qué hubiese ocurrido en un entorno real.

La tabla que se muestra a continuacion recoge el porcentaje de deteccion del objeto a lo largo
del video. Si nos fijamos, nos daremos cuenta de que los algoritmos que mejor detectan los

objetos no concuerdan con los que obtuvieron los mejores resultados en el apartado anterior.
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La tabla que se muestra a continuacion recoge el porcentaje de deteccion del objeto a lo largo
del video. Al analizarla, observamos que los algoritmos que mejor detectan los objetos en
los videos no coinciden con los que obtuvieron los mejores resultados en el apartado anterior.
Esta discrepancia puede deberse a que el entorno controlado del entrenamiento y la
validacion no siempre refleja la complejidad y variabilidad de los escenarios reales
capturados en los videos. Ademas, la optimizacion durante el entrenamiento puede llevar al
modelo a sobreajustarse a los datos de entrenamiento y validacion, reduciendo su efectividad

en condiciones no vistas previamente.

. Percentage of detection
. # of Learning X X -
Test | Batchsize Video 1 Video2 | Video 3 (Class
epochs rate Average
(Class 1 -car) | (Class1-car) | O - person)
6 30

1 1 0.01 42.60% 19.69% 37.60% 33.30%
2 16 60 0.01 31.90% 20.18% 36.00% 29.36%
3 16 90 0.01 23.81% 12.80% 39.60% 25.40%
4 32 30 0.0001 42.51% 22.09% 36.80% 33.80%
5 32 60 0.0001 39.92% 25.72% 38.40% 34.68%
6 32 90 0.0001 45.30% 23.20% 40.20% 36.23%

Tabla 6. Porcentaje de fotogramas en los que el objeto fue detectado a lo largo de

diferentes videos para cada ensayo

Volviendo a los resultados de los ensayos, por un lado, podemos ver cémo el modelo
entrenado con distintos hiper-parametros es capaz de detectar los objetos en todos los casos.
Sin embargo, los ensayos con diferentes configuraciones de hiper-parametros muestran
variaciones en la precision de deteccion, con algunos ensayos superando a otros en
rendimiento. Por otro lado, dependiendo del video, el rendimiento del ensayo varia
significativamente. Esta variabilidad en el rendimiento de los modelos seglin el video indica

que los modelos no son lo suficientemente robustos a distintos ambientes.

(Por qué ocurre esto? La variabilidad en el rendimiento del modelo de un ensayo concreto
en diferentes videos puede deberse a que este no sea igualmente efectivo en diferentes

ambientes. La diversidad y representatividad de los datos de entrenamiento son cruciales. Si
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el conjunto de datos de entrenamiento no cubre adecuadamente las variaciones presentes en

los videos de prueba, el modelo tendra dificultades para generalizar.

Un modelo puede haber aprendido a detectar coches bien en condiciones de buena
iluminacion, pero puede fallar en escenas con poca luz o condiciones cambiantes. Por ello,
es muy importante que el modelo sea expuesto a suficientes ejemplos de cada tipo de entorno
(urbanos, rurales, interiores, exteriores), iluminacion (buena/mala, natural/artificial) y

condicientes ambientales (sol, lluvia, tormenta, niebla) durante el entrenamiento.

No solo es importante el ambiente, sino también la complejidad de la escena. Videos con
mucho movimiento o escenas complejas pueden ser mas dificiles de analizar correctamente.
Ademas, diferentes angulos de cadmara y perspectivas pueden afectar la deteccion. Por
ejemplo, un modelo entrenado predominantemente en vistas frontales puede no funcionar
tan bien en vistas aéreas o laterales. Asimismo, un modelo que se haya ajustado demasiado
a las caracteristicas de objetos vistos de cerca puede tener dificultades para reconocer esos

mismos objetos cuando estan lejos.

En cuanto a la diferencia de rendimientos entre los diferentes ensayos, si el modelo ha sido
entrenado durante demasiadas épocas o con una tasa de aprendizaje inadecuada, puede
haberse sobreajustado a las caracteristicas especificas de los datos de entrenamiento y, por

lo tanto, no generaliza bien los nuevos datos de prueba.

6.2.2.1 Analisis de las detecciones en los videos

A continuacion, analizamos las detecciones en los videos para identificar cuando estan

fallando y asi extraer conclusiones sobre como mejorar nuestro modelo.

Observamos que el modelo tiene dificultades para detectar objetos cuando estan
parcialmente tapados por otros objetos, afectados por una luz intensa (como los faros de un

coche), cuando no aparecen en su totalidad en el fotograma o estan demasiado lejos.

La siguiente figura, muestra como el modelo no es capaz de detectar el coche en el fotograma

de la derecha al encontrarse parcialmente oculto detras de la puerta.
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Iustracion 39. A la izquierda, objeto detectado correctamente. A la derecha, objeto no

detectado al estar parcialmente tapado por otro objeto

La siguiente figura, muestra como el modelo no es capaz de detectar el coche en el fotograma
de la izquierda debido a la presencia de una luz brillante en el centro de la imagen, causando
un contraluz significativo. Los algoritmos de deteccion pueden tener problemas para

distinguir objetos en condiciones de alto contraste o deslumbramiento.

[lustracion 40. A la izquierda, objeto no detectado debido a la fuerte luz que causa un

contraluz significativo. A la derecha, objeto detectado correctamente

La siguiente figura, muestra como el modelo no es capaz de detectar la persona en el
fotograma de la izquierda, ya que estd inclinada y parcialmente oculta detrds de un equipo.
Esto puede hacer que el modelo tenga dificultades para detectar a la persona debido a la falta

de una silueta completa y clara.
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[lustracion 41. A la izquierda, objeto no detectado al no aparecer en su totalidad en el

fotograma. A la derecha, objeto detectado correctamente

La siguiente figura, muestra como el modelo no es capaz de detectar el coche en el fotograma
de la derecha, debido a que este se ha alejado considerablemente y ocupa una porcion muy
pequenia de la imagen. A mayor distancia, el coche ocupa menos pixeles y tiene menos

detalles visibles, lo que dificulta su deteccion por el modelo.

P5-3f'sx

Ilustracion 42. A la izquierda, objeto detectado correctamente. A la derecha, objeto no

detectado al encontrarse demasiado lejos

Para mejorar la capacidad de deteccion de nuestro modelo, debemos mejorar el conjunto de
datos de entrenamiento y validacidon para incluir mas variaciones en iluminacion, angulos y
distancias puede ayudar a mejorar la robustez del modelo en situaciones similares. Para ello,

es importante considerar las siguientes estrategias:
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1. ‘Data Augmentation’:
- Rotaciones y Traslaciones: Aplicar rotaciones y traslaciones a las imagenes para

simular diferentes angulos de camara.

- Ajustes de [luminacion: Modificar la iluminacidn en las imégenes para incluir tanto
condiciones de alta como de baja luminosidad.

- Ruido y Desenfoque: Afiadir ruido y desenfoque para hacer el modelo mas robusto a
variaciones en la calidad de la imagen.

2. Entrenamiento en Diversos Entornos: Asegurarse de que el conjunto de datos incluya
imagenes de una variedad de entornos, asi como tomadas en diferentes condiciones
climaticas para mejorar la adaptabilidad del modelo.

3. Entrenamiento con objetos parcialmente ocultos y utilizar técnicas de segmentacion

semantica para entrenar el modelo a reconocer partes de objetos.

6.2.2.2 Mejora de la visualizacion

La incapacidad del modelo para detectar el objeto en todos los fotogramas donde este aparece
puede causar un efecto de parpadeo en el video. Para mejorar la estabilidad de las detecciones
y reducir este parpadeo, implementaremos una ldgica de suavizado temporal. La estrategia
consiste en mantener un historial de detecciones y ajustar el umbral de deteccion segun las

detecciones recientes.

Para ello, se almacenard un historial de las tltimas cinco detecciones por clase, permitiendo
registrar las detecciones recientes. Si un objeto ha sido detectado en los cuadros anteriores
con una puntuacion promedio superior al umbral inicial, se reducird el umbral de deteccion
en un 10% respecto al valor previo. En caso de que el objeto no se detecte durante un periodo
de tiempo, el umbral de deteccion se incrementara gradualmente hasta volver a su valor

inicial.

Este enfoque ayuda a reducir el parpadeo al suavizar las detecciones basadas en la
consistencia temporal, asegurando una visualizacion mas fluida y estable en el video

resultante.
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Tras implementar esta nueva logica, se obtuvieron los siguientes resultados:

New Percentage of detection
# of Learning - .
TCEE || EENERD = Video 1 Video2 |Video3(Class| . . |Improvement
(Class 1 - car) | (Class 1-car) [ O - person) g rate

1 0.01 58.17% 21.48% 38.40% 39.35% +6pp
2 0.01 49.49% 22.40% 37.60% 36.50% +7pp
3 16 90 0.01 28.98% 16.98% 42.30% 29.42% +4pp
4 32 30 0.0001 52.50% 26.28% 36.80% 38.53% +5pp
5 32 60 0.0001 51.19% 27.82% 40.80% 39.94% +5pp
6 32 90 0.0001 53.63% 27.32% 42.50% 41.15% +5pp

Tabla 7. Porcentaje de fotogramas en los que el objeto fue detectado a lo largo de

diferentes videos para cada ensayo tras el suavizado del umbral

Como se puede observar, la deteccion de los objetos ha mejorado considerablemente gracias
al suavizado, incrementando el rendimiento de los modelos en un promedio de 5 puntos

porcentuales (‘pp’).

El ensayo 6 es el que obtiene los mejores resultados en la deteccion de objetos en los videos,

por lo que este modelo sera el que se utilice para flujos de video en tiempo real.

6.2.3 EVALUACION DEL MODELO APLICADO A FLUJOS DE VIDEO EN TIEMPO

REAL

En la altima etapa del proyecto, probamos el modelo YOLOv8n reentrenado en flujos de
video en tiempo real utilizando la camara del ordenador. El objetivo de esta fase es evaluar
el rendimiento del modelo en un entorno dindmico y verificar su capacidad para detectar

objetos de manera precisa y rapida.

Para llevar a cabo esta tltima evaluacion hemos utilizado un entorno local, ya que en ‘Google
Colab’ no es posible acceder directamente a la camara web local del usuario debido a las

restricciones de seguridad del navegador.
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Para ello creamos un entorno virtual con Python 3.8.0 e instalamos el paquete ‘ultralytics’
en nuestro entorno local. Desarrollamos un script en Python que captura fotogramas de video
en tiempo real desde la camara del ordenador, procesa cada fotograma con el modelo
YOLOvS8n resultado del ensayo 6 para realizar detecciones y visualiza los resultados en una

ventana grafica.

Durante la prueba, el modelo mostrd un desempefio solido en la deteccion de objetos en

tiempo real. A continuacion, se presentan las observaciones clave:

- Velocidad de Procesamiento: La velocidad de procesamiento fue adecuada para un
flujo de video en tiempo real. Aunque existe un ligero retraso debido a la capacidad
de procesamiento limitada del ordenador, este no afecta significativamente a la

deteccion y el seguimiento de objetos.

- Precision de Deteccion: El modelo fue capaz de detectar con precision personas y
vehiculos en la mayoria de los casos. La deteccion se mantuvo consistente incluso

con movimientos rapidos y cambios en el entorno.

- Condiciones de Iluminacion: El modelo mostré6 un buen rendimiento bajo
condiciones de iluminacion variada, aunque tuvo dificultades en escenas con

iluminacion extremadamente baja o contraluz intenso.

- Angulos y Perspectivas: Se observé que el modelo mantiene una buena precisién en
la deteccion desde diferentes dngulos de cdmara y perspectivas. Aunque la capacidad

de deteccion de personas empeora a distancias mayores.

A continuacion, se adjuntan capturas de pantalla realizadas mientras el modelo se ejecutaba
sobre la camara del ordenador. Estas imagenes se tomaron en diferentes ambientes y con

distintas condiciones luminicas.
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Ilustracion 43. Capturas de pantalla realizadas durante la prueba de video en tiempo real en

distintos ambientes

La prueba del modelo YOLOvVS8n reentrenado en flujos de video en tiempo real demostrd su
capacidad para operar de manera efectiva en un entorno dindmico. La deteccion precisa y
rapida de objetos confirma que el modelo es adecuado para aplicaciones de seguridad y
vigilancia en tiempo real. Sin embargo, se identificaron areas para mejorar, como la robustez
en condiciones de iluminacion adversa y la deteccion a largas distancias. Estas observaciones

proporcionan una base so6lida para futuros trabajos y mejoras en el modelo.
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Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Resumen de Logros v Objetivos Cubiertos

En este proyecto, hemos desarrollado un sistema de deteccion y seguimiento de objetos
utilizando librerias graficas y técnicas avanzadas de vision por computadora, mediante el
uso de Redes Neuronales Convolucionales (‘CNN”) y el algoritmo YOLO (“You Only Look
Once’). Los objetivos principales se han cumplido al implementar y validar un modelo capaz
de procesar flujos de video en tiempo real, detectando y clasificando objetos con una

precision notable.

Comparacién entre Métodos Tradicionales y CNNs

Los métodos tradicionales de procesamiento de imagenes, como los filtros lineales y las
técnicas de segmentacion, han sido fundamentales en el desarrollo de la vision por
computadora. Sin embargo, estos métodos presentan varias limitaciones. En nuestras
pruebas, se observd que los métodos tradicionales no capturaban adecuadamente las
relaciones complejas en los datos, lo que resultaba en un desempefio inferior en condiciones
de variabilidad de iluminacion, angulos y condiciones ambientales. Ademas, requieren un

preprocesamiento manual intensivo y no son tan robustos en entornos con alta variabilidad.

Por otro lado, las Redes Neuronales Convolucionales (‘CNN’), y especificamente el
algoritmo YOLO (‘You Only Look Once’), han demostrado ser significativamente mas
eficaces. En nuestros experimentos, YOLO permiti6 la deteccion en tiempo real gracias a su
arquitectura de una sola pasada. La capacidad del modelo para operar en tiempo real lo hace
ideal para aplicaciones de vigilancia y monitoreo continuo, como se comprobo en las pruebas
con videos de camaras de seguridad. Esto permite una deteccion y seguimiento de objetos
mas robustos y confiables en diversos escenarios, superando claramente a los métodos

tradicionales en términos de rendimiento y adaptabilidad.
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Limitaciones v Robustez del Modelo

Aunque el modelo desarrollado ha mostrado ser eficaz en multiples escenarios, se han
identificado ciertas limitaciones en su robustez. La variabilidad en el rendimiento del modelo
en diferentes videos indica que no es igualmente efectivo en todos los ambientes. Factores
como la iluminacion, la complejidad de la escena y la distancia de los objetos afectan

significativamente la precision de las detecciones.

El modelo detecta objetos con alta precision en condiciones de buena iluminacion, pero su
desempefio disminuye en escenas con poca luz o fuentes de luz intensa que causan contraluz.
Los diferentes angulos de camara y perspectivas también afectan negativamente la
deteccion, debido a que el modelo ha sido entrenado principalmente con vistas frontales,
traseras y laterales, pero no desde todos los angulos. Ademas, el modelo presenta dificultades
para reconocer objetos cuando estan lejos, debido a la pérdida de detalles visuales criticos.
Estas observaciones sugieren que el modelo requiere mas entrenamiento con variaciones en

iluminacion, angulos y distancias para mejorar su robustez en situaciones del mundo real.

Futuras Mejoras v Continuacion del Proyecto

Para mejorar la capacidad de deteccion y la robustez del modelo, es fundamental ampliar y
diversificar el conjunto de datos de entrenamiento y validacion. Incluir mas variaciones en
iluminacion, angulos y distancias puede hacer que el modelo sea més generalizable y
efectivo en diferentes situaciones. Implementar técnicas de 'data augmentation', como
rotaciones, traslaciones, ajustes de iluminacion, adicion de ruido y desenfoque, puede
enriquecer el conjunto de datos y aumentar la capacidad del modelo para manejar
condiciones variadas. Ademas, utilizar técnicas de segmentacion semantica puede ayudar a
que el modelo reconozca partes de objetos incluso cuando estan parcialmente ocultos,

mejorando asi su precision y fiabilidad.

Finalmente, integrar métodos de aprendizaje continuo permitiria que el modelo se adapte y
mejore continuamente a medida que procesa mas datos del entorno real, aumentando asi su

precision y fiabilidad en aplicaciones de vigilancia y seguridad industrial.
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ANEXO I: ALINEACION CON LOS OBJETIVOS DE
DESARROLLO SOSTENIBLE

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) creados por las Naciones Unidas, son un
conjunto de 17 objetivos mundiales disenados para “lograr un futuro mejor y mas sostenible
para todos”. Este proyecto puede contribuir a la creacion de un futuro mas prometedor al

estar alineado con varios de los objetivos propuestos para la Agenda 2030.

Este proyecto participa directamente en alcanzar el objetivo 9, también llamado: Industria,
innovacion e infraestructura. Mediante la propuesta de implementar soluciones de seguridad
mas avanzadas y eficaces para garantizar la integridad de los entornos fisicos, se esta
contribuyendo al desarrollo de infraestructuras resilientes. Ademas, la aplicacion de
tecnologias emergentes como la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico como
solucion integral para abordar los desafios ante los que nos encontramos en el campo de la

seguridad promociona la innovacion tecnoldgica

Por otro lado, el objetivo 11 esta ligado directamente con este proyecto, pues busca que las
ciudades y comunidades sean lo mas sostenibles posibles. Tal y como se ha explicado
anteriormente, se pretende crear un sistema capaz de detectar y responder a posibles
incidencias en plantas eléctricas distribuidas por la regién. La automatizacion de esta tarea
no solo beneficiaria a las empresas del sector eléctrico, sino que también contribuiria a
mejorar la seguridad y la eficiencia en areas industriales, promoviendo comunidades mas

seguras y sostenibles.

Por ultimo, aunque el enfoque principal del proyecto es la seguridad, al fortalecer la
proteccion de las plantas eléctricas se garantiza un suministro de energia mas fiable y estable.
Esto contribuye indirectamente al ODS 7 al asegurar el acceso a una energia asequible,

segura y sostenible para las comunidades locales y la industria en general.

En resumen, el proyecto no solo aborda la necesidad de seguridad en las infraestructuras

criticas, sino que también promueve el desarrollo de infraestructuras resilientes,
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comunidades seguras y el acceso a una energia sostenible, alinedndose asi con los ODS 9,

11y 7, respectivamente.
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