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Deteccio | seguiment de persones, cotxes |
d’animals

Xavier Val Parejo

Resum—Projecte dedicat a entendre qué son i com executar les técniques principals de deteccié d’objectes actuals, per fer-ho
veurem com funcionen 3 métodes principals en casos generals amb imatges genériques que es fan servir com a base en la
comunitat cientifica. A més també s’aprendra a fer un refinament de les xarxes neuronals per tal de poder adaptar-les a casos
més especifics i més en concret a la deteccio de passos de vianants de la UAB i animals de granjes. Un altre punt que farem
en aquest projecte és fer un seguiment dels objectes detectats en I'escena, aix6 sera especialment util en el cas dels animals
per tal de que els responsables de la granja tinguin un procés de contar animals més facil. Com a resultats es donaran imatges
amb les corresponents deteccions i també taules amb métriques que s’acostumen a utilitzar dins de la comunitat cientifica.

Paraules clau— Aprenentatge computacional, xarxes neuronals, intel-ligencia artificial, deteccio, seguiment, tracking, yolo,

ssd, mask r-cnn

Abstract—This project is made to gain a better knowledge of the different convolutional neural networks that exist in computer
vision today, more precisely we’ll look at 3 of the most popular implementations that are yielding good results around the
internet. We'll do a study with generic images provided by the COCO dataset and furthermore there will be a fine-tuning of our
neural networks in order to adapt them to specific datasets like the CCTV feed from the UAB in CCTVs that have a pedestrian
crossing in their field of vision and there’s also a farmhouse dataset. These two specific datasets will also be used to study and
practice a state-of-the-art object tracking implementation which will be specially useful in the farmhouse one because it will
allow the workers of said farmhouse to spend less time counting the animals. A project like this requires more than visual results
so we’'ll provide some figures with the usually accepted metrics by the scientific community.

Index Terms—Machine learning, neural networks, convolutional neural networks, object detection, object tracking, yolo, ssd,

mask r-cnn

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

N els tltims temps hem vist un increment enorme en

la popularitat i 'as de diverses técniques de deteccié

i seguiment d’objectes i també d’essers vius. Cada poc
temps trobem que hi ha un nou métode que promet ser mi-
llor que I'anterior, a més amb l'entrada en joc de les tecni-
ques que fan servir xarxes neuronals podem intentar aug-
mentar la nostra capacitat de seguiment respecte a técni-
ques classiques de visié per computador.

Els nous meétodes de deteccid i seguiment que utilitzen xar-
xes neuronals ens donen possibilitats que no existien fa uns
anys per poder fer coses interessants en certs camps, vol-
drem veure aviam com es comparen certs metodes entre
ells tant en certes metriques com altres coses més subjecti-
ves com la facilitat d'implementar. Per fer-ho farem una
investigaci6é dels diversos meétodes més populars actuals
com d’algun més classic per veure quin aconsegueix uns
bons resultats en datasets geneérics com serien el COCO (es-
tandard cientific) i també el Kitti (altre estandard), un cop
tinguem els resultats i els meétodes que ens agraden més
per resultats en diverses metriques com podrien ser “mAP,
MOTA i MOTP” passarem a observar com es comporten
amb datasets més especifics com el de les cameres de vide-
ovigilancia de la UAB o amb imatges d'un escorxador.

Els objectius que volem aconseguir amb aquest estudi séon
els segiients:

- Estudi de les diverses tecniques de seguiment se-
leccionades

- Implementacié de YOLO

- Implementacié de SSD

- Implementacié de Mask R-CNN

- Analisi de resultats

- Extraccié de conclusions

- Detecci6 de passos de vianants

- Seguiment d’animals amb una de les 3 tecniques
esmentades en els altres objectius

- Analisis de resultats en dataset d’animals

- Conclusions en dataset d’animals

La motivaci6 del treball ve donada a nivell personal per
poder adquirir coneixement i experiéncia en un tema molt
interessant i del que no s’ha pogut fer un treball extensiu
fins al moment i com a seguiment d’un projecte anterior
que vaig realitzar de deteccié d’objecte amb metodes clas-
sics.

La detecci6 i seguiment d’objectes és un tema molt interes-
sant perqué ens permet mirar cap un futur on automatit-
zem gran part de la feina manual que avui en dia fem els
humans i podem optar a donar una millor qualitat de vida
a la gent, un altre punt molt condicionant seria el vehicle
autdnom perqué aconseguir una fita tan important com
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reduir el nombre de morts en accidents amb vehicles seria
de gran ajuda pel conjunt de la societat.

Tot i aixi no és un tema que s’escapi a problemes étics i
morals perqué com tota feina de recerca avangada i d'in-
formatica podem veure gent que ho fara servir per fer mal
a conjunts de gent o a utilitzar la seguretat com a excusa
per control lar la poblacié.

Un altre punt motivador és veure la facilitat que es entre-
nar una xarxa neuronal amb un conjunt d'imatges, en el
cas d’aquest projecte agafem 3 xarxes molt populars i te-
nim 3 conjunts d'imatges que un cop les tinguem correcta-
ment anotades passaran a ser un conjunt de dades perque
sense aquestes anotacions per saber on estan els objectes a
la imatge només tenim una gran quantiat d’imatges que a
les xarxes neuronals no els serveixen de gaire.

Un exemple del que aporta la deteccié i seguiment amb
xarxes neuronals seria la possibilitat de detectar perill
quan un vianant vulgui passar per un pas de vianats, si la
camera veies que un cotxe s’acosta massa rapid podria fer
alguna mesura per mirar d’assegurar la seguretat del via-
nant.

N— J r
Fiqura 1. Exemple de deteccié d’objectes [1]

El document estara dividit en seccions, cada seccié sera
una part del treball.

- Metodologia, parlarem de com hem organitzat el
treball.2 Metodologia

- Estat de l'art, es fara un repas a com esta avui en
dia el camp que estem estudiant.

- Desenvolupament, aqui entra tot el procés d’en-
trenar una xarxa neuronal, quins passos hem de
seguir i com extreiem resultats.

- Els datasets, on explicaré els diferents conjunts de
dades que hem utilitzat en el projecte.

- Experiments i resultats, veurem com hem provat
les diverses xarxes neuronals i els resultats
d’aquestes proves.

- Conclusi6, a partir dels resultats formaré una opi-
ni6 sobre l'estudi.

2 METODOLOGIA

Tot i ser un equip de només una persona i el tutor, s’inten-
tara seguir una metodologia Agile per anar incrementant
el valor del projecte a cada setmana que passi, a part

tindrem un espai definit en una eina de gesti6é per poder
fer un seguiment del progrés del projecte. S'intentara fer
una reunié cada setmana amb el tutor per poder recollir
feedback i tenir sempre un ajut. L’ordre de les tasques sera
definida pels objectius.
Farem sprints de 2 setmanes i en cada un d’ells es fara un
increment de valor del projecte (nova funcionalitat) a part
de poder provar el treball que es porta fet tant a nivell teo-
ric (resultats, explicacions) i practic.
De cara a provar les diverses tecniques de seguiment es
fara servir el llenguatge Python i diverses llibreries popu-
lars per poder fer execucions dels algorismes com son
OpenCV, TensorFlow...a partir d’aqui és on recollirem els
resultats de les metriques que volem tenir en compte.
Per gestionar el projecte farem servir un espai Trello ja que
sent un treball individual no cal tenir gaire més complica-
ci6 amb eines pensades per fer projectes amb més persones
com el Jira. En aquest Trello hi escriurem totes les tasques
que s’haurien de fer en el projecte i anirem actualitzant.
Comptara amb 4 columnes: TO DO; READY; WIP; DONE.
Des de l'inici del projecte les tasques estaran ordenades per
una prioritat que vindra definida per nosaltres.
L’explicaci6é d’aquests estats és la segiient:

- TO DO: Son aquelles tasques que s’han de fer

sense un estudi previ o son els estudis per fer al-
tres tasques.

- READY: Aqui tindrem les tasques que podem
passar a fer, com que hi ha un estudi de diverses
técniques és aqui on les tindrem un cop fet el seu
estudi. Si agafem la implementacié de YOLO com
a exemple seria aixi: TO DO: Implementar YOLO
(falta estudi) > READY: Implementar YOLO (es-
tudi fet).

- WIP: Tasques que s’estan realitzant en aquell mo-
ment, s’intentara seguir 1'ordre del diagrama de
Gantt referenciat a I’apartat de Calendari per tal de
no tenir un backlog molt congestionat.

- DONE: Secci6 dedicada per tenir una vista rapida
del progrés que portem de tasques acabades.

Adjunto a la segtient figura un diagrama de Gantt amb el
calendari previst, aquest calendari va des de l'inici del 1r
sprint que comenga la setmana del 10 d’octubre fins a I'en-
trega de I'informe final, esta actualitzat a dia 01/02/2022.
Hem aconseguit tot el que ens vam proposar a 1'inici del
treball i hi hem afegit un component que dén valor al tre-
ball com és el seguiment d’animals.
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Figura 2. Diagrama de Gantt del projecte

3 ESTATDE L’ART

Abans de comencar les part practica del nostre estudi és
important entendre com esta la situacié en detecci6 i segui-
ment d’objectes o éssers vius. En les primeres 3 seccions
veurem en detall els 3 métodes que hem escollit per des-
preés fer proves practiques, en la subseccié 4 parlarem
d’algunes técniques molt modernes i per tltim a la subsec-
ci6 5 es parlara de diferents tecniques de seguiment.

3.1YOLO

El terme YOLO ve de l'expressié anglesa “You Only Look
Once” que traduit al catala vol dir que només mirem una
vegada, aquesta expressio es fa servir perque I’objectiu de
YOLO és aconseguir un sistema que pugui detectar objec-
tes com ho fem els humans, és a dir, fent una sola passada
sobre una imatge.

La manera com van abordar el problema els creadors de
YOLO va ser canviant la seva visi6 del problema per no
pensar-lo com un problema de classificacié si no com un
de regressio, aixo és el que permet que l'algorisme funcié
d’una sola passada fent només propagacions cap endavant
en la xarxa neuronal i que no hagi de fer mai una propaga-
ci6 cap endarrere. Trobem l'arquitectura de YOLO v1 a la
Figura 4.

Funciona de la segiient manera: primer es divideix la
imatge en una quadricula de S x S, veure Figura 3, mida
dels quadrats i per cada petita quadricula prediu un nom-
bre B de caixes delimitadores (bounding box) que sén
aquelles regions de la imatge on pot haver-hi un objecte i
també s’hi prediu la possibilitat que aquell possible objecte

o E-mail de contacte: 1xaviervalparejo@gmail.com
o Mencio realitzada: Computacio

o Treball tutoritzat per: Coen Antens (CVC)
Curs 2021/22

formi part d’alguna de les classes que es volen trobar,
aquest nombre de classes pot variar de problema a pro-
blema i actualment en les implementacions més esteses
acostuma a ser de 80 perque aquest és el nombre de classes
que hi ha al COCO dataset.
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Figura 3. Exemple de com es divideix la imatge amb YOLO|2]

Aquest metode de predir les caixes delimitadores és un al-
tre de les grans diferencies amb la competéncia perque en
comptes de seleccionar una part interessant de la imatge
(regions d’interes) com fan altres métodes aqui es prediu
tota la imatge d’una passada comportant un increment de
velocitat molt interessant per casos on el temps sigui una
restriccié important.

En cada una de les propagacions que es fan cap endavant
es fa el calcul de la probabilitat de que un objecte pertanyi
a una certa classe, en aquest pas es pot donar que trobem
moltissimes caixes d"una certa classe que seran falsos posi-
tius perqué realment no pertanyen a una classe, per exem-
ple si tenim un cotxe de perfil en una carretera doncs es pot
agafar només una roda, o tot el cotxe o part de la carretera,
per solucionar aquesta problematica de tenir masses detec-
cions es passa l'algorisme per una capa on s’aplica un al-
gorisme que agafa la caixa amb més possibilitat de perta-
nyer a aquella classe i suprimeix totes les altres, aixo s’ano-
mena “Non-max suppression” i per fer-ho s’aplica la me-
trica IoU “Intersection over Union” que és agafar les arees
que es solapen entre la predicci6 i el que es sap que és ob-
jecte i es divideix entre la diferencia d’aquestes dues arees
que comentem.

Tot aixd que s’ha explicat dona per resultat un algorisme
potentissim amb grans resultats ja des de quan va sortir
(vegeu seccions 3 i 4 de [5]) i arribant a una velocitat de
443FPS o fins i tot més depenent de les condicions, obser-
var Figura 6, en la versi6 “tiny-yolo” que és una xarxa
YOLO amb menys capes, per acabar comentar que actual-
ment YOLO té més de 4 versions i que ha patit modificaci-
ons per augmentar els encerts com també la velocitat i fa-
cilitat d’'implementacié.

Desembre de 2022, Escola d’Enginyeria (UAB)
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Conv. Layens  Corw. Layers
TxixiZ8  Ixlx256
331256
Ixixi2E  Ixlx256
IS1202 302402

Figura 4. Arquitectura de YOLO v1 [3]

Comv. loyan  Conr.
o Jutasm2 3x2
3x3x512 3x3x1024 3
3x3x1024
3310242

Per dltim en la part teorica, afegeixo dues comparatives de
YOLO amb altres metodes, a la Figura 5 es veu la compara-
tiva amb altres metodes mentre que a la Figura 6 tenim una
comparativa mb diverses implementacions de la mateixa
YOLO.

)
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Figura 5. Grafic de comparativa de "mAP” en el dataset de COCO

GeForce RTX 2080 Ti:
Darknet, tkDNN tONN  Opencv tONN - Gpencv
Network arknet pen TensorRT FP16  tDNN
Size FPs TensorRT TensorRT Fe16, FP16 batch=4, batch=4, Speedu,
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7700HQ

Figura 6. Comparativa de FPS segons el tipus de xarxa neuronal

[51
3.2S8SD

Publicat el seu article gairebé al mateix temps que YOLO,
guanya aquesta dltima per uns mesos, “Single Shot Multi-
box detector” [7] és un metode desenvolupat amb una
xarxa neuronal que agafa l'arquitectura de VGG-16 pero li
canvia les capes connectades per unes capes auxiliars per
poder agafar més informacié de les imatges amb valors de
mides diferents i anar baixant el valor d’aquestes mides a
cada propagacié cap endavant, a la Figura 8§ veiem l'arqui-
tectura de SSD.

La manera que té SSD per detectar els diferents objectes és

la segiient: comencem amb unes caixes delimitadores de
mida (relativament gran) molt semblants a la informacié
real amb que comparem, el groundtruth, que anirem pas-
sant durant les diverses propagacions agafant informacié6
en quadricules cada cop més petites, en aquestes quadricu-
les es van trobant possibles candidats que es troben amb
diverses mides i “aspect ratios” significant que un mateix
objecte pot tenir una caixa delimitadora de 10x10 pixels
com una de 10x5 perqué depenent del tipus d’objecte pot
ser més interessant tenir una orientacié o una altra. Per
cada una d’aquestes caixes delimitadores es calcula les
puntuacions de possible classe i 4 moviments (p.exemple
10 pixels a la dreta) de la caixa delimitadora, d’aqui ve el
“Multibox” del nom, perque es creen diverses caixes deli-
mitadores per un objecte d’una possible classe.

Perque ens fem una idea de la quantitat d"informaci6 que
s’arriba a processar, a cada imatge hi ha unes 1420 d’aques-
tes imatges semblants al groundtruth perque a cada capa
hi ha 11 dins de cada quadricula.

Per detectar la millor posici6é de I'objecte es fa servir una
uni6 entre les funcions de localitzacié “Location loss” i la
de classificaci6 . La primera calcula si I'objecte esta ben
detectat dins de la imatge i la segona calcula a quina classe
pertany, es fa una suma de les dues metriques pero abans
s’aplica un valor alpha al de classificaci6 per tenir les dues
metriques igualades.

Actualment SSD té dues versions que es diferencien en la
resolucio de les imatges i la seva velocitat, per una banda
tenim SSD amb mida 300x300 pixels i una velocitat més
elevada que la de SSD 512 que perd velocitat respecte 1'al-
tre pero té una major resolucié i més bones puntuacions a
les diferents metriques de precisi6. Les dues s6n bones op-
cions i s’estan popularitzant especialment per fer detecci-
ons en videos.
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Figura 7. Imatge que representa com funciona el procés de detectar

objectes amb SSD, "loc” i "conf” son les métriques que marxaran a
quina classe pertanyen els objectes. [6]
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Fiqura 8. Arquitectura de SSD [7]

3.3 MASK R-CNN

La base d’aquest meétode és la familia de xarxes neuronals
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que detecten objectes basat en regions, dins d’aquesta fa-
milia hi trobem el R-CNN, Faster R-CNN i l'altim
d’aquests és el de Mask R-CNN que va ser publicat a mit-
jans de I’any 2017 [8] (com a curiositat un dels autors també
és autor del paper de YOLO).

Es va presentar com un metode flexible i conceptualment
senzill de detecci6é d’objectes que a la vegada fa una seg-
mentacié d’aquests, es basa en Faster R-CNN que ja fa la
detecci6 de “bounding boxes” i també hi afegeix una nova
part de segmentacié que prediu 'area que ocupa un ob-
jecte dins d’aquesta “bounding box” donant aixi uns resul-
tats molt interessants a nivell visual.

Per trobar les diverses “bounding boxes” en una imatge els
metodes de la familia R-CNN agafen regions de les imat-
ges on creuen que pot haver-hi un objecte i li posen una
“bounding box”, veure Figura 9, per sobre com a regié¢ d’in-
teres proposada, després d’aixo es passa a una altra part de
la xarxa neuronal que detecta de quin objecte es tracta.

1 acroplane? no.
et | :
1
! L

4 :

q
e
i=>{person? yes.

CNNIN

I
.................... 4

F:. 74l L ‘Vrf

| i
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 9. Exemple de regions d'interés [10]

El pas endavant que fa Mask R-CNN és poder servir per
separar objectes d’una mateixa classe perque en la majoria
de metodes que existeixen si en una imatge hi ha 10 perso-
nes totes seran qualificades amb la classe “persona” men-
tre que Mask R-CNN podra qualificarles com a “per-
sonal”, “persona2” i aixi fins a tenir totes les persones com
una instancia diferent cadascuna.

Es de gran ajuda de cara al seguiment d’objectes perqué
podem tenir una identificacié més facil dels diversos objec-
tes que hi ha en una imatge. A la Figura 10 veurem com
funciona Mask R-CNN des de que agafa una imatge fins a
que la segmenta.

Figura 10. Estructura de Mask R-CNN [8]

Una de les coses més interessants de Mask R-CNN és la
capacitat que té de tot i tenir objectes que comparteixen

“bounding box” és capac de fer una correcta segmentacié6
d’aquests i pot identificar correctament quina part de la
imatge pertany a quin objecte. Aix0 ho fa en la segona part
de l'algorisme, essent la primera part el que hem comentat
de veure quines regions d’interés hi ha a la imatge, on hi
ha 3 branques funcionant a la vegada, 1 que serveix per
determinar la classe de I'objecte dins de la regi6é d’interes,
1 altre que ens dona la “bounding box” final i per altim
tenim la gran novetat de Mask R-CNN que és una branca
especialitzada en fer la mascara que segmenta els diversos
objectes de la imatge.

Figura 11. Exemple de segmentacio

3.5DETR

En els dltims temps s’ha popularitzat el DETR [9] que és
un algorisme desenvolupat per Meta I'any 2020 que busca
revolucionar la deteccié d’objectes. Per aconseguir-ho el
que fan és treure passos que es feien servir en la majoria de
models amb xarxes neuronals com la capa de supressié
dels resultats que no sén valors maxims o la generacié de
zones que decideix la xarxa que visitara en la imatge.
Aquest canvi ve donat perqué agafen unes funcions de per-
dua globals anomenades “Detection Transformers” o
“DETR”, amb aquest procediment aconsegueixen un de-
tector que no necessita de llibreries personalitzades com
passa amb molts detector moderns i aconsegueix uns
temps i resultats molt semblants al dels models més cone-
guts. En aquest treball no I'apliquem perqueé trigariem bas-
tant temps a entrenar i ja invertim molt de temps en l'en-
trenament de YOLO i SSD.

Com a curiositat comentar que un company amb qui com-
parteixo tutor ha implementat aquest métode en el seu tre-
ball amb un conjunt de dades de porcs com el nostre que
veurem a la secci6 5.

3.5 SEGUIMENT

El seguiment d’objectes és l'aplicacié de les técniques
d’aprenentatge computacional on el programa agafa un
conjunt inicial d’objectes detectats i a cada un d’aquests ob-
jectes els hi posa un identificador tinic i és capag de seguir-
los en una seqiiéncia d’imatges. Aquest seguiment té di-
verses aplicacions a la vida real com seguretat en cameres
de videovigilancia o tal com expliquem a la secci6 1 en el
nostre cas ens ajudara també a poder seguir un seguit
d’animals i fer un recompte d’aquests de manera senzilla.
Aquest tema compta amb dificultats com la velocitat de
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detecci6 d’objectes perque necessitem un temps de proces-
sat molt baix per tal de poder fer el seguiment, també tenim
el problema del fons de les imatges, si volem fer un segui-
ment de persones dins d’'una ciutat sera més dificil que si
ho fem en un lloc amb poc moviment de fons com seria una
urbanitzacié perque a la ciutat hi passa moltes coses de
fons, a més també pot afectar la mida dels diferents objec-
tes que estem seguint, una persona davant de la camera
sera més facil de seguir que una que va canviant de mida
durant el transcurs de les imatges o fins i tot que diversos
objectes es tapin entre si mateixos.
Avui en dia els metodes més populars per fer seguiment
d’objectes sén els segtients:

e OpenCV Object Tracking amb KCF Tracker i Me-

dianFlow
e DeepSort [11]
e AlphaPose
e TrackR-CNN [12]

Fent una cerca a internet podem veure que no sén metodes
amb poques implementacions i gracies a la feina de diver-
sos programadors trobem que és relativament senzill po-
der fer un seguiment d’objectes.

A la segiient secci6 d’experiements i resultats comentarem
quins resultats visuals hem obtingut al executar un
d’aquest algorismes juntament amb les nostres xarxes neu-
ronals, ens centrarem principalment en el dataset d’ani-
mals i més concretament en el dels porcs.

En el nostre cas farem una prova amb el DeepSort i també
amb un metode nou desenvolupat per I'empresa Tryolabs
anomenat “Norfair” perqué és un meétode bastant novedos
i que promet millores importants respecte a altres de més
populars com el DeepSort.

El DeepSort és un algorisme de seguiment que aplica un
filtre de Kalman a les imatges per intentar predir on estara
I'objecte que es segueix en un frame concret i després de
solventar el problema d’assignar un identificador als ob-
jectes miren a cada nou frame el vei més proper d’aquell
objecte per determinar si és el mateix i fer el seguiment, és
semblant a aplicar-hi un KNN. A nivell d'usuari pot portar
problemes si no es disposa d'una GPU moderna.

El Norfair per I’altra banda aplica un filtre de Kalman a la
imatge i fa les prediccions a partir d'una funcié de distan-
cia que determina si la detecci6é en un frame és la mateixa
deteccié que en el frame anterior, a nivell d'usuari és co-
mode perque és l'usuari el que determina la funcié de dis-
tancia i la pot fer tant senzilla com faci falta.

4 DESENVOLUPAMENT

Un dels objectius que ens vam proposar en aquest treball
va ser el de poder fer una detecci6 de passos de vianants a
part de les persones, animals i cotxes. Per aconseguir-ho
hem d’aplicar un entrenament a les nostres xarxes neuro-
nals per tal d’afegir aquesta nova classe.

Les xarxes neuronals que fem servir com a base venen en-
trenades sobre el dataset de COCO que té 80 + 1 classes on
cada classe és un tipus de deteccié com pot ser una per-
sona, un cotxe i aixi fins a 80 tipus d’objectes i 1 classe extra

que és el fons, una de les opcions que tenim és afegir la
classe “pas de vianants” i tenir 81 + 1 classes o podem refi-
nar més i tallar aquelles classes que no necessitem, si fem
aixo hem de pensar en que possiblement tinguem col lisi-
ons si treiem classes intermitjes, és a dir si borro dela 70 a
la 80 no tindrem problemes pero si borrem de la 60 a la 70
potser detecta els elements que originalment anaven de 71
a 80 amb els noms de les que han estat eliminades perque
I'entrenament ha estat amb aquelles classes.

4.1 Aconseguir i etiquetar imatges

La primera part del procés d’entrenament (i la més impor-
tant) és la creaci6 del nostre conjunt d’entrenament. Neces-
sitem primer de tot unes imatges on hi trobem molts exem-
ples de la classe que volem entrenar el model perque la de-
tecti i a part necessitem que aquestes imatges tinguin una
bona qualitat no tant pel model si no per nosaltres a I'hora
de fer el segiient pas.

L’etiquetatge de les imatges que és assignar a cada imatge
les “bounding box” o mascares que envolten un objecte de-
penent de I’algorisme, per exemple YOLO és només
“bounding box” mentre que Mask R-CNN te ambdues
funcionalitats. Per fer-ho tenim diverses opcions a la xarxa
que permeten fer anotacions en diferents formats de data-
sets per poder adaptar qualsevol conjunt de dades al me-
tode de detecci6 que més ens interessi.

Es un procés molt feixuc quant tenim molta informacié a
etiquetar perque necessitem ser precisos amb 'etiquetatge
i no deixar-nos cap pega d’informacié que ens interessi en
una imatge sense etiquetar perque si no el nostre model no
rebra les entrades adients i ho acabarem lamentant un cop
veiem els resultats. També és important separar les dades
en dos subconjunts, un d’ells per entrenar i I'altre per ex-
treure conclusions del nostre entrenament, normalment és
fa una divisi6 del 80-20 entre el conjunt d’entrenar i el de
testejar perqué ens interessa tenir moltes més dades per en-
trenar, tot i aixi hem de vigilar amb l'overfitting i potser
haurem de tocar aquests conjunts per tal de tenir el data set
ideal. Sense aquest pas d’etiquetatge no tindrem un con-
junt de dades, només tindrem un conjunt d'imatges, la part
d’anotar és el que converteix les imatges en un conjunt de
dades.

4.2 Crear model i entrenar

Un cop ja tenim un conjunt de dades amb el que estem con-
tents toca passar a crear el model i fer 'entrenament, abans
d’aixo podem realitzar uns retocs a les imatges amb funci-
ons d’'OpenCV que duplicaran les nostres imatges afegint
petits retocs com esbiaixar les imatges, aplicar un filtre de
color i altres possibilitats sempre mantenint les posicions
per fer servir les anotacions que hem fet, aixo és una ma-
nera facil d’augmentar la quantitat d’informaci6 que rep el
nostre model.

Cada un dels diferents models que hem implementat té
unes funcions fetes per tal de poder carregar el dataset i les
anotacions de cada una de les imatges per poder tenir-les
ben identificades de cara a I'entrenament. Un cop esta car-
regada tota la informacié comenca el procés d’entrena-
ment, es un procés que porta molt de temps perque s’ha de
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fer bastantes iteracions de I’algorisme d’entrenament si vo-
lem arribar a uns nivells acceptables de detecci6.
L’entrenament de YOLO ha estat més facil que el de SSD i
el de Mask R-CNN degut a que trobem algorismes que a
nivell d'usuari no sén gaire complexos d’utilitzar, dels re-
sultats en parlarem a la seccié d’experiments.

També influeix el tipus d’anotacions que tenim, hem de te-
nir molta cura a I'hora d’anotar de poder exportar les ano-
tacions al format de fitxer adient, per exemple SSD es pot
entrenar amb fitxers XML, CSV i JSON mentre que YOLO
és molt més comu tenir un fitxer de text amb les anotaci-
ons, en el nostre cas hem hagut d’adaptar els fitxers d’ano-
tacions dels passos de vianants de TXT a CSV per poder
entrenar la SSD.

4.3 Avaluar resultats

Un cop ja hem entrenat el nostre model toca avaluar que
tan bé funciona en el cas especific pel que I'hem entrnenat.
Tal i com passa en molts camps de I'aprenentatge compu-
tacional trobem diverses metriques que podem fer servir
per validar els resultats com poden ser la “precision”, el
“recall”, F1...pero en el nostre cas concret de deteccié amb
xarxes neuronals la metrica més utilitzada es la “mAP:
mean Average Precision” (també es pot trobar com a AP).
Abans de parlar en detall de mAP és important explicar
IoU: “Intersection over Union” i les metriques de “preci-
sion” i “recall” perqué aquests 3 components juguen un
paper important per calcular mAP.

Comengem parlant de la “precision” que és el percentatge
de deteccions correctes sobre el total de deteccions, és una
férmula bastant senzilla que ens permet treure resultats ra-
pids pero té el problema que en certes situacions ens pot
jugar una mala passada com per exemple a la Figura 14 per-
que com que no té en compte els falsos negatius ens donara
una “precision” del 100%, ha detectat 2 vaques i si, son 2
vaques pero a nivell visual veiem que falten altres vaques
per detectar.

Per solucionar aquest problema entra en joc el “recall”,
aquesta metrica té com a objectiu aconseguir explicar si els
nostres resultats sén robustos als falsos negatius, tornant
al cas anterior el “recall” seria d’aproximadament un 15%
i podem concloure que el nostre model no és gaire robust.
Ja passem a parlar de “IoU”, és una metrica que es va crear
per poder extreure resultats en problemes de deteccié amb
imatges perqué si agafem només com a valides aquelles
deteccions on la “bounding_box” és igual a la de les anota-
cions tindrfem uns resultats dolents, lIoU agafa aquestes
anotacionsiles deteccions i mira quina area entre la “boun-
ding box” prevista ila detectada es sobreposen i depenent
d’'un valor limit que decideix l'usuari retorna si aquella de-
tecci6 és un positiu real o un fals positu. Com a dada a la
majoria de competicions és fa servir una IoU del 50%.

Ara que ja tenim el coneixement dels 3 components que ens
permeten calcular el “mAP” toca explicar el seu calcul, el
que es fa és un corva de “precision/recall” amb una IoU
fixada previament i es segmenta el nombre de recalls en 11
parts, en aquests punts hi agafem els nombres que la corva
ens dona i fem la seva suma, un cop sumats ho dividim
entre les 11 parts i aixi concluiria el calcul de “mAP”.

5 ELS DATASETS

Aquesta secci6 esta dedicada a explicar els diferents data-
sets que hem fet servir en aquest estudi i algunes diferen-
cies entre ells.

En aquest treball disposem de 3 conjunts d’imatges dife-
rents per poder entrenar les xarxes neuronals, cada un
d’ells és una mica diferent a I'altre i aixo ens porta a poder
observar la importancia d'un bon conjunts de dades.

El primer que es va subministrar és un per detectar passos
de vianants dins del campus de la UAB, en aquest cas te-
nim diferents cameres fixes amb objectes també fixes, a
més amb les imatges també es va subministrar arxius en
format JSON amb les “bounding box” dels diferents passos
de vianants que es podien veure a cada imatge.

El segon conjunts de dades és d’una granja de vaques, la
camera és mobil i a més les vaques tenen moviment, aques-
tes imatges no venien amb anotacions aixi que em va tocar
a mi fer tot aquest procés per entendre com s’ha de fer i
aconseguir uns bons resultats.

Per dltim tenim un dataset de porcs en un escorxador, les
imatges s’han aconseguit amb una camera termica i en les
imatges hi van apareixent diversos nombres de porcs,
aquest conjunt també ha vingut etiquetat amb unes anota-
cions professionals que han fet la feina molt més senzilla.

6 EXPERIMENTS | RESULTATS

En aquesta secci6 exposarem els resultats que hem obtin-
gut en la realitzaci6 del nostre estudi, la primera subseccié
estara dedicada als experiments basics i les altres als expe-
riments amb models que han estat entrenants amb els con-
junts de dades de la secci6 5.

6.1 Experiments basics

Tant YOLO com SSD tenen moltes implementacions a la
xarxa, per YOLO s’ha fet servir sempre el Tensorflow pero
per SSD primerament es va fer servir OpenCV i després
s’ha canviat a un framework basat en Tensorflow per po-
der tenir una similitud entre els dos metodes i poder fer les
comparacions de manera correcta.

Primerament es va comengar mirant els algorismes amb el
dataset COCO per veure com funcionaven amb el conjunt
de dades més estes de tots perd com que s’ha disposat de
les imatges de la UAB abans ja he comencgat a fer proves en
el dataset especific amb xarxes preentrenades per veure
quins resultats tenim a nivell visual, aquest avang amb les
nostres dades ens permetra fer un millor entrenament en
el futur, a la segiient seccié presentem els resultats.

En la Taula 3 veurem imatges de comparacio entre YOLO i
SSD quan es feia servir aquest tltim amb OpenCV. Els nt-
meros que es veuen a les imatges son la confianca amb que
la xarxa neuronal classifica els objectes dins de la “boundig
box” com a objecte de classe Ci tot i que hi ha més detecci-
ons tal i com hem explicat a les subseccions 3.1 YOLO i 3.2
SSD els algorismes apliquen una supressié d’aquelles
“bounding box” que no sén la que té la confianca més ele-
vada.

Com podem veure els resultats de YOLO fent servir ten-
sorflow sén molt millors que els de SSD fent servir
OpenCV, aix0 ja ens avisa de que la implementaci6
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d’OpenCV potser no sera la més adient pel nostre cas per-
que no detecta amb tota la confianca que ens agradaria, a
part YOLO era més rapid.

A la Taula 4 veurem els resultats de tenir els dos métodes
amb el mateix framework.

Alla hi podrem observar que tenint SSD amb TensorFlow
ens ha donat un increment bastant bo de resultats perquée
ara en toets les imatges aconsegueix detectar alguna cosa.
Totiaixi YOLO és millor en aquestes imatges que he agafat
per il lustrar, provat en altres imatges dona uns resultats
similars, aixd hem porta a pensar que YOLO seria el millor
metode pel nostre problema a falta de provar Mask R-
CNN.

6.2 YOLO amb dataset personalitzat

Tenim una altra Taula 5 on es veuran unes quantes imatges
dela YOLO ja entrenada amb la nova classe dels passos de
vianants.

Els resultats d’aquest entrenament s6n molt prometedors
perqué podem observar que troba una gran quantitat d"in-
formacié, el que si que té una part dolenta i és que no clas-
sifica correctament a la gent perque la classe dels passos de
vianants estava en les primeres posicions del fitxer “clas-
ses.names” i ha fet que detecti les persones com a passos
de vianants o en un altre cas hem trobat una bicicleta de-
tectada com a persona, aix0 també passa perque executo
dues instancies de la xarxa neuronal, una que no detecta
els passos de vianants perqueé esta entrenada amb el data-
set de COCO il’altra que és la que he entrenat. També s’ha
de vigilar amb la detecci6 general del pas de vianant per-
que a vegades agafa una gran part de la imatge com a pas
de vianant, podria ser que necessités més entrenament
perod ara és hora d’intentar entrenar la SSD amb TF per
veure si també aconseguim uns bons resultats.

A més quan calculem la mAP de la YOLO entrenada per la
classe “pedestrian_crossing” trobem que amb una IoU
(quantitat de la “bounding box” que crea el nostre script
coincideix amb la que s’espera en la imatge en %) de 0.5,
que és la metrica que es fa servir a competicions, tenim una
gran precisi6, al paragraf anterior parlava de que es possi-
ble que detecti persones com a passos de vianants pero per
aquestes proves he executat un script que només agafa la
xarxa neuronal entrenada per detectar passos de vianants.
A la segtient figura hi veurem un grafic amb els resultats
de mAP segons un IoU minim. Aquests resultats els po-
dem veure a la segtient Figura 12.

mAP by loU in Pedestrian_crossing class
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Figura 12. Resultats entrenament YOLO

S6n uns resultats genials aconseguits en el dataset de vali-
daci6 que superen i per molt el mAP de YOLOV3 pero hem
de tenir en compte que els resultats del paper de YOLOv3
son amb datasets més complexos, en el nostre cas “només”
hem buscat una de les classes mentre que al paper es prova
amb el dataset de COCO, tot i aixi podem estar molt satis-
fets pel bon entrenament i el model que ens ha quedat.

6.3 SSD amb dataset personalitzat

Per I’entrenament de SSD també hem fet servir el conjunt
de dades de passos de vianants pero s’ha hagut de modifi-
car per unes dificultats a 'hora de tenir imatges amb mul-
tiples anotacions, hem perdut informacié pel cami que
hem intentat recuperar fent s de “data augmentation”.
Primerament es va fer un entrenament on s’intentava man-
tenir totes les classes de COCO per poder tenir tot junt pero
no va ser possible per solapament entre classes, un cop vist
aixo s’ha passat a fer un entrenament tnic que ha estat el
més lent dels 3 models que s’han provat.

Observem que amb SSD també hem aconseguit uns resul-
tats molt bons en el dataset de validacié fent els calculs
amb el IoU que es fa servir per la majoria de competicions,
veiem a més que hem aconseguit el mateix valor de mAP
que YOLO @0,5 IoU pel que podem estar molt contents
amb el nostre entrenament. A la Taula 6 podem veure re-
sultats visuals d’aquest entrenament. El perqué no detecta
alguns dels passos de vianants que YOLO si detecta és se-
gurament per una transformacié en les anotacions per
adaptar-les a aquesta arquitectura que ha tret alguns dels
exemples que estaven més allunyat a les imatges.
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Figura 13. Precision-recall entrenament SSD

6.4 MASK R-CNN amb dataset personalitzat

Mask R-CNN s’ha provat fent servir la implementacié de
Matterport [13], en el repostori d’aquest metode tenim fit-
xers per poder fer I’entrenament amb el nostre dataset per-
sonalitzat, tot i aixi hem de fer una mica de refinament
d’aquests fitxers per adaptar-lo a les nostre necessitats. Per
fer I'entrenament hem fet servir un dataset de vaques del
que he fet jo mateix I'etiquetatje de 50 imatges, aquest pas
és el més important en tot el treball perque sense una bona
feina a 'hora d’etiquetar les imatges el nostre model no po-
dra tenir els exemples correctes i per tant no fara les detec-
cions correctament. Per fer aquest procés existeixen una se-
rie d’eines online que podem triar, la meva eleccié va ser
la desenvolupada pel “Visual Geometry Group” de la Un-
viersitat d’'Oxford anomeanada VGG Image Annotator
[14]. Aquest és un procés feixuc per la Mask R-CNN per-
que hem de fer una gran quantitat de poligons i més en
unes imatges com les nostres on tenim una gran quantitat
de vaques.

Un cop hem fet I'etiquetatge de les mascares es passa a un
fitxer JSON que el model interpreta per entrenar. Un cop
tenim l'entrenament fet utilitzem un script per treure els
resultats visuals, troveu un exemple a la Figura 14.

Amb aquest dataset de les vaques hem pogut observar que
entrenar un model de Mask R-CNN és relativament senzill
i a més molt més rapid que la YOLO tot i que d’aixd en
parlarem a l'apartat final del treball amb les conclusions.
Com que no disposavem d’anotacions pel conjunts de da-
des de validaci6 he calculat de manera manual el mAP i
també el “recall”, a la Taula 1 veiem una comparacié del
“precision-recall” d’ambos datasets, en el de les vaques ha
estat una mica més complexe perqué faltaven anotacions
de validaci6 i s’ha fet per “bounding box” i no per mascara.
Podem observar que contra més elevada és la “precision”
menor és el valor de “recall”, aix0 passa a bastants datasets
i s’ha de mirar de trobar un equilibri i sobretot entendre si
volem reduir els falsos negatius per sobre de tot i aixo com-
portaria anar a millorar la “recall”.

També he rebut unes imatges per poder fer un entrena-
ment del model amb una altre tipus d’animal, en aquest

cas porcs i que a més ja venen amb unes anotacions més
professionals i en un format diferent del que fa l'eina que
jo havia seleccionat. A la Figura 15 s’hi pot observar un re-
sultat visual de la detecci6 després de fer I'entrenament.

DATASET | PRECISION | RECALL
PORCS | 79% 43%
VAQUES | 86% 32%

Taula 1. Comparacié Precision-Recall

Una mica sorpés amb els resultats d’aquest entrenament
perque pensava que el dataset de vaques obtindria pitjor
resultats veient com havia fet les anotacions, s"ha d’agafar
amb una mica de compte la comparativa perque les vaques
no han disposat de conjunt de dades de validaci6 i segura-
ment el resultat real seria una mica més baix, el dels porcs
un dels elements que crec que ha influit ha estat que 'en-
trenament va ser bastant rapid i potser s"hagues beneficiat
d’estar algun temps extra entrenant.

6.5 Seguiment en YOLO i Mask R-CNN

En aquest apartat veurem els resultats de fer el seguiment
d’essers vius. Per fer-ho s’ha mirat el métode descrit en
I'enllag a [15] i s’ha extret metriques de MOTA[16] .
MOTA és un acronim en anglés de “Multiple Object
Tracking Accuracy” que és la precisi6 en el seguiment de
multiples objectes entenent per objecte qualsevol cosa que
volem que detecti el nostre model. La seva férmula seria la
segiient:

_ L. FN; + FP, + IDS;

MOTA =1
Y. GT;

FN: Falsos negatius

FP: Falsos postius

IDS: el nombre de vegades que canvia un objecte d'identi-
ficador.

S’ha fet un video amb les imatges dels porcs i amb una part
del conjunt de les cameres de la UAB per fer una compara-
ci6 amb el metode de Norfair amb ambdés conjunts. La
MOTA s’ha hagut de fer amb un calcul manual aixi que pot
existir una petita diferéncia entre el valor obtingut i el real.

DATASET METODE MOTA
PORCS MASKR-CNN  23%
PASSOS DE VI- | YOLO 42%
ANANTS

(CURT)

PASSOS DE VI- | YOLO 15%
ANANTS

(LLARG)

Taula 2. Comparativa de resultats en seguiment

Si anem al repositori de Norfair veurem que sén resultats
que tiren cap a la part dolenta, en el cas dels porcs una cosa
que el pot fer anar pitjor és el fet que les deteccions sén
artificials perque li passem el “ground truth” per només
fixar-nos en la part de seguiment, la YOLO com que ja tenia
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tan bons resultats de base s’ha experimentat amb detecci-
ons i en el video curt ha tret els millors resultats, en un vi-
deo més llarg de la mateixa seqiiéncia ha patit perque li
costa seguir a objectes immobils. Podeu trobar exemples
visuals a la Taula 7.

7 CONCLUSIO

Havent treballat amb dos dels métodes més populars de
deteccié d’objectes podem dir que entre YOLO i SSD el pri-
mer dels dos és el que surt guanyador a nivell visual en els
datasets genérics, no tant en l'aspecte de deteccid si no
també en la facilitat d’entrenar i adaptar al nostre conjunt
de dades, a la xarxa existeixien moltes més aplicacions de
YOLO que de SSD i les de la primera acostumen a ser més
facils de seguir i més versatils que les de la segona. Aquesta
percepcid canvia quan Mask R-CNN entra a la comparaci6
perque tot i que en els data sets subministrats no ha acon-
seguit una “mAP” al nivell de la que hem aconseguit amb
YOLO ha aconseguit fer un entrenament que amb YOLO
ha estat de 3 dies a 3 hores, a més tenia menys dades pel
que fins i tot podem deduir que a partir d'un conjunt més
ben preparat estarien molt aprop en quant a resultats man-
tenint aquesta diferéncia de rendiment en I'entrenament.
Es per tot aixo que a nivell personal si m’hagués de decan-
tar per una de les 3 implementacions sense cap mena de
dubte em quedaria amb Mask R-CNN i és una elecci6 que
potser canviaria en cas que tingués una GPU potent perque
en aquest cas potser si que YOLO seria millor opcidé pero
per casos generals crec que Mask R-CNN és una millor im-
plementacié. També hem de tenir en compte que s’han fet
totes les implementacions amb TensorFlow y ultimament
es comenga a moure la tendencia a favor d’altres eines com
PyTorch perque semblen més facils a nivell d’usuari, féra
bo com a linia d’un futur treball veure la diferéncia entre
aquests dos frameworks.

Parlant del seguiment, avui en dia amb xarxes com YOLO
és molt més facil d’obtenir un bon seguiment perque esta
més ben desenvolupat, tot i aixi si es seguis treballant en la
implementaci6 del nostre seguiment amb Mask R-CNN es
podria arribar a uns resultats molt bons, el que és impor-
tant és tenir un dataset amb videos on hi ha moviment i
tenir les xarxes neuronals ben entrenades per poder fer un
seguiment adient.

I en un terme general vull remarcar la importancia d'un
bon etiquetatge de les imatges dels conjunts d’entrenament
i validacid perque esta clar que contra millor és la feina pre-
via a I'entrenament millor seran els resultats que ens do-
nara el nostre model personaltizat.

Com a treball futur seria interessant aprofundir en el se-
guiment i aconseguir millorar la MOTA fins a obtenir +50%
en cadascun dels conjunts de dades i poder provar també
amb les imatges de les vaques tenint unes anotacions ben
fetes i ara que ja s’ha fet un primer entrenament es podria

anar refinant amb altres exemples de vaques per acabar te-
nint una deteccié molt potent.
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APENDIX

Al. RESULTATS VISUALS
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Taula 3. Comparacio d'imatges entre YOLO i SSD
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Taula 5. Resultats entrenament YOLO
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Taula 6. Resultats entrenament SSD

Taula 7. Resultats visual tracking
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Figura 15. Exemple de deteccid en el dataset de porcs
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