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Resumen

Este trabajo de investigacion se enfoca en la implementacion y evaluacion de un sistema de
identificacion, clasificacion y conteo automatico de vehiculos utilizando tecnologias de Aprendiza-
je profundo. El principal objetivo de este sistema es el de mejorar el control de acceso vehicular
en el campus Chontalpa de la Universidad Juarez Autbnoma de Tabasco (UJAT). El sistema esta
compuesto por un sensor OAK-D y una'Raspberry Pi para capturar, procesar y analizar los datos
en tiempo real.

El sistema propuesto, basado en la.red netronal MobileNetSSD, ha logrado una identificacién
de vehiculos con una precision global-de»0.81y una sensibilidad de 0.91. Este desempenio en la
identificacién influye positivamente en la tarea de ¢onteo automatico.

El disefio experimental tomé en cuenta la recopilaciony-analisis de datos con diferentes confi-
guraciones. Se ajusto el sistema a distintas candiciones de iluminacién y climaticas. Las pruebas
se realizaron en algunos puntos de la entrada del campus{ También se variaron la ubicacién y
angulos del OAK-D para mejorar la precision de la deteccion. Este.enfoque muestra que el siste-
ma propuesto es adaptable a diferentes escenarios en condicionesnaturales no controladas para
entornos educativos. Todo esto, sin la necesidad de un equipo profesional costoso.

El sistema propuesto ha demostrado ser una solucion funcional y econémica para el control de
acceso vehicular, mejorando la seguridad y la eficiencia en el uso de recursos. Para investigacio-
nes futuras, se propone explorar otros modelos de deteccién como YOLO asi comdyalgoritmos de
seguimiento mas complejos basados en Aprendizaje profundo. Estas mejoras podrian aumentar

la precision y la sensibilidad del sistema.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Redes neuronales, Vision Computacional



Abstract

This research focuseson, the implementation and evaluation of a system for automatic iden-
tification, classification and tracking of vehicles using Deep Learning. The main objective of this
system is to improve vehicle accessscontrol on the Chontalpa campus of the Universidad Juarez
Auténoma de Tabasco (UJAT). The system is composed of an OAK-D sensor and a Raspberry Pi
to capture, process and analyze datasip'teal time.

The proposed system, based on the MobileNetSSD neural network, has achieved vehicle iden-
tification with an overall precision of 0.81 and a sensitivity of 0.91. This identification performance
positively influences the automatic tracking task.

The experimental design took into @ccount the collection and analysis of data with different
configurations. The system was adjusted to different lighting and weather conditions. The tests
were carried out at several points at the entrance of the gampus. The location and angles of the
OAK-D were also varied to improve the detection-accuracy. This approach shows that the propo-
sed system is adaptable to different scenarios in uncontrolled natural conditions for educational
environments. All this, without the need for expensive professional equipment.

The proposed system has proven to be a functional and economical selution for vehicle access
control, improving security and efficiency in the use of resources. For future research, it is propo-
sed to explore other detection models such as YOLO as well as more complex tracking algorithms
based on Deep Learning. These improvements could increase the accuracy and-sensitivity of the

system.

Keywords: Artificial Intelligence, Neural Networks, Computer Vision



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

La inseguridad es un problema social muy. presente en México. Este problema provoca cam-
bios en las costumbres cotidianas y'genera impactosignificativo tanto psicolégico como econémi-
co. En el ambito educativo, la situaciénesyigualmente desfavorable. Segun datos de las fiscalias
estatales y las secretarias de Educacion;-México experimentd casi 7000 robos a escuelas entre
marzo de 2020 y marzo de 2021 (Montes, 2021). A pesar.de las medidas de seguridad, inclu-
yendo la contratacién de personal de vigilancia‘en/las escuelas, particularmente en Tabasco, se
siguen presentando robos. Ademas, el robo de autos ha experimentado un incremento notable,
siendo este un delito que contribuye directamente a la economia efiminal y esta relacionado con
otros delitos mayores (Ramirez-Sanchez, 2019 |[Tabasco Hoy, [2022).

Tomando en cuenta esta probleméatica, en este proyecto de investigaCion se propone un sis-
tema de identificacién automatica de vehiculos empleando Aprendizaje profundo, en especifico
redes neuronales convolucionales. Este sistema integra software y hardware®especializado para
realizar esta tarea. Basicamente, el software utilizado por el sistema consta de 2 grahdes compo-
nentes: (i) MobileNetSSD para la deteccion, y (ii) un algoritmo de seguimiento y conteg automatico
basado en distancias de centroides (algoritmo de tracking).

En primer lugar, MobileNetSSD es un modelo detector de objetos que utiliza una arquitec-
tura de red neuronal profunda para llevar a cabo las tareas de deteccion y clasificacién dedos

vehiculos(Howard et al., 2017}, |Liu et al., 2016). La clasificacién realizada por el sistema se limi-
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ta a reconocer cuatro clases de vehiculos: automéviles, autobuses, motocicletas y bicicletas. En
segundo-lugar, se incorpora un algoritmo de seguimiento de vehiculos basado en las distancias
de los vehiculos detectados por MobileNetSSD con el fin de realizar el conteo automatico. Por
otro lado, el hardware integrado al sistema consta elementalmente de un sensor llamado OAK-D
y una computadorasde placa reducida Raspeberry Pi. El OAK-D es el encargado de capturar los
datos ademas de procesar la informacidén correspondiente a la deteccién y clasificacién de los
vehiculos. Por su parte,‘enlda Raspberry Pi se ejecutara el algoritmo utilizado para el seguimiento
y conteo automatico.

En cuanto a los experimentos realizados, en primer lugar, se instalé un sistema integrado de
deteccién, seguimiento y conteo de vehiculos en la entrada principal del campus Chontalpa de
la UJAT. Se establecieron distintas ¢onfiguraciones de altura y de angulo para el sensor OAK-
D. Se empled la red neuronal MobileNetSSD para la identificacion y clasificacion de vehiculos
segun su tipo. Se aplicoé un algoritmo de seguimiento basado en la distancia de centroides para
contar los vehiculos de manera adtgmatica. Los-datos se recogieron en diferentes horarios y
condiciones climaticas para asegurar latrobustez .del sistema bajo las diversas condiciones del
ambiente. Ademas, se ajustaron parametros determinantes como el umbral de deteccion y la
distancia de seguimiento para optimizar la prec€ision del-sistema.

Este sistema busca mejorar el control y agilizar'la entradarde vehiculos al campus Chontalpa
de la Universidad Juarez Auténoma de Tabasco (UJAT). Otro delos objetivos del sistema es el de
contribuir a la seguridad de los vehiculos, del personal de la universidad, estudiantes, trabajadores
y comerciantes, y de las instalaciones en general. Los resultados obtenidos en esta investigacion
confirman la viabilidad de un sistema automéatico de identificacién y conteo de vehiculos utilizando
el detector MobileNetSSD, en combinacién con un algoritmo de seguimiento basado en distan-
cias de centroides. Este sistema logré una precisién y sensibilidad aceptables. La.integracion de
tecnologias accesibles econémicamente, como el sensor OAK-D y Raspberry Pijne“solo cumple
con los objetivos especificos del proyecto, sino que también propone un sistema dé€“bajo costo

para ser replicado o mejorado.
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1.2. _Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

La gestion“del.acceso vehicular en el campus Chontalpa de la UJAT presenta desafios signifi-
cativos, especialmente debido a la cantidad de estudiantes y de personal distribuidos en las tres
divisiones académicas que lo conforman. En la Figura [1.1] se muestra una toma aérea del cam-
pus Chontalpa de la UJAT..El marcador azul sefiala el acceso Unico al campus. Cada uno de los
marcadores amarillos represénta la ubicacion de los 6 estacionamientos del campus. Las linea
punteada negra/verde representan espacios en los cuales los vehiculos pueden estacionarse en
paralelo o en formato de bateria. Fihalmente, los marcadores rojos representan areas que no son
oficialmente para estacionarse, pero que debido al bajo niumero de plazas de estacionamiento

disponibles son utilizadas como tal.

Figura 1.1. Ubicacion de los espacios para estacionamiento del campus’Chontalpa de la UJAT.

Con 234 plazas de estacionamiento y un elevado volumen de trafico @iario, es crucial contar
con un sistema que administre tanto el trafico como el estacionamiento. Esto es,especialmente
importante para evitar congestionamientos, especialmente durante las “horas pice’) Actualmente,
el control de acceso se maneja de forma manual, lo que no solo consume tiempaoly s propenso
a errores, sino que también puede generar largas colas que interfieren con el trafico adyacente.

Ademas, factores como la ubicacién del sensor, el angulo y la distancia entre la camara y
los vehiculos, juegan un papel determinante en la calidad de los datos capturados. Por otro lado

existen factores como lailuminacién y el clima que no se pueden controlar de una manera practica.
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Estos factores pueden influir significativamente en los resultados obtenidos tanto por el detector
como por ekalgoritmo de tracking y conteo automatico basado en distancias de centroides.

A pesar de’ que existen diversos estudios y soluciones dirigidos a este problema, hasta el
momento no se'dispone de un modelo completamente confiable para la identificacién de vehiculos
en tiempo real. ES fuhdamental, por lo tanto, continuar desarrollando y afinando estas tecnologias

para mejorar su precision y confiabilidad.

1.2.2. Delimitacion de la'investigacion

m Esta investigacion se concentra en el desarrollo y la implementacién de un sistema automa-

tico de control de acceso vehicular para el campus Chontalpa de la UJAT.

» Este sistema integra el detector‘MobileNetSSD, el sensor OAK-D y una Raspberry Pi, con

el fin de proponer un sistema simple.yveconémico.

= El objetivo de este sistema es/identificar_y-contar vehiculos en tiempo real, ademas de

generar informes estadisticos sobre el traficovehicular en el campus.

m Se utiliza el sensor OAK-D para la recoleccion de.datos y el modelo MobileNetSSD para la

deteccion y clasificacion de vehiculos.

= MobileNetSSD clasifica los vehiculos en una de cuatro-eategorias: automoviles, motocicle-

tas, autobuses o bicicletas.

= Se implementa un algoritmo de seguimiento basado en distancias para el conteo de vehicu-

los.

m El sistema esta disefiado para detectar Unicamente los vehiculos y no a los ocupantes de
los mismos. Ademas, no es necesario guardar videos ni imagenes de los ehiculos. Esto

garantiza la proteccion de la privacidad de las personas.

m Esta investigacién se enfoca geograficamente en el campus Chontalpa de la UJAT en el

municipio de Cunduacan, Tabasco.

m El sistema se instala de forma fija en la entrada del campus, especificamente en la caseta

de seguridad.
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m Las pruebas se realizaron durante el horario de actividades del campus, aprovechando la

luz'solar de la mafiana y omitiendo el uso de luz artificial.

1.3. Pregunta de investigacion e hipotesis

Pregunta de investigacion: ;Cual es el modelo de Aprendizaje profundo que proporciona una

mayor precision para identificar y contabilizar vehiculos en tiempo real?

Hipodtesis: Es posible crear unsmodelo basado en Aprendizaje profundo que identifique y lleve la

cuenta de vehiculos de manera automatica con una precision mayor al 80 %.

1.4. Objetivo general

Crear un sistema automético de deteccién-y conteo de vehiculos utilizando una arquitectura

de Aprendizaje profundo y componentes.de bajercosto.

1.5. Objetivos especificos

m Detectar los vehiculos de acuerdo con sus(caracteristicas-fisicas mediante el uso del modelo

MobileNetSSD.

= Realizar un conteo automatico de vehiculos mediante un algoritmo de tracking basado en

distancias de centroides.

= Crear un reporte estadistico de los vehiculos identificados.

1.6. Justificacion

Azar et al. (2019) mencionan que la IA es utilizada en @mbitos en los que se registranytareas
repetitivas, el uso de grandes volumenes de informacién, riesgo de vida y extrema complejidad
en la resolucion de problemas. Esta tendencia es la motivacién para enfrentar el problema“de

la identificacion de vehiculos mediante una técnica de IA. Mas especificamente, de acuerdo a
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lo mencionado por Albawi et al. (2017), el Aprendizaje profundo es considerado una de las he-
rramientas.Jmas utiles y populares en la literatura gracias a su capacidad de manejar grandes
volimenes’desdatos. La implementacion de una mayor cantidad de capas a las redes neuronales
esta empezando_a superar el rendimiento de los métodos clasicos, especialmente en el campo
del reconocimiento.de patrones.

En cuanto al hardware; el sensor OAK-D sobresale como una herramienta viable y econémica.
Este sensor tiene la capacidad para realizar tareas de inteligencia artificial, como la deteccion y
el seguimiento de objetos."Ademas, todo esto a un costo considerablemente bajo. Es importante
tener en cuenta que una de las ventajas del Aprendizaje profundo sobre el enfoque de sensores
es que no es necesario tener etigietas para cada uno de los vehiculos que se desea que se
identifiquen.

Por su parte, la Raspberry Pi actia como la columna vertebral computacional del sistema
proporcionando un equilibrio entre rendimiento, portabilidad, economia y conexion. A pesar de
su tamarfio compacto y precio accesible, la Raspberry Pi es capaz de manejar las demandas de
procesamiento del Aprendizaje profundety de las taréas realizadas por el sensor OAK-D. Ademas,
gracias a su conexién WiFi se facilita la comunicacion/€on otras maquinas o servidores en la red.
Esta combinacion de hardware no solo demuestra que es‘pasible implementar sistemas de |IA con
un presupuesto limitado. También favorece a lalinvestigacién-y,experimentacion en el campo de
la computacién, donde los recursos pueden ser un factor limitante;

A grandes rasgos, este trabajo abarca los enfoques:

Computacional. Mediante la eleccion del Aprendizaje profundo, en particular redes neuronales

convolucionales como enfoque para modelar el problema.

Social. Mediante el objetivo de procurar la seguridad y el orden entre los individuos y vehiculos

en el lugar del proyecto.

Econdmico. Mediante la aportaciéon de un sistema simple que requiere muy poca tecnelogia y

equipo.
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1.7. _Metodologia utilizada

Para realizar, un proyecto de ciencia de datos se debe realizar una serie de pasos imprescin-
dibles. Estos pasos son: recopilar datos, limpiarlos, analizarlos, construir modelos y ponerlos en
uso. Con el paso 'del tiempo se han propuesto diferentes marcos de trabajo con el fin generali-
zar el proceso de ciencia de datos de una manera formal, clara, detallada y organizada. Dos de
los marcos de trabajo mas\conocidos son CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) y OSEMN (ObtaingSerub, Explore, Model, iNterpret).

CRISP-DM es un estandar propuesto en 1996 por IBM que reduce costos y tiempo. Ademas,
cumple con ser robusto, cuenta con'técnicas independientes, apoya el entrenamiento y la transfe-
rencia de conocimiento, entre otros béneficios y objetivos. presenta una descripcion
detallada de cada una de las tareas que‘conforman la metodologia CRISP-DM y que se pueden
observar graficamente en la Figura[1.2|que.répresenta un diagrama del proceso de la metodologia

CRISP-DM.

Comprender: Comprender
el negocio < los datos

Preparacion
de los.datos

Despliegue

Y

Modelado

Evaluacion

Figura 1.2. Diagrama de la metodologia CRISP-DM (IBM-Corporation; 2021).
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Por st parte, OSEMN es un marco de trabajo mas reciente que fue propuesto y publicado por
primeravez.en 2010 por Mason & Wiggins| (2010). El proceso OSEMN consta de cinco etapas:
obtener, limpiar, explorar, modelar e interpretar los datos. Esta metodologia o proceso puede
observarse graficamente en la Figura OSEMN se centra en las fases o tareas a realizar y
no en la organizaciéh que debe tener el equipo de trabajo (Saltz, 2019). Ademas, una de las
diferencias claras entre CRISP-DM y OSEMN es que el segundo se salta las las fases iniciales

de comprension de los datos y del negocio de CRISP-DM asi como el despliegue de los analisis

OSEMN

Obtener

resultantes (Lao, 2017).

los datos
b’q7;9
A’po
Interpretar y F Depuracion
resultados 4 s de datos

xploracion
datos de datos

Figura 1.3. Diagrama de la metodologia OSEMN (Laul 2019):

Este trabajo se realizara con base en el marco OSEMN. A continuacién ¢se \describen las

etapas de OSEMN adaptadas a los objetivos de este proyecto.

Comprension del negocio / Busqueda de informacion. Primero, se realizé una investigacion
exhaustiva del estado del arte de la identificacién de vehiculos en tiempo real en diferentes
aspectos. Se revisé como se ha abordado este problema mediante diferentes enfoques y

objetivos. También se investigaron los principales lenguajes de programacion, bibliotecas y
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padquetes creados y utilizados en la literatura. Todo esto con el fin de utilizar el software
adecuado para este fin. Dentro de este paso se identificaron tres grandes enfoques: el
uso de_sensores, el uso de algoritmos clasicos de la vision computacional y el Aprendizaje
profundo:“Por otro lado, se pudo reconocer a Python como el principal lenguaje utilizados

dentro del estado del arte.

Obtener datos. Se realizaron experimentos en diferentes horarios de entrada de vehiculos al
campus con el fin de.investigar aspectos como la ubicacién y posicién 6ptima del sensor.
En este paso se establecieron los horarios, el tipo de iluminacién, entre otros aspectos

relacionados con la captura de’los datos.

Limpiar datos. Posteriormente se‘die tratamiento a los datos obtenidos con el fin de construir
un conjunto de datos final. En este paso se busca eliminar informacion redundante o irre-
levante asi como darle el formato adecuado a los datos recopilados por el sensor. Debido
a que las redes neuronales profundas pueden aprender directamente de los datos crudos,
el preprocesamiento requerido fde-minimos En este caso, solo fue necesario convertir las

imagenes a la resolucion de 300x300 pixeles:

Modelado de los datos / Configuracion de parametros.de la red.
Después de los primeros experimentos, se<establecid’elconjunto de prueba. Ademas, se
probaron multiples arquitecturas de red variando sus respectivos parametros para encontrar
el mejor modelo para este caso especifico. En esta etapa Se-€stablecieron los valores de
los pardmetros del sistema. Los valores de Threshold, Distance y Frames fueron de 0.5, 500
y 20, respectivamente, para las categorias automoviles y autobuses«Por su parte, para las
categorias motocicletas y bicicletas, los parametros Threshold, Distance y, Frames fueron

de 0.5, 200 y 15, respectivamente.

Evaluacion. Al finalizar la etapa de experimentacién y la configuracion de los parametros, se
pasé a la evaluacion de la red. Esta prueba fue realizada con el sensor elegido (OAK:D), en
la ubicacién y posicién descrita en el capitulo [4] Este proceso se realizé tomando en.cuenta
todos los puntos y variables anteriores. En esta fase también se evalua y revisa los pasos

ejecutados con relacidn a los objetivos propuestos en principio. En cuanto a los resultados,
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sitiene que el modelo de deteccidn obtuvo una Precision global de 0.81 y un Recall global
de0.91. Por su parte, el sistema integral de clasificacién y conteo automatico logré una
Precision global de 0.80. Respecto a los objetivos planteados, el general y los especificos
fueron alcanzados con éxito. Se desarrollé un sistema automatico de deteccién y conteo
de vehiculos.gue emplea Aprendizaje profundo y componentes de bajo costo. Ademas se
detectaron los'vehiculos con MobileNetSSD a partir de sus caracteristicas fisicas y se usé

un algoritmo basado_en distancias para realizar el seguimiento y conteo de los vehiculos.

1.8. Descripcion del'documento
El presente documento est4 estruettrado como sigue:

El aborda las generalidades del proyecto, exponiendo la introduccién, planteamien-
to del problema, pregunta de investigaciony hipétesis, objetivos generales y especificos, justifi-
cacion, la metodologia empleada y finalmente esta descripcion del capitulado de la tesis. Este

capitulo describe las bases para la comprension del sistema propuesto.

En el [Capitulo 2] se desarrollan los mareos.conceptual, referencial, y tecnolégico. Cubriendo
asi areas cruciales como Aprendizaje automatico™y, profunde, redes neuronales multicapa y con-
volucionales, deteccién y seguimiento de objetos: Ademas 'se’expone una revision de métodos
existentes para la identificacion automatica de vehiculos y se describe el software y hardware
utilizados. Este capitulo contextualiza el proyecto dentro del amplioespectro de la inteligencia

artificial en las ciencias de la computacion.

El describe el sistema de deteccién, seguimiento y conteo de vehiculos, incluyendo
la integracién de hardware y software, y el funcionamiento integral del sistema. Ademas, se jus-
tifica la eleccién de las tecnologias y métodos utilizados. Esta justificacién se haces€on base en

experimentos y resultados preliminares.

El|Capitulo 4| detalla los experimentos y resultados, desde la captura hasta el procesamiento
de datos, y la ejecucion practica del sistema para la deteccion, clasificacion y conteo automatico

de vehiculos. Se discuten las pruebas realizadas, la forma de validacién del sistema y la creacion
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de un reporte estadistico. Finalmente, se presentan los resultados detalladamente y las métricas

de rendimiento.

Finalmente el [Capitulo 5| presentan las contribuciones, conclusiones y trabajos futuros. Con
esto se resumenrlas aportaciones principales del proyecto y los resultados clave. Ademas que se

sugieren lineas definvestigacion futuras.
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Marco teorico

2.1. Marco conceptual

2.1.1. Aprendizaje automatico

El Aprendizaje automatico fue definido por Arthur Samuel como el estudio cientifico de los
algoritmos y modelos estadisticos que'los sistemas informaticos utilizan para realizar una tarea
especifica sin haber sido programados explicitamente para-ello (Choudhary & Gianey, 2017). Los
algoritmos de Aprendizaje automatico son especialmentertiles en casos en los que implementar
un algoritmo explicito con un rendimiento de alta velocidad es'inviable. El principal objetivo del
Aprendizaje automatico es aprender de los datos (Mahesh)| 2020).-Es decir, en situaciones en la
que un algoritmo explicito no es viable, nos apoyamos de los datgs\y se le dan instrucciones a
la computadora para que les de un sentido inteligente a través de su analisis (Domingos, 2012).
Estos algoritmos y modelos se utilizan para diversos fines, como la mineria de datos, el proce-
samiento de imagenes, el analisis predictivo, entre otros. Es importante sefialar.que no existe un
tipo especifico de algoritmo que sirva para todo y que tenga mejores resultados que los demas.
El tipo de algoritmo de Aprendizaje automatico que se emplee dependera del tipo'de/problema a
resolver, el nimero de variables, el modelo que mejor se adapte a las condiciones reales, entre
otros aspectos.

El nacimiento del Aprendizaje automatico tuvo lugar en la década de 1950. En el afo'1952

Christopher Strachey programa el primer algoritmo para jugar a las damas y posteriormente, en
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1955 Arthur Samuel anade el aprendizaje a su algoritmo. Este fue el principal marco de Aprendi-
zaje automatico que obtuvo reconocimiento abierto. Con el paso de los afos esta disciplina ha ido
desarrollandose y creciendo constantemente. En el afio 1967 se propuso el algoritmo del vecino
mas cercano (Alzubi et al., 2018). En 1981 Gerald Dejong propuso el Explanation Based Learning
(EBL) con el cual'upa-computadora puede analizar los datos de entrenamiento y crear reglas para
descartar los datos initiles (Minton & Zweben), [1993).

Por otro lado, en 1943 el neurofisidlogo Warren McCulloch y el 16gico Walter Pitts trabajaban
en el modelo McCulloch-Pitis de la neurona. Este modelo se basa en la clasificacion de una ob-
servacion en una de dos categorias_(0 6 1). La clasificacion se realiza con base en un valor real
correspondiente. La observacién es clasificada como 1 si este valor supera un valor de umbral
establecido y se clasifica como 0 si Ao ,supera el valor del umbral (Hayman, [1999). En adicion a
este modelo, en 1949 Donal Hebb propuse-que cuando dos neuronas se activan juntas la cone-
xién entre las neuronas se fortalece. Mas adelante y con base en la neurona McCulloch-Pitts y
los descubrimientos de Hebb, Frank Rosenblatt.continué con propuesta del perceptrén primario o
regla de aprendizaje del perceptron en gl afio 1957+Cinco afios después en 1962, Rosenblatt de-
mostro el teorema de convergencia del perceptrdn (Shinde & Shah, 2018). Después de tres anos
de la demostracion de este teorema, es propuésta por Bernard Widrowen la regla de aprendizaje
Delta. Esta regla es utilizada para el entrenamiento’'del perceptrén y con esto se obtiene un buen
clasificador lineal. Sin embargo, Marvin Minsky propuso en 1969 el problema XOR. Ademas de-
mostro la incapacidad de los perceptrones en distribuciones de datos.linealmente inseparables. A
partir de esto, las investigaciones sobre las redes neuronales estuvieron inactivas hasta la década
de 1980 (Chibuluma & Kalezhi, [2017).

Por otra parte, el Aprendizaje automéatico siguié creciendo durante la década de 1990 con
diferentes técnicas y algoritmos. En 1995 Vladimir Vapnik y Corinna Cortes propusieron el mayor
logro del Aprendizaje automatico, las maquinas de vectores de soporte (SVM por-las siglas en
inglés de Support Vector Machne) (Cortes & Vapnik, [1995). A partir de esta fecha, el’Conjunto de
investigadores de Aprendizaje automatico fue aislado en dos grupos distintos: investigadores de
SVM o investigadores de redes neuronales. En la siguiente seccién se retoma el desarrolio de
las redes neuronales artificiales. Por su parte, Yoav Freund y Robert E. Schapire desarrollaron

en 1996 un conjunto reforzado de clasificadores débiles llamado Adaboost (Freund & Schapire,
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1996). En 2001 Breiman explora Adaboost, ensamblando multiples arboles de decisién donde
cada uno'de.ellos es creado por un subconjunto aleatorio de instancias y cada nodo se selecciona
de un subconjunto aleatorio de caracteristicas. Este nuevo clasificador es conocido como Bosques
aleatorios y demostrd ser robusto al no tener los problemas de sobre-ajuste y de datos atipicos
que presenta Adaboost (Shinde & Shah, 2018).

Los algoritmos de. Aprendizaje automatico se han aplicado para diferentes fines y en diferen-
tes campos de estudio. Por€jemplo, en el campo de la Visidbn computacional se ha aplicado para
el reconocimiento, la deteceién.y el procesamiento de objetos, en el campo de la Prediccién se
ha aplicado para clasificaciényanalisis y recomendacién. También se ha aplicado el Aprendizaje
automatico con fines de Analisis semantico, de Procesamiento del lenguaje natural y de Recupe-
racion de informacién (Shinde & Shah;2018).

En otro aspecto, el Aprendizaje automatico se utiliza para resolver diversos problemas que

requieren el aprendizaje por parte de una computadora y tiene tres caracteristicas:

1. Task clases (la tarea a aprendeér).
2. Una medida de rendimiento que debe mejorarse:

3. El proceso de adquisicién de experiencia

Ademas, un modelo de Aprendizaje automatico consta de_s€is componentes, sin importar el

algoritmo adoptado:

1. Recopilacién y preparacion de datos.
2. Seleccion de caracteristicas.

3. Eleccion del algoritmo.

4. Seleccion de modelos y parametros.
5. Entrenamiento.

6. Evaluacion del desempenio.
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Uno.de los aspectos mas interesantes de los algoritmos de Aprendizaje automatico es el en-
trenamiente: Con base en la forma de entrenamiento y en la disponibilidad de la respuesta durante
el entrenamiento, los algoritmos de Aprendizaje automatico se pueden clasificar en 6 diferentes
clases. Estas clases son: aprendizaje supervisado, aprendizaje semi-supervisado, aprendizaje no
supervisado, aprendizaje por refuerzo, redes neuronales artificiales y aprendizaje basado en ins-
tancias (Alzubi et al.[\2018; |Laurent, 2022;[Hao et al., 2016|;|Janiesch et al.,|2021)). Sin embargo, la
clasificacion mas popular es: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
por refuerzo.

El aprendizaje supervisado’consta de aprender una funcién que genere una respuesta a partir
de un dato de entrada en particular€on base en un conjunto de pares entrada-respuesta. Es decir,
en el aprendizaje supervisado se cuénta con un conjunto de datos que incluyen las respuestas
correctas y estos datos son usados para.el, entrenamiento del algoritmo. Una vez entrenado el
algoritmo es capaz de generar respuestasgpara cada dato de entrada dado. El aprendizaje su-
pervisado es utilizado comunmente para regresiony clasificacion. Algunos de los algoritmos de
aprendizaje supervisado son: Arbol dé déaision, Navie Bayes, Maquinas de vectores de soporte,
Andlisis de regresion lineal, Regresién multivariada, Regresion logistica, k vecinos mas cercanos,

entre otros (Choudhary & Gianey, 2017).

2.1.2. Aprendizaje profundo

El Aprendizaje profundo es una rama del Aprendizaje automatico, cuya base principal es
aprender caracteristicas de una manera muy estratificada. La diferencia~esencial entre el Apren-
dizaje profundo y otras técnicas es su capacidad de abstracciéon y dé aprender jerarquias en
diferentes niveles de representacién. Las técnicas de Aprendizaje profundo busean automatizar
el proceso de abstraccion, aprendiendo nuevas abstracciones a partir de las ya exiStentes (Berzal,
2019). En otras palabras, la diferencia entre el Aprendizaje automatico y el Aprendizaje profun-
do es que en los algoritmos de Aprendizaje automatico las caracteristicas se extraep”de forma
manual y se obtiene un vector de caracteristicas que sera clasificado por el algoritmo de“aprendi-
zaje. Por su parte, en el Aprendizaje automatico, las redes neuronales funcionan como extractor

de caracteristicas y también como clasificador (Elgendy, 2020). Por su parte, |LeCun et al. (2015)
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menciopan que el aspecto clave del Aprendizaje profundo es que las capas de caracteristicas no
estan disenadas por ingenieros humanos, sino son aprendidas a partir de los datos mediante un
procedimientode aprendizaje de propédsito general.

El Aprendizaje.profundo ofrece muchas ventajas gracias a su utilidad en diversos tipos de
aplicaciones en €l mundo real, una de las mas importantes y poderosas es el poder trabajar con
grandes volumenes 'de datos (LeCun et al., 2015). Debido a esto, este tipo de técnicas han sido
ampliamente estudiadas y son aplicables a una gran cantidad de problemas. Algunos de los domi-
nios mas explotados medianté el Aprendizaje profundo son: los negocios, la ciencia y el gobierno.
Ademas de pruebas adaptativas, clasificacién de imagenes biolégicas, visibn computacional, de-
teccidon de cancer, procesamiento dé lenguaje natural, deteccion de objetos, reconocimiento facial,
de escritura a mano, de voz, andlisis(ursatil y varios mas (Dargan et al., 2020).

En general el Aprendizaje profundo ha~demostrado un buen desempeno al enfrentar estos
problemas. De hecho, en algunos de estos campos, se ha observado que al aumentar la cantidad
de datos de entrenamiento, la exactitud de algunes algoritmos de Aprendizaje automatico se ve
superada por el Aprendizaje profundo.

La diferencia esencial entre el Aprendizaje profundo y otras técnicas es su capacidad de abs-
traccion y de aprender jerarquias en diferentes niveles de‘representacion. Las técnicas de Apren-
dizaje profundo buscan automatizar el proceso de abstracciénsyaprendiendo nuevas abstracciones
a partir de las ya existentes.

Las técnicas de Aprendizaje profundo se basan en las redes neuronales artificiales. La princi-
pal diferencia entre las redes neuronales “tradicionales” y las redes ‘heuronales profundas radica
en la cantidad de capas y en las diferentes arquitecturas de redes utilizadas.

El aprendizaje supervisado es una técnica de aprendizaje que utiliza datos etiquetados. En los
enfoques de Aprendizaje profundo supervisado, el entorno tiene un conjunto de entradas y salidas
correspondientes y se les asigna un valor de pérdida. De manera iterativa se iran‘meodificando los
parametros de la red de manera que en cada iteracién se obtenga una mejor aproximacion a los
resultados deseados. En este enfoque se encuentran las redes neuronales profundas,\as.redes
neuronales convolucionales, redes neuronales recurrentes, incluidas las de memoria a corto plazo

y las unidades recurrentes con puertas.
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2.1.3. -Redes neuronales multicapa

Para poder comprender el concepto de Red neuronal artificial, primero vamos a hablar de su
componente'mas basico, el perceptron. El perceptrdn es la red neuronal mas simple y consiste de
una sola neurona. Basicamente, el perceptrén esta inspirado en las neuronas biol6gicas. Tanto
las neuronas bioldgicas y las artificiales, reciben informacion proveniente de algunas neuronas,
hacen algunos calculos’para ajustar la informacion recibida y crear otra informacién de salida que
es enviada a otras neuronass

En la Figura se pueden observar los elementos de una neurona bioldgica y los de una

artificial.

Biological neuron Artificial neuron

% Neuron
( Input Neuron

Output

Flow of
information

Figura 2.1. Las neuronas artificiales fueron inspiradas por las neurénas biolégicas (Elgendy, |2020).

No todas las caracteristicas de entrada son igual de importantes otiles. Por lo tanto, cada una
de estas caracteristicas x; tendra asignado un peso w; que represente ‘sudmportancia en proceso
de decisién, es decir, su efecto en el resultado. Entre mayor sea el peso-de una caracteristica,
mas se amplificara la sefial de entrada de dicha caracteristica y entre menor peso, se disminuira
dicha senal.

A continuacién se mencionan los conceptos principales en el perceptron y qué.pueden ser

observados en la Figura 2.2}

m Vector de entrada. Es el vector X de caracteristicas que alimenta a la neurona.

m Vector de pesos. Es el vector W de pesos que contiene los pesos correspondientes a cada
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Figura 2.2. Diagrama de un perceptron (Elgendyl, 2020).

caracteristica.

= Funciones de la neurona. Los*Célculos realizados dentro de la neurona para ajustar las

sefales de entrada: la funcion suma‘’ponderada+,la funcién de activacion.

» Salida o resultado. Es controlada por él tipo de funcion de activacion elegido para la red. El

nodo de salida o resultado representa la prediccién del perceptron.

El perceptron utiliza prueba y error para aprender de sus errores. Los pesos son utilizados
como perillas aumentando o disminuyendo sus valores hasta que el"modelo es entrenado.

Como se menciono6 anteriormente, el perceptrén es el modelo de red\neuronal mas simple y
segun Berzal (2019), fueron las primeras redes neuronales para las que(se disefié un algoritmo
de aprendizaje en los afnos 50 del siglo XX.

Por otro lado, es natural preguntarnos si dicho modelo es suficiente para reselver problemas
complejos. Tomando en cuenta que el perceptrén es una funcion lineal, es decir, la_neurona en-
trenada genera como resultado una recta que separa o clasifica nuestros datos.

Como se puede intuir, existen problemas mucho mas complejos y cuyos datos no pueden ser
clasificados correctamente al separarlos por una sola recta. Debido a lo anterior, se introduce

una clasificacién para los problemas segun el conjunto de datos. Dicha clasificacion es definida
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con base en dos conceptos simples que dieron lugar a los perceptrones multicapa: los problemas
lineales'y los no lineales.

Un problema lineal es un problema en el que el conjunto de datos puede ser separado o
clasificado por<ina sola recta (Elgendy, 2020). y por el otro lado, un problema no lineal es en el
que el conunto de datos no puede ser clasificado por una sola recta, es decir, se necesita mas de
una recta para generar una forma que separe los datos. En la Figura [2.3] se muestra un ejemplo
del conjunto de datos de un problema lineal y el de uno no lineal. Ademas, en la Figura 2.4 se
muestra un ejemplo de una,pequena red neuronal que es utilizada para modelar un conjunto de
datos no lineales. En esta red”nheuronal se utilizan tres neuronas apiladas en una capa llamada

capa oculta.
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Figura 2.3. Ejemplos de conjuntos de datos lineales (izquierda) ysno_lineales (derecha) (Elgendy, 2020).

Como se puede observar en la Figura una arquitectura“de red neuronal es apilar las
neuronas una encima de otra en capas ocultas. Cada capa tiene’n_himero de neuronas y las
capas estan conectadas entre si por conexiones de peso. Esta arquiteéCtura es conocida como
perceptron multicapa. Los componentes principales de la arquitectura de(red neuronal y que son

descritos por [Elgendy| (2020) son:

m Capa de entrada. Contiene el vector de caracteristicas.

m Capas ocultas. Las neuronas estan apiladas una encima de otra. Estas capas son’llamadas
asi debido a que no se puede ver ni controlar la entrada ni la salida de ellas. Sélo pedemos

alimentar la capa de entrada con las caracteristicas y ver el resultado de la capa de salida.

m Conexiones de peso. Se asignan pesos a cada conexidn entre neuronas con base en la
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Figura 2.4. Diagrama de una red neuronalCen 3 perceptrones en una capa oculta (Elgendy, 2020).

importancia de su influencia ep-a prediccidn final de la red.

m Capa de salida. De esta capa se obtiene la‘reSpuesta o prediccién de nuestro modelo.

Es importante mencionar que en las capas_ocultas es donde se encuentra la parte central
del proceso de aprendizaje de caracteristicas:* Estas capas/ocultas son apiladas para aprender
caracteristicas complejas unas de las otras. En la Figura se.ilustra un perceptron multicapa
(con seis capas ocultas) que busca modelar un conjunto de dates en espiral para distinguir entre
dos clases. Note que las primeras capas ocultas detectan patrones.simples para aprender carac-
teristicas de bajo nivel (lineas rectas). Por su parte, las ultimas capas(ocultas detectan patrones
dentro de patrones para aprender caracteristicas y formas cada vez mas ‘complejas.

Otro punto muy importante dentro de las redes neuronales artificiales es el«€oncepto de capa
completamente conectada. Este concepto resulta ser muy intuitivo y simple, come’su nombre lo
indica, en este tipo de arquitecturas las capas estan completamente conectadas con’la.siguiente
capa oculta. Es decir, cada neurona en una capa esta conectado con todas las neuronas de la
capa anterior.

Los elementos y conceptos que se han desarrollado hasta ahora son parte de un tipe“de

arquitectura en especifico. Se puede decir que esta arquitectura es la més basica de las redes
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Figura 2.5. Diagrama de una red peuronal con 6 capas ocultas con 6 neuronas cada una (Elgendyl 2020).

neuronales artificiales y puede ser encontrada en diferentes textos como ANN (Artificial Neural
Network), MLP (Multilayer Perceptron),”Fully connected network o Feedforward network.

Como se observa en la Figura[2.2] cada . neurona tiene un elemento llamado funcién de activa-
cién. Esta funcién es utilizada para eonvertir la entragda en una salida delimitada. Existen diferentes
tipos de funciones de activacion. El tipetde funcion“de activacion a utilizar varia segun la situa-
cion.|Sharma et al.| (2017);|Aloysius & Geetha (2017) /mencionan que las principales funciones de

activacion son:

Sigmoide. La funcién sigmoide transforma los valores de entrada en un numero entre 0y 1. Los
valores altos tienden de manera asintética a 1 y de manera equivalente, los valores bajos

tienden de manera asintética a 0. La funcién sigmoide se define por la ecuacion 2.1

fla)= —— 2.1)

Cl—e T
Tanh. La funcion tangente hiperbdlica transforma los valores de entrada en ati\nimero en el
intervalo (—1,1). Los valores altos tienden de manera asintética a 1, mientrasquelos valores
bajos tienden de manera asintética a —1. La funcién tangente hiperboélica puede-ser definida
en términos de la funcién sigmoide como en la ecuacion Esta ecuacion es equivalente

a la expresada en la ecuacion

f(x) = 2sigmoide(2x) — 1. (2.2)
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2
T 1 e

f(x) -1 (2.3)

RelLU. La funcién de unidad lineal rectificada transforma los valores de entrada negativos en 0,
mientras quée‘a los valores de entrada positivos los deja en su forma original. La funcién

RelLU se define por la ecuacion 2.4

0 si <0,
f(z) = max(0,z) = (2.4)

z st x>0.

Softmax. La funcion softmax transforma los valores de entrada en una representacién de pro-
babilidades. Es decir, los transformacen un nimero en el intervalo (0, 1). Ademas, se debe
cumplir que la sumatoria de todas las-probabilidades de las salidas sea uno. La funcién

softmax se define por la ecuacién 2.5

e

= Zszl .

k) j

2.1.4. Redes neuronales convolucionales

Existen diferentes tipos de arquitectura de redes neuronales:.redes neuronales multicapa,
redes neuronales recurrentes, redes neuronales con unidades recufrentes con puertas, redes
neuronales con memoria a corto y largo plazo y redes neuronales convelucionales.

Las redes neuronales convolucionales tienen su origen a partir de angs, de investigacion para
la mejora del perceptron y las redes neuronales en general. Sin embargo, de manera mas especi-
fica se podria decir que la arquitectura de las redes neuronales convolucionalesnacio a partir de
la linea de investigacion abierta en 1980 por el neocognitron de Kunihiko Fukushima (Fukushima,
1980). El neocognitron tenia la capacidad de reconocer patrones de estimulos basandose en la
similitud geométrica de sus formas, sin verse afectado por sus posiciones. En la década siguiente,
de las manos de Yann LeCun et al. nacié LeNet, la arquitectura pionera de las redes neuronales

convolucionales (LeCun et al., 11989, [1998). LeNet fue disefiada especificamente para clasificar
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digitos escritos a mano y result6 exitoso al reconocer patrones visuales directamente de la imagen
de entradassin procesar. Sin embargo, debido a la insuficiencia de datos de entrenamiento y de
poder de cémputo, esta arquitectura no obtuvo buenos resultados en problemas complejos (Aloy-
sius & Geetha;2017). En 2012 Alex Krizhevsky et al. proponen la arquitectura AlexNet. AlexNet
se volvié muy populare influyente en el campo de la vision computacional desde el éxito obtenido
en ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (Krizhevsky et al., 2017). Ade-
mas de el éxito en ILSVRC,“AlexNet fue capaz de obtener mejores resultados que otros modelos

existentes de redes neuronal€s convolucionales en diferentes trabajos.

Feature extraction Classification Prediction
I I | I |

Feature maps Featire maps

Feature

-0
N

Convolutional layers Fully connected layers Output layer

Figura 2.6. Diagrama de una redsneuronal conhvolucional (Elgendy, [2020).

Las redes convolucionales o redes neuronales/convoluCionales son un tipo especializado de
red neuronal artificial. Su principal caracteristica es que alguna neurona de la capa oculta esta
conectada solamente con un subconjunto de neuronas de la capa.anterior. Debido a esta escasez
de conectividad, la red es capaz de aprender caracteristicas de forma implicita. Por otro lado, la
arquitectura profunda de la red da como resultado una extraccién de caracteristicas de manera
jerarquica. Es decir, las primeras capas de la red pueden detectar o reconocer patrones basicos,
como los bordes y algunas manchas de color, mientras que las siguientes capas aprenden a
reconocer formas basicas, como circulos, cuadros o angulos, otras capas reconocen partes de
objetos, como espejos, 0jos, llantas, puertas, y finalmente, las Ultimas capas de la red'son la que
seran capaces de identificar los objetos como tal (Aloysius & Geethal, [2017).

El nombre de red convolucional proviene de la operacién matematica convolucién ya que’ésta
es realizada en la red. Con base en esto,|Goodfellow et al. (2016) las definen como “simples redes

neuronales que utilizan convolucion en lugar de multiplicacion matricial de entradas por pesos, en
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al menos una de sus capas”. La operacion de convolucién se aplica a una entrada mediante un
filtro y resulta en una activacion. Al realizar esta tarea repetidamente se obtiene un mapa de
activacién €onocido como mapa de caracteristicas. Las redes neuronales convolucionales son
capaces de aprender diferentes filtros especificos y asi obtener un conjunto de caracteristicas
que pueden detectafse en alguna parte de la imagen de entrada. En la Figura [2.6] se muestra el
diagrama de una red.uneuronal convolucional y se pueden observar sus componentes principales:
la capa de entrada, las capas convolucionales, las capas completamente conectadas y la capa de
salida. Ademas, también se puede observar las tres tareas realizadas dentro de la red: extraccion
de caracteristicas, clasificacion’y prediccion.

Los tipos de capas que existen‘especificamente dentro de una red neuronal de tipo convolu-

cional son las siguientes:

Capa convolucional. Es la unidad basicavde una red neuronal convolucional y debe existir al
menos una capa de este tipo. Hace referencia a la cantidad total de capas que utilizan la
operacién convolucién sobre l0S datos de entrada. Por cada capa de este tipo se reduce la
cantidad de caracteristicas que se'dan como'entrada a la red densa. Sin embargo, por cada
capa extra la mejora en la exactitud es.€ada vezimenor. Por lo tanto, se debe encontrar un
equilibrio entre la exactitud y la cantidad de-eapas convolucionales con el poder de computo
y tiempo de entrenamiento. Los parametros que controlan, el volumen de la salida son la
profundidad (numeros de filtros en una capa), stride (indiea el tamafno del movimiento del
filtro) y el padding (que esta relacionado con explotar la informacion del “borde” de los

datos).

Capa pooling. Las redes neuronales convolucionales tiene capas convollicionales y capas poo-
ling alternadas. Las capas pooling reducen la dimension espacial de‘los mapas de acti-
vacion y el nimero de parametros de la red. Con esto se consigue reducir la‘complejidad
computacional general. Las operaciones pooling mas comunes son max pooling, average

pooling, y stochastic pooling.

Capa completamente conectada. Como su nombre lo indica, las neuronas de esta capa.se

encuentran totalmente conectadas a todas las neuronas de la capa anterior. Estas neuronas
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noestan espacialmente ordenadas y debido a esto no puede haber una capa convolucional

despues de una capa completamente conectada.

Capa de pérdida. La ultima capa completamente conectada sirve para calcular la pérdida o el
error. Esta’pérdida o error es una penalizacién por la divergencia entre la salida real y la
deseada. La‘fungion de pérdida mas comunmente utilizada es softmax loss. Esta funcion de
pérdida es utilizada para predecir una Unica clase entre K clases mutuamente excluyentes.

Para la regresion awalores reales se puede utilizar euclidean loss.

2.1.5. Deteccidén de objetos

La deteccién de objetos es un areasimportante en la vision computacional y tiene numerosas
aplicaciones practicas, como sistemas.dewigilancia (Elhoseny, 2020), navegacion de vehiculos
auténomos (Hnewa & Radhal 2021) y analisis de imagenes médicas (Li et al.,[2019). El objetivo de
la deteccién de objetos es detectar todas las instancias de objetos de una o varias clases, como
personas, vehiculos o caras, en una jmagen o secuencia de imagenes (Amit et al., 2020). Una
parte esencial de este proceso es la representacion derla ubicacion y el tamafno de los objetos
detectados, lo cual se logra a través de lasdbounding boxes o cajas delimitadoras. Un bounding
box es un rectangulo que encierra el objeto de interés en ladmagen, definiendo asi su posicion y
sus dimensiones aproximadas. El objetivo de los algoritmos'de deteccion de objetos es generar
bounding boxes precisas que se ajusten a los objetos de la imagen, lo que permite su posterior
analisis y procesamiento en sus diferentes aplicaciones (Redmon et.al., 2016).

Histéricamente se han propuesto varias técnicas y algoritmos para abordar el problema de la
deteccion de objetos. En un principio, los enfoques eran basados en caracteristicas manuales y
técnicas de aprendizaje supervisado, como el clasificador de cascada Viola-Jones (Viola & Jones,
2001), entre otros, los cuales eran populares en la comunidad de investigaciénySin embargo,
de la mano del Aprendizaje profundo y las redes neuronales convolucionales la-detecciéon de
objetos ha experimentado un progreso significativo. Las redes neuronales convolucionales son
especialmente efectivas para aprender representaciones jerarquicas de caracteristicas visuales.
Con esto, han demostrado un rendimiento superior en la deteccion de objetos en comparacion

con los enfoques tradicionales. Algunos de los frameworks y algoritmos mas notables basados en
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redes convolucionales para la deteccion de objetos incluyen R-CNN (Girshick et al., 2014), Fast
R-CNNY(Girshick, 2015), Faster R-CNN (Ren et al., 2015), SSD (Liu et al., 2016) y YOLO (Redmon
et al., 2016).

Cada uno de'estos enfoques tiene sus propias ventajas y desventajas en términos de precision
y velocidad de detee€ion. Por ejemplo, YOLO es conocido por su velocidad de deteccién en tiempo
real, pero a expensas.de,una menor precisién en comparacion con Faster R-CNN y SSD. Por otro
lado, Faster R-CNN y §SD”ofrecen un equilibrio entre precisiéon y velocidad, lo que los hace

adecuados para aplicaciones’en tiempo real con requisitos de alta precision.
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2.1.6. MobileNetSSD

A partir de que AlexNet popularizé las redes neuronales profundas, la tendencia general ha
sido hacer redes mas profundas y complejas para mejorar la precision. Sin embargo, en muchas
aplicaciones delfmundo real como la robética, los coches auténomos y la realidad aumentada, las
tareas de reconocimiento necesitan llevarse a cabo en tiempo real y en una plataforma compu-
tacionalmente limitada#'Con base en este problema, surgié otra orientacion para los modelos de
redes neuronales que consiste en desarrollar redes mas pequenas pero eficientes. Sin embargo,
muchos de estos trabajos sobre redes pequeias se centran solo en el tamafio y no priorizan la
velocidad. Este no es el caso de las.MobileNets, que se centran principalmente en la optimizacion
de la latencia, pero también producesedes pequenias (Howard et al., 2017).

MobileNet es un modelo eficientede_red neuronal para aplicaciones de visiébn movil y embe-
bida. Se construye principalmente a partir dé depthwise separable convolutions o convoluciones
separables por profundidad para redugir el calculo en las primeras capas. Por su parte, Mobile-
NetSSD combina la eficiencia de las-redes MobileNet con la precisién de Single Shot MultiBox
Detector (SSD) (Liu et al., 2016). Esta combinacion es capaz de realizar tareas de visiébn compu-
tacional que requieren reconocimiento y localizacion ‘de”objetos en tiempo real con restricciones
computacionales.

MobileNet comienza con una Unica convolucién estandar, seguida por 13 bloques de convo-
luciones separables en profundidad, cada uno compuesto por dos eapas, una de convolucién de
profundidad y otra punto por punto (1x1), sumando un total de 27 capas de convolucion. Cada
capa incluye una normalizacion por lotes y una activacién ReLU. Sololaultima capa completa-
mente conectada no utiliza ReLU y se enlaza directamente a una capa(Softmax para clasifica-
cion. Las convoluciones 1x1 son usadas para combinar las caracteristicas filtradas, reduciendo
la complejidad computacional. Esta estructura facilita la personalizacion de la red )Jmediante dos
hiperparametros: el multiplicador de anchura y el multiplicador de resolucion. El'primero ajusta
la cantidad de canales por cada capa, y el segundo ajusta las dimensiones de entrada,de los
datos. Estos ajustes permiten modificar el modelo segun las necesidades especificas dé costo
computacional y precision del proyecto (Howard et al., 2017).

MobileNetSSD es efectivo para la identificacion y conteo de vehiculos gracias a su eficiencia
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computacional y precisién. Incorpora SSD, que aumenta la capacidad de MobileNet para detectar
y clasificar.abjetos en tiempo real. SSD también favorece y mejora la deteccién al utilizar bounding
boxes que‘toman en cuenta diferentes tamanos y aspectos facilitando la captura de vehiculos
desde multiplesangulos y distancias. Esto es beneficioso para aplicaciones de trafico y de control

de acceso vehicular:

2.1.7. Seguimiento(de objetos

El seguimiento de objetassu~object tracking es una tarea de la visibn computacional en la que
un algoritmo detecta objetos y siguersus movimientos en el espacio a lo largo de una secuencia
de imagenes o video. Es decir, un‘rasireador (o0 tracker) asigna una etiqueta Unica a cada uno de
los objetos de interés detectados en leg'diferentes fotogramas de un video. Ademas, dependiendo
del dominio de seguimiento, un rastreadortambién puede proporcionar informacion especifica del
objeto, como la orientacién, el area o la formade un objeto (Yilmaz et al., |2006). Existen muchos
trabajos en lo que se han aplicado algeritmos de\seguimiento a diferentes objetos y con distintos
objetivos. Estas aplicaciones van desde seguimiento de humanos o personas con fines deportivos
(Parmar & Tran Morris|, 2017), con fines de salud publica«(Singh Punn et al., 2020), pasando por el
seguimiento de vehiculos con fines de controlide‘trafico urbano (Tang et al., 2019) y de desarrollo
de vehiculos autbnomos (Ravindran et al., [202%); hasta el{seguimiento de peces con fines de
conocer el comportamiento animal en la naturaleza (Spampinate'et al., 2012) o de mejorar su
explotacion en granjas (Wageeh et al., [2021), entre muchas otras aplicaciones.

Si bien, el seguimiento de objetos esta basado en la deteccién de.objetos, en el primero, el
objeto de interés se observa desde diferentes angulos y distancias. Lo antérior provoca que dicho
objeto pueda verse completamente diferente en algunos casos. Existen diferentes métodos para
realizar la tarea del seguimiento de objetos. Algunos de los mas conocidos esimportantes son
SORT (Bewley et al., 2016) y DeepSORT (Wojke et al., 2017). Estos algoritmos realizan la tarea
de seguimiento de multiples objetos en escenarios reales complicados. Ademas, son-capaces de
solucionar problemas como la oclusién, el tracking en tiempo real y las escalas espaciales™varia-
bles en este tipo de escenarios. Sin embargo, existen algoritmos mucho méas simples basados en

la geometria del movimiento, las distancias y el tiempo.
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Uno.de los métodos funcionales y mas simples es el descrito por Rahman et al.| (2020). Este
método“€s.conocido como el algoritmo de seguimiento de objetos basado en centroides o algo-
ritmo de distancias de centroides para el seguimiento de objetos. Para rastrear cada objeto, este
algoritmo toma*€como entrada los cuadros delimitadores o bounding boxes. Estos cuadros delimi-
tadores son generadas por el detector (por ejemplo, MobileNetSSD). El centro de cada cuadro
delimitador representa el,centro de cada objeto. Cuando el centro del objeto entra en una Region
de Interés (ROI, por las siglas Inglés de Region Of Interest), se le asigna un numero de identi-
ficacion unico. En el fotograma, siguiente los centros de los objetos se mueven o posiblemente
se han quedado en el mismo lagar. El algoritmo de distancias de centroides para el seguimiento
de objetos se basa en suposicionsde que cada objeto se movera “muy poco” entre fotogramas
subsequentes. De esta manera es posible relacionar cualquier centroide nuevo con un centroide
antiguo que esté a una distancia minima..Gon este razonamiento podemos decir que un objeto
ya fue previamente identificado y asi actualizaria ubicacién de su centro. Para realizar esta tarea,
deben calcularse todas las distancias/euclidianas-posibles entre cada par de centroides antiguos

y nuevos. La distancia euclidiana d entretdos pixeles (z;, y;) y (x;,y;) se calcula como sigue:

d= \/(ZCZ 4 xj)2 + (Y=~ yj)2 (2.6)

Si el fotograma actual tiene menos objetos que el fotograma anterior, significa que uno o mas
objetos han salido de la ROI. Debido a que sus centroides ya no.gestan en la ROI, se elimina el nu-
mero de identificacion de la lista de objetos rastreados. Por otro lad@, 'si'el nimero de objetos en el
fotograma actual es mayor que en el anterior, entonces debe haber un/bjeto nuevo. El algoritmo
se actualizara y a los antiguos objetos se les asignaran nuevos centroides.' Los objetos restan-
tes seran tomados como objetos nuevos y se les asignara un nuevo numerosde identificacién

(Rahman et al., 2020).

2.1.8. Meétricas de rendimiento

Existen diferentes métricas estdndar que son la base de muchos estudios comparatives para
determinar las mejores técnicas actuales de Aprendizaje profundo y de inteligencia artificial en ge-

neral. Existen métricas de rendimiento (MOP) y métricas de eficacia (MOE) (Blasch et al., |2018).
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En estasseccion se expondran las MOPs correspondientes al estado del arte de la deteccion de
objetos:

Para hablar,de las métricas de rendimiento de la deteccién de objetos debemos tomar en
cuenta que muchos de los mejores algoritmos de deteccion han sido propuestos y puestos a
prueba en compéticiones mundialmente reconocidas. Algunas de estas competencias son VOC
PASCAL Challenge (Everingham et al., 2010), COCO (Lin et al.,[2014), ImageNet Object Detection
Challenge (Russakovsky etal.,[2015) y Google Open Images Challenge (Google Al, 2018).

Ahora se expondran lasmetricas mas utilizadas en el campo de la deteccidén de objetos. Para
esto, primero se enlistan los conceptos de verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos.
Ademas se hace mencién del papel que tiene el concepto de verdadero negativo en la deteccién
de objetos. Finalmente se mencionan’les conceptos de las métricas Precision'y Recall mostrando

ademas su calculo.

TP (True Positives). Deteccion correcta por parte del modelo (en realidad esté el objeto y si lo

detecta).

FP (False Positives). Deteccidn incorrectapor partesdel modelo (en realidad no esta el objeto y

si lo detecta).

FN (False Negatives). Deteccion no realizada por el model0 (en realidad si esté el objeto y no lo

detecta).

Es importante mencionar que la cantidad T'N (True Negatives) representa las detecciones no
realizadas por el modelo cuando no esta el objeto. En otras palabras, es,un region correctamente
no detectada por el modelo. TN no se utiliza en la deteccién de objetos porque, existen muchos
cuadros delimitadores en la imagen que no deberian detectarse (Padilla et als;2020).

Dentro de la deteccidn de objetos, la localizacién de diferentes objetos significa.que la predic-
cién genera un cuadro delimitador o bounding box alrededor de los objetos. La métricajutilizada
para probar la exactitud de los cuadros delimitadores predichos es la loU (Intersection over Union).
La loU indica el area de superposicion del cuadro delimitador real (que localiza correctamepte\el
objeto) BB, y el cuadro delimitador predicho BB,,. En la ecuacion se muestra el calculo del

loU entre dos cuadros delimitadores (Kaur & Singh, 2022).
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area de interseccion  area(BB, N BB,))

IoU(BB,, BB,) = - Y = 3 ’
oU(BBy, BBy) area de unién area(BB, U BB))

(2.7)

Ahora, para‘’poder clasificar como correcta o incorrecta la prediccién (deteccion de un objeto),
ademas del loU(se'debe tener un valor ¢ conocido como umbral de confianza o threshold. Una
detecciodn es correctagsi JoU > t; de otro modo, la deteccion se considera incorrecta. Ademas, si
existen varias detecciohes,que se superponen con un mismo objeto real, sélo una se considera
verdadero positivo (y las demas falsos positivos) (Cheng & Han, 2016).

Debido a la carencia de(TN.en la deteccion de objetos no se pueden utilizar las métricas
tradicionales como True Positive,Rate (TPR), False Positive Rate (FPR) y la curva ROC. Por esta
razén, para la evaluacién de los métodos de deteccion de objetos se basa en los conceptos de
Precision'y Recall. La Precisiony el Récall se calculan como se muestra en las ecuaciones 2.8y

[2.9] respectivamente.

N TP

Precision = = - .
TP~4-FP (todas las detecciones

(2.8)

TP TP

Recall = # . .
cea TP+ FN {_todos los.objetos reales

(2.9)

La Precision es la capacidad de un modelo para identificar/sélo los objetos significativos. Es
decir, la proporcién de predicciones positivas que son correctas.“Por su parte, el Recall es la
aptitud de un modelo para encontrar todos los casos significativos (Objetos reales). En otras pala-
bras, la proporcién de predicciones positivas correctas entre todos los objetos reales. En términos
generales, un detector debe identificar todos los objetos relevantes con' el)fin de encontrar los
objetos reales. Para que un detector sea considerado un buen detector, el compertamiento de los
valores de Precision 'y Recall deben mantenerse altos al hacer variaciones en el*valor, del umbral

de confianza.

2.1.9. Deteccion automatica de vehiculos

El reconocimiento y la deteccion de vehiculos han sido un foco principal de investigacion en el

campo de la vision por computadora y el Aprendizaje automatico, dada su importancia en diversas
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aplicaciehes que incluyen la vigilancia y el monitoreo de trafico (Wu et al., [2017).

Originalmente, se usaban predominantemente técnicas de vision por computadora para la
deteccion deqvehiculos. Estos métodos, que a menudo dependen de caracteristicas extraidas
manualmente“y técnicas de clasificacion como maquinas de vectores de soporte, pueden ser
sensibles a variaciones en la iluminacién, las posturas de los vehiculos y los cambios en el fondo
(Zhang et al., [2016).

En contraste, las téchicas de Aprendizaje profundo, particularmente las redes neuronales con-
volucionales (CNNs), han mestrado un rendimiento superior en la tarea de deteccién de vehiculos
(Chen et al., 2014). Modelos eomo YOLO y SSD se han popularizado debido a su equilibrio de
precisién y velocidad.

Liu et al.| (2016) presentaron el SSD, una técnica que detecta objetos en imagenes utilizando
una sola red neuronal profunda. Se mostré-que SSD superaba a otros métodos de deteccion de
objetos tanto en precision como en velocidad.

De manera similar, Redmon etal (2016) proponen YOLO, un enfoque de deteccién de ob-
jetos en tiempo real que considera la'imagen completa durante la prueba, lo que le permite ser
extremadamente rapido, manteniendo una-precisién comparable a otros métodos de deteccion de
objetos.

En este proyecto utilizamos el modelo MobileNetSSD, unasvariante de SSD disefiada para ser
eficiente en términos de calculo, lo que la hace adecuada parasaplicaciones en tiempo real como

la nuestra (Sandler et al., [2018).

2.2. Marco referencial

Existen muchas formas de identificar vehiculos de manera automatica,+«ya sea empleando
técnicas de inteligencia artificial o técnicas de otras areas de las Ciencias de la Gomputacion. En
esta seccién mencionaremos algunos trabajos relacionados y con enfoques similares-alynuestro.

Dentro del estado del arte de la Identificacion automatica de vehiculos, se han utilizadoprinci-
palmente tres enfoques: el uso de sensores, el uso de algoritmos clasicos del campo de la<Vision

computacional y el uso de Aprendizaje profundo.
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2.2.1. /Sensores

Griese & Kleinschmidt (2019) proponen un sistema para la identificacién de vehiculos usando
RFID (Radio Frecuency Identification) y LPWAN (Low Power Wide Area Networks). Las matriculas
de los vehiculosfson identificadas con etiquetas RFID y esta informacion es enviada a un servidor
en la nube utilizando gecnologia LoRa (Long Range). Posteriormente, se analiz6 el desempefo
del sistema en entornes urbanos reales y resulté ser satisfactorio, tomando en cuenta diferentes
criterios, principalmente 1a_tasa de error. Las principales desventajas de esta propuesta es la
adquisicion de dispositivos ednhtegracion de diferentes tecnologias.

Por su parte, |Alvarez Bazo et al,.{2020) abordan el problema de la observabilidad en redes de
trafico. Los objetivos de este trabajosson: proponer una arquitectura para implementar redes de
sensores de bajo costo capaces de ser instaladas temporalmente en la red de tréafico, un disefio
de bajo costo y baja energia para el propi@ sensor, y un modelo para la ubicacion del sensor capaz
de establecer el mejor conjunto de enlaces'\de una red dados los objetivos de la investigacién y
las necesidades de instalacion del sensor. Esto podria resultar un problema, en especial cuando
el presupuesto es escaso y se busca minimizar los costos. Ademas, el tiempo de vida util de un
sensor se ve afectado por diversos factores como sobrecalentamiento, humedad, desperfecto por

vibraciones, entre otros.

2.2.2. Vision computacional

Entre las publicaciones que abordan el tema mediante técnicas'Clasicas de Vision compu-
tacional se encuentra la de [Yang et al.| (2016), en donde muestran que es”posible identificar un
vehiculo registrado usando un solo ejemplo de entrenamiento. El punto clave es describir propie-
dades representativas del vehiculo, como la apariencia general y la textura local’'mediante colores
e histogramas de gradientes orientados (HOG). Este enfoque fue puesto a prueba’por medio del
conjunto de datos abierto “Dana36” utilizando imagenes de vehiculos que son tomadas,bajo una
posicion de camara aproximada.

Por su parte, Vibha et al.| (2018)) presentan un framework cuyo objetivo es monitorear_las
actividades en las intersecciones de trafico para detectar congestiones y luego predecir el*flujo

de trafico, lo que ayuda para regular el trafico. Se utiliza un algoritmo basado en Vision compu-
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tacionalspara la deteccion y recuento de vehiculos en secuencias de imagenes monoculares para
lugaresde trafico. Para obtener dichas imagenes se utiliza una camara fija. EIl método se basa en
establecerCorrespondencias o relaciones entre regiones y vehiculos conforme se mueven por la
secuencia de‘imagenes. Se utiliza la sustraccién de fondo, que mejora el modelo de mezcla de
fondo adaptativo y a'su vez ayuda a que el sistema aprenda de manera mas rapida y mas precisa,
ademas de adaptarse de forma eficaz a entornos cambiantes. Finalmente, el sistema resultante
identifica los vehiculos en las intersecciones, elimina el fondo y rastrea los vehiculos durante un
periodo especifico de tiempeo:

Ahmad & Boufamal (2019)"también utilizan HOG. Sin embargo, a diferencia de [Yang et al.
(2016), en su trabajo toman en cuenta un detalle importante. En su publicacion proponen un
sistema de identificacion de vehiculos,que no tome en cuenta solo la forma del vehiculo, sino
también su matricula. Primero se detecta lawplaca del vehiculo, después, se reconoce el texto de
la matricula seguido de su provincia de origen.(de la matricula), y finalmente, se detecta la forma
del vehiculo. En el sistema, las caragteristicas.semconvertidas en un patrén binario local (LBP)
y un histograma de gradientes orientadasy(HOG) eomo dataset de entrenamiento. Ademas, fue
utilizado un método basado en clasificadores-en caseada para actualizar el sistema. Finalmente,
se guardaron las caracteristicas de los vehictlos en la-base de datos y de este modo se hizo
posible detectar automaticamente discrepancias _entre una matricula y el vehiculo asociado a

ella.

2.2.3. Aprendizaje profundo

En este paradigma de la identificacion de vehiculos, generalmente se“Utilizan sensores para
reconocer vehiculos en tiempo real, debido a la mayor precision obtenida por el previo etiquetado
de los vehiculos y esto garantiza de alguna manera el reconocimiento automatieg:,Sin embargo,
en la ultimas fechas el Aprendizaje profundo esta teniendo gran auge en este campo debido a
que no se requiere la compra de dispositivos adicionales.

Mondal et al.| (2017) abordan el problema del robo de vehiculos y la vigilancia de las reglas de
transito mediante el procesamiento de imagenes. Con base en las capacidades de aprendizaje

de las redes neuronales convolucionales (CNN), se busca detectar y reconocer el numero de ma-
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tricula del vehiculo. Las imagenes de las matriculas son obtenidas mediante una camara fija. La
caracterfStica auto sintetizada de la red neuronal convolucional es capaz de reconocer el vehiculo
a partir de famatricula con una precision del 90 %. La red neuronal convolucional ha demostrado
ser robusta incluso, utilizando conjuntos de datos distorsionados, inclinados e iluminados.

Selmi et al.| (2017) también abordan el problema de la deteccion y reconocimiento de la ma-
tricula de un vehiculo. Dicho problema ha demostrado ser muy complejo debido a diferentes
detalles, por ejemplo, las carfacteristicas de la placa que varian segun el estado o pais de origen
(colores, tamafio, tipo de letra, etc.), la calidad de las imagenes de los vehiculos, la velocidad de
movimiento de los vehiculos, iluminacién, condiciones climaticas, entre otros factores. Debido a
estas limitantes, en este trabajo se presenta un sistema automatico de deteccién y reconocimiento
de matriculas basado en el Aprendizaje profundo. Dicho sistema esta dividido en tres partes: de-
teccidn, segmentacion y reconocimiento de-caracteres. El rendimiento del sistema se prueba en
dos conjuntos de datos que contienen imagenes en diversas condiciones como mala calidad de
imagen, distorcion de la perspectiva de la imagens-dia soleado o noche y en entornos complejos.
Un alto porcentaje de aciertos mostraron la precision del sistema.

Yang et al.| (2018) proponen un método-de deteceion automatica de vehiculos basado en el
framework YOLO version 2. El método mejora@ YOLOv2y0ptimizando los parametros del modelo.
Esto logra que el modelo pueda aprender automaticamente~las caracteristicas del vehiculo y
realizar una deteccion automatica de vehiculos en tiempo real y con una precisibn mayor en
comparacién con YOLOv2.

Izidio & Barros| (2018) proponen una solucion para detectar y reconocer matriculas de autos
mediante redes neuronales convolucionales. El sistema se implementé en’'una Raspberry Pi 3 con
un modulo de camara Pi NolIR v2 para obtener las imagenes de los vehiculos. El sistema detecta
las placas en la imagen capturada utilizando la arquitectura Tiny YOLOVS e identifica sus carac-
teres utilizando una segunda red neuronal convolucional entrenada sobre imagenes-sintéticas y
afinadas con imagenes de placas reales. El sistema demostré ser lo suficientemente fobusto para
variaciones en angulos, iluminacion y ruido. El sistema se validoé con base en imagenes'de placas
reales bajo diferentes condiciones ambientales alcanzando una tasa de deteccién del 99.37% y
una tasa de reconocimiento general del 97.00 % mientras mostraba un tiempo promedio de 2:70

segundos para procesar imagenes de tamafo 1024 x 768 con una sola matricula.
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Chen(2019) también aborda el problema del reconocimiento automatico de matriculas de
vehiculos pero utilizando un marco de Aprendizaje profundo de Darknet YOLO. Se utilizan sus
7 capas convolucionales para detectar solo una clase. El método de deteccién es un proceso
de ventana deslizante. El objetivo es reconocer las matriculas de los automéviles de Taiwan. La
ventana detecta cada, uno de los 6 digitos de la matricula y luego cada ventana es dectectada
por un solo marco YOLQO. El sistema logra un 98.22 % de precisién en la deteccién de placas y un
78 % en el reconocimiento de las matriculas. El sistema ejecuta una Unica fase de reconocimiento
de deteccion, que necesita-alrededor de 800ms a 1s para cada imagen de entrada. Este sistema
también fue probado en condiciones complejas como un fondo lluvioso, en oscuridad y penumbra,
y con diferentes tonos y saturacionde imagenes.

Tourani et al.| (2020) proponen unimétodo para la deteccién de placas de vehiculos iranies y el
reconocimiento de caracteres como una aplicacion conjunta que presenta precision significativa
y un rendimiento en tiempo real. Este método.funciona en placas iranies con diferente resolucion
y disefio asi como digitos y caractéres escasos:~El sistema propuesto utiliza una plataforma de
la version 3 de YOLO ajustada por séparado parascada una de las fases mencionadas y extrae
caracteres persas de las imagenes de entrada en dos‘pasos automaticos. Los resultados experi-
mentales muestran una precision del 95.05 %€n5719 imégenes. Los datos de prueba incluyeron
imagenes en color y escala de grises que contenian los vehieulos con diferentes distancias y an-
gulos de disparo con varios brillos y resoluciones. Ademas, elsSistema puede realizar las tareas
LPD y CR en un promedio de 119.73 milisegundos para datos de la,vida real, lo que ilustra un
rendimiento en tiempo real del sistema y una aplicabilidad utilizable. El sistema es completamente
automatico y no necesita de preprocesamiento, calibracion o configuraciéon.

Por su parte, Tang et al.[|(2021) abordan el problema de la estimacién dinamica del flujo Origin-
Destination (OD). Se propone una red neuronal profunda basada en convolucién.tridimensional,
“Res3D” para aprender las correlaciones de alta dimensién entre los patrones' de-trafico local
presentados por las observaciones de identificacion automatica de vehiculos y los flujos OD. Se
presenta también un framework préactico que combina el entrenamiento de modelos basado en
simulacion y el aprendizaje de transferencia few-shot para mejorar la aplicabilidad del medelo
propuesto, debido a que la observacion continua de los flujos OD podria ser muy costosas El

modelo fue probado en una red de carreteras realista y los resultados muestran que para flujos
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OD significativos, los errores relativos son estables alrededor del 5 %, superando a otros modelos
existentes,

Un trabaje’muy importante dentro del estado del arte es el de |Wang et al. (2019). En él se
realiza una revision de las principales arquitecturas de Aprendizaje profundo utilizadas en la de-
teccion de vehiculos;-destacando principalmente RetinaNet, gracias a su precision de deteccién
bastante alta, que a'su vez, es consecuencia de una funcién de pérdida que puede reducir efec-
tivamente el peso de las mdestras faciles de clasificar y asi centrarse en las muestras dificiles
en la fase de entrenamiente.” Ademas, por medio de experimentos comparativos, se encuentra
que SSD (Single Shot MultiBox Detector), a pesar de ser antiguo, presenta una gran ventaja en
tiempo real en comparacion a YOKOv3. Por otro lado, en las pruebas realizadas en escenarios
reales, se descubre que SSD también\posee una excelente capacidad de generalizacion ya que

la construccion del modelo es menos propensa al sobreajuste y cumple ser robusto.

2.3. Marco tecnoldgico

Para el desarrollo de nuestra propuesta se requirié'el siguiente equipamiento de hardware y

software:

Sensor OAK-D. El dispositivo OA (OpenCV Atrtificial Intelligence Kit with Depth) cuenta con
tres camaras integradas que implementan la vision estereoscopica y RGB, que a su vez
estan acopladas a un procesador de la marca Intel llamado Myriad X inside VPU capaz de

ejecutar modelos de IA en un formato especifico.

Mobilenet SSDv2. Este modelo de red neuronal convolucional, al igual~que la mayoria de los
modelos de redes ligeras utilizan a Mobilenet-v2 como red troncal (Howard et al.| 2017}
Liu et al., 2016). Esta incluye una capa convolucional estandar y 17 modulos residuales
inversos. Por su parte, cada médulo residual inverso contiene una capa convolucional 1x1,
una capa convolucional separable Dwise 3x3, funciones de normalizacién por lotes(batch

normalization) y funcion de activacion RelLU.

"https://docs.luxonis.com/projects/hardware/en/latest/pages/BW10980AK/
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DepthAl DepthAE] es una plataforma de alto rendimiento de vision computacional e inteligencia
artificial espacial que permite a dispositivos como robots y computadoras, a comprender y
actuar en su entorno fl’sicoﬁ En general, se centra en la inteligencia artifical, en la vision
computacional, en la percepcién de la profundidad mediante dos camaras (estéreo) o me-
diante tecnologia Time of Flight (ToF), en el rendimiento mediante multiples sensores, una
alta resolucionwy los* frames por segundo (FPS) y en ser una solucidén embebida de bajo

consumo facilitando su'integracién a diferentes tipos de sistemas.

Raspberry Pi 4 modelo B." Raspberry Pi es un ordenador de placa reducida o placa unica (SBC
— SingleBoard Computer) de bajo coste (Aldea, 2017). Este SBC es desarrollado en Reino
Unido por la Fundacion Raspberry Pi. Raspberry Pi 4 B utiliza un procesador quad core
cortex a 1.8 GHz, memoria RAM{(2424 u 8GB) y tarjeta grafica o GPU (Graphics Processing
Unit, Unidad de Procesamiento Grafico) en un solo chip, por tanto se trata de un sistema
SoC (System on a Chip, Sistemasen un, chip). El soporte para conexion WiFi IEEE 802.11ac
y la incorporacién de dos puertosUSB 3.0'son caracteristicas destacadas de la Raspberry
Pi 4 B, ya que proporcionan una conectividad'esencial para el funcionamiento de dispositivos

periféricos, como el sensor OAK-D.

2https://docs.luxonis.com/en/latest/
Shttps://docs.luxonis.com/en/latest/pages/faq/#what-is-depthai
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Capitulo 3

Sistema de-deteccidon, seguimiento y

conteo de vehiculos

En este capitulo se describe en detalle €l Sistema de deteccién, seguimiento y conteo automa-
tico de vehiculos en el campus Chonialpa de 1a\UJAT. Ademas, se mencionan algunas pruebas
de experimentos preliminares que estan relacionadas.con la eleccién del hardware y el software,

la configuracion y posicion del sensor, la clasificacién.de-los vehiculos, entre otros detalles.

3.1. Diagrama del sistema

El sistema desarrollado integra hardware y software especializado en vision computacional
y redes neuronales convolucionales para lograr la deteccién, clasificacidn, seguimiento y conteo
automatico de los vehiculos que ingresan al campus Chontalpa de la WJAT, En esta seccion se
describe cémo los componentes trabajan conjuntamente y las razones detras de la seleccién de
cada componente.

En la Figura[3.1] se muestra el diagrama integral del sistema y se describen desManera breve
cada una de las tareas realizadas. En especifico, dentro del sensor OAK-D se ejecuta la red
neuronal MobileNetSSD para la deteccién y clasificacion de los vehiculos. Por su pariesen la
Raspberry Pi 4 se ejecuta el algoritmo de tracking basado en distancias de centroides que es
complementado con un algoritmo que realiza el conteo de vehiculos de manera automatica.

A continuacion, se mencionan algunos resultados preliminares que nos indican como la posi-
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1.ldentificacion de vehiculos <

Sensor

- ModeloMobileNetSSD OAK-D

- Deteccion'y glasificacion

2. Algoritmo de tracking
Raspberry
- Algoritmo distancias-y-centroides

- Conteo de vehiculos 3. Bitacora

En un servidor se registra el conteo de
los vehiculos, junto con la fecha y hora
de entrada.

Figura-3:1.-Diagramaiintegral del sistema.

cién, el &ngulo y la altura del sensor impagtan en la galidad de la deteccion de vehiculos. Estos
resultados preliminares fueron importantes al momento.de integrar el hardware y el software. Es-
tas configuraciones tienen el objetivo de maximizar'la precision,de la deteccién y del seguimiento

(tracking) de vehiculos.

3.2. Integracion del hardware

Sensor OAK-D y Raspberry Pi 4. Para la recoleccion de datos se utiliz6"una camara OAK-D
con base en su capacidad para realizar tareas de Aprendizaje profundosya que cuenta con
una unidad de procesamiento de vision artificial o VPU (por las siglas eninglés de Vision
Processing Unit) integrada. Una VPU es similar en potencia GPU pero especializada en

procesamiento de imagenes y mas eficiente en términos de consumo de energia

El sensor OAK-D esta conectado a la Raspberry Pi 4, la cual actia como un puent€ gentre
el sensor y la red UJAT. La Raspberry Pi 4 proporciona suministro de energia al sensor,

ademas de procesar parte de la informacion capturada por el sensor en tiempo real. No
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obstante, el VPU Myriad X incorporado en el OAK-D permite que la mayor parte del proce-
samiento, incluida la deteccién, se realice dentro del propio sensor. Esto alivia la carga de

procesamiento en la Raspberry Pi 4.

Por su parte;\la Raspberry Pi 4, cuenta con capacidades de conectividad WiFi, lo que per-
mite transmitir [0s datos obtenidos por el sistema a un servidor de la universidad mediante
la red WiFi interna¢"Esta caracteristica ayuda garantizar una transmisién de datos eficiente

para la comunicacién.

La eleccién de la Raspberry.Pi 4 se baso6 en algunos factores como su bajo costo, su capaci-
dad de procesamiento, sus dimensiones relativamente pequefas, su capacidad de conexion
WiFi y su facilidad de conexién«€ integracion con el sensor OAK-D. En cuanto a la eleccién
del OAK-D, este es reconocido actualmente por sus aplicaciones de vision computacional e
inteligencia artificial. Ademas, existé 'una gran cantidad de algoritmos y modelos ya entre-
nados y optimizados para su use con‘a OAK-D. Estos modelos van desde reconocimiento
facial o de peatones hasta deteccion y seguimiento de objetos incluidos vehiculos. En la Fi-
gura[3.2 se observa el sensor OAK-D y la Raspberry Pi 4 integrados. La forma de conexién
es mediante un cable USB 3.0 a USB tipo C.

Un aspecto critico para mejorar el rendimiento del sistema fue la ubicacién, el angulo y la
altura a la que se colocé el sensor OAK-D.«Se realizaron_experimentos preliminares para
determinar las condiciones Optimas que permitirian obtenér una toma clara y detallada de
los vehiculos que se acercaban. Cabe destacar que el sensor.no’se ubicé de frente a la via,
en su lugar, se colocé ya sea en el lado derecho o izquierdo del carril-de entrada, ajustando
su angulo y altura para optimizar la calidad de la captura. Estos experimentos consistieron
en variar los rangos de altura y angulo del sensor para evaluar la calidad‘y precisién de
las detecciones realizadas por el modelo. Es importante mencionar que no_existen topes o
flechas en la entrada para reducir la velocidad de los vehiculos, esto influye-directamente
en el comportamiento de los vehiculos que entran. Los resultados de estos expefimentos
mostraron que a una altura de entre 1y 1.8 metros del suelo y a un angulo de entre 15y 15
grados respecto a la linea de entrada al campus se maximizaba la precision en la obtencion

de imagenes de calidad para la deteccién y el seguimiento de los vehiculos.
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Figura 3.2. Sensor OAK-D y Raspberry Pi 4 integrados.
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Ademas, es importante resaltar que la eleccion del sensor OAK-D no solo se basé en sus
capacidades técnicas, sino también en su accesibilidad econémica y en las bondades de
caracteristicas que brinda, especialmente gracias a su VPU integrada. Debido a que el sen-
sor OAK=D _es un dispositivo relativamente nuevo y accesible, su estudio y aplicacion en
proyectos de.vision computacional, inteligencia artificial y de Aprendizaje profundo, son de
gran interés para la,comunidad cientifica (Rojas-Perez & Martinez-Carranzal, [2021};|Perazzo
et al., 2022} George & Marcel, 2020, 2021; |Saoudi et al., |2023). Su capacidad de procesa-
miento en tiempo real.€s.ideal para tareas complejas como la deteccidén y seguimiento de

vehiculos gracias a la VPU integrada.

Al combinar la conectividad y portabilidad de la Raspberry Pi 4 con la capacidad del sensor
OAK-D para implementar modelos'de Aprendizaje profundo y redes neuronales convolucio-
nales, se crea un sistema visiébn computacional con fines de control de acceso vehicular

capaz de detectar, clasificar, rastrear y contar los vehiculos entrantes automaticamente.

En la Figura[3.3|se muestran las 8 ubicacionesendas que se posicioné el sensor (circulos ama-
rillos). Estas 8 ubicaciones incluyen las utilizadas eh_experimentos preliminares y las utilizadas
en el experimento principal. Las ubicaciones‘definitivas estan marcadas mediante los numeros 1,
2 y 3. Finalmente, el &rea en color azul representa la ROl (Région Of Interest). La delimitacion de

la ROl es critica, en especial al calcular las métricas de rendimiento expuestas en las Ecuaciones

E8yEI

3.3. Integracion del software

DepthAl, MobileNetSSD y Algoritmo de tracking. El software principal del_sistema fue desa-
rrollado en lenguaje Python, especificamente la version 3.9.7. Se utilizé la biblioteca DepthAl
en su version 2.23.0. para interactuar con el sensor OAK-D. Ademas, se hizo'uso del sis-
tema operativo Raspberry Pi OS (64-bit), propio de la Raspberry Pi 4. Por su partef Mobile-
NetSSD en su version 2 puede detectar y clasificar 21 clases diferentes de objetos en cada

uno de los frames que reciba como entrada. Sin embargo, con base en la tarea a realizar,

"https://pypi.org/project/depthai/#history
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Figura 3.3. Posiciones del sensor y ROL.

la clasificacién de los vehiculos realizada por MobileNetSSD fue limitada a cuatro clases:

1. Automdviles.
2. Motocicletas.
3. Autobuses.

4. Bicicletas.

Una vez detectados y clasificados, el algoritmo de seguimiento (fracker) rastrea los vehi€u-

los a lo largo de las secuencias de fotogramas. Este algoritmo esta basado en las distancias
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defos centroides de las detecciones realizadas por MobileNetSSD. La tarea de seguimiento

o tracking de los vehiculos nos permite realizar un conteo de forma automatica.

DepthAl fue elegida debido a su compatibilidad y facilidad de integracién con la camara
OAK-D y assu vez con MobileNetSSD. Por su parte, MobileNetSSD destaco6 por su equili-
brada relacién entre precision y una casi perfecta sensibilidad (Recall) a distancias cortas.
Las pruebas preliminares realizadas en el campus Chontalpa reflejaron la superioridad de
MobileNetSSD. A diferencia de otros modelos, este demostrd ser el mas eficiente en la de-
teccion de vehiculos enstiempo real, reafirmando que estos resultados son especialmente

vélidos cuando el modelo se implementa dentro del sensor OAK-D.

El algoritmo de seguimiento\de”distancias de centroides fue seleccionado principalmente
con base en su simplicidad y debide_a su uso para el conteo automatico en otras propues-
tas donde se utiliza tracking. Este algoritmo, a pesar de ser muy simple, resulta eficaz para
realizar |la tarea de seguimiento ysa su'vez la del conteo automatico. Aln asi, a pesar de ser
una opcidn viable para realizartastareas de'interés, deben calibrarse o ajustarse algunos
pardmetros para optimizar los resultados del'conteo automatico. Algunos de estos parame-
tros son el angulo y la distancia del/sensor respecto a los vehiculos, la distancia minima

desde la cual se considera como nuevo ‘vehiculo, entre)otros.

3.4. Configuracion y puesta a punto

Como se ha mencionado anteriormente, para la recoleccion de datos se utilizé6 un sensor

OAK-D con base en su capacidad para realizar tareas de Aprendizaje ‘préfundo trabajando con

redes neuronales convolucionales. Pero también por su adaptabilidad a diferentes condiciones

de iluminacién. Este sensor, integrado con la Raspberry Pi 4 y colocados estratégicamente en la

entrada del campus Chontalpa de la UJAT, capturé los datos en una resolucién de 4K. La eleccion

de esta alta resolucidén no solo se orient6 hacia un posible uso de OCR para el reconocimiento

de placas, sino también a la captura de detalles precisos que pueden ser significativos para la

seguridad.

Ya con el sensor correctamente instalado e integrado con la Raspberry Pi 4 en la ubicacion
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correspondiente se procede a ejecutar el sistema. En la Figura [3.4] se puede observar el sensor
OAK-Dy'lacRaspberry Pi 4 ya integradas y colocadas en el soporte. Cuando un vehiculo entra
en la RO, fa.informacién capturada por la OAK-D es procesada tanto por la misma OAK-D como
por la Raspberry Pi 4. Dentro de la OAK-D se utiliza la biblioteca DepthAl y el detector Mobile-
NetSSD para detectar y clasificar el vehiculo. El algoritmo de seguimiento es ejecutado dentro de
la Raspberry Pi 4, aqui se rastrea al vehiculo a medida que se desplaza con base en las detec-
ciones realizadas por MobileNetSSD. Con base en los resultados obtenidos por el algoritmo de
seguimiento se realiza un eenteo cuando los vehiculos cruzan la linea de entrada. La Raspberry
Pi 4 envia esta informacion a través de WiFi a la red de la universidad para su registro y posterior

analisis.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

En esta capitulo se describe el disefio experimental y los resultados obtenidos en el desarrollo
de un sistema automatico de deteccion yreonteo de vehiculos. Como se muestra en la Figura
se seleccionaron las ubicaciones paraselsensor OAK-D y se ajustaron los parametros criti-
cos de MobileNetSSD y del algoritmo de seguimiento. Ademas, se evalué el sistema utilizando
las métricas adecuadas: Precision y Recall para’la‘identificacién automatica y Precision para el
conteo automatico. Estas métricas fueroncalculadasspara cada una de las cuatro categorias de
vehiculos en diez muestras diferentes correspondientes“ados diez experimentos realizados. Es-
tos experimentos en condiciones naturales de iluminacion permitieron demostrar su utilidad en

condiciones reales en el campus Chontalpa de la UJAT.
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O Objetivo!
/ Determinar los valores éptimos de los parametros para el MobileNetSSD y
el algoritmo de seguimiento que maximicen la Precision, el Recall y la
exactitud del conteo automatico de los vehiculos.

Q\ Ubicacioén y angulo del sensor OAK-D:
|on de las 3 ubicaciones definitivas de las 8 candidatas. El detalle de
bicaciones de pueden consultar en la Figura 3.3 y la Tabla 4.1

¢ |

Parametro de Motil)b@tSSD: Parametros del algoritmo de tracking:
* Threshold. e Distance.

* Frames.

-

Clasificagion de Vehiculos:
Los experimentos se ce n cuatro categorias de vehiculos:

Automod , Autobuses, Motocicletas y Bicicletas.

" V7
Métricas de hya ion (Ide%n automatica):

* Precisiony Recall.

Métricas de val (COnte atico):

* Precision.
En ambos casos, estas métricas se calcul racadau s 4 clases de vehiculos
y para cada una de las muestras correspondientes a los 10 icnentos.

Disefio experimental:
Valor = [Threshold, Distance, Frames].

Valores prueba preliminar: Q
Valor de prueba1=[0.50, 100, 10].
Valor de prueba 2 =[0.60, 500, 15].
Valor de prueba 3 = [0.85, 800, 20]. )
Valores experimento principal:

Automoviles y Autobuses = [0.5, 500, 20].
Motocicletas y Bicicletas = [0.5, 500, 15].

Documentar resultados:

Célculo de Precision, Recall y Porcentaje de aciertos para los 10
experimentos y para cada una de las 4 categorias de vehiculos.

Figura 4.1. Diagrama del disefio experimental.
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4.1. _Diseno experimental

En esta seccion se describe el disefio experimental. Se detalla el proceso de la ubicacién del
sensor, de la configuracion de los parametros y del proceso de recoleccién de datos. Ademas se
explica el procesovde eleccién de los modelos de deteccién y de seguimiento de vehiculos, asi
como de los métodos(de evaluacion de rendimiento del sistema.

Nuestro objetivo pfineipal es apoyar en la logistica y seguridad del campus utilizando tecno-
logias de Aprendizaje profundo, en especifico un modelo de red neuronal convolucional, y una
camara OAK-D, respetando la privacidad y la confidencialidad de la informacion. Los experimen-
tos se disenaron con el fin de reflgjar las condiciones reales en el campus durante todos los

horarios de actividad, asegurando asf la relevancia y aplicabilidad de nuestros resultados.

4.1.1. Ubicacion del sensor

El sistema integrado se instal6 en Ja entrada del.campus Chontalpa de la UJAT en las posicio-
nes mencionadas en la Seccion[3.2] En la-Figura[d.2Jse muestra una toma de la entrada indicando
las 3 ubicaciones del sensor que se utilizargn.en el experimento principal (circulos numerados en
la imagen) y se senala la ROI (Region Of Interest en'coelor azul). Los componentes integrados
son sujetados por un soporte para smartphonés auto-adh€rente en la posiciéon y en el angulo
correspondiente.

La posicién se refiere a la altura a la que se coloca la cdmara ensrelacion con el suelo, mientras
que el angulo se refiere al grado en que la camara apunta hacia el objetivo. La camara a un nivel
horizontal con respecto al horizonte corresponde a 0° mientras que‘lascamara mirando hacia
abajo se muestra con angulos negativos. En la Tabla [4.1] se muestran los'detalles de instalacién

del sensor OAK-D.

Tabla 4.1. Detalle de las tres ubicaciones del sensor para la captura de los datos:

Ubicacion Posicion Angulo
@ 1.8m -15°
@ 1.5m -5°
® im 0°
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Figura 4.2. Experimento principal en la entrada del Chontalpajde la UJAT usando la ROl y 3 posiciones
diferentes del sensor OAK-D.

4.1.2. Configuracion de parametros

En esta etapa se llevd a cabo la preparacién y el procesamien@e los datos capturados por
el sensor OAK-D. Para adaptar las imagenes a los requisitos de la re@ﬂronal MobileNetSSD,
se redujo la resolucion de las imagenes de alta calidad a 300x300 pix@. :S‘ta reduccién de

resolucion permitié un procesamiento eficiente sin comprometer la calidad d teccion de los

vehiculos. En resumen, la preparacién y el procesamiento de los datos asegura decuacion
de las imagenes capturadas para el analisis de deteccidon de vehiculos.
Ya en la ejecucion practica del sistema, se aplicé la red neuronal MobileNetSSD etec-

tar y clasificar vehiculos. La clasificacion se realizé en las categorias de automoviles, aut és,
bicicletas y motocicletas. La utilizacion de este modelo de red neuronal permitio una identifica-

cion precisa y eficiente de los vehiculos en las imagenes procesadas. Después, se implemento
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un algoritmo de tracking basado en distancia de centroides. Este algoritmo permiti6 realizar un
seguimiente. continuo de los vehiculos a lo largo de los fotogramas y lograr el conteo.

Inicialmente, se realizaron pruebas preliminares modificando algunos parametros de los ele-
mentos del sistema que estan relacionados con distancias y umbrales de confianza. En la Tabla
[4.2|se muestran los/8-diferentes valores para los pardmetros del sistema durante las pruebas pre-
liminares. El parametro threshold de MobileNet indica el umbral de confianza de la red neuronal
para predecir si un objeto dentro de una bounding box en particular pertenece a cierta clase. En
cuanto al algoritmo de tracking, el parametro distance indica la distancia entre los centroides de
cada frame para identificar a un mismo objeto, mientras que el parametro frames indica el nime-
ro de veces que debe aparecer el’Objeto en la grabacidén para ser contado por el algoritmo de
tracking.

Tabla 4.2. Configuraeign de los parametros del sistema.

Elemento del , Valores de prueba
- Parametro
sistema Valor1 Valor2 Valor3
MobileNet Threshold 0.50 0.60 0.85
Tracking Distance 100 500 800
Tracking Frames 10 15 20

Derivado de las pruebas preliminares se obtuvieron los valores 6ptimos de los parametros
threshold, distance y frames mostrados en la Tabla 4.3 Tanto"automéviles como autobuses com-
parten la misma configuracién, lo mismo para motocicletas y bicicletas. El cambio en la configu-
racién consiste en el algoritmo de tracking, el cual requiere cambiar sus parametros distance y
frames debido a que las bicicletas y las motocicletas son mas pequefiasque un automovil o au-
tobus. Cabe mencionar que la ubicacion del sensor no afecta en la configuracion de parametros

seleccionada.

Tabla 4.3. Configuracion de parametros seleccionada.

Automovil, Autobus Motocicleta, Bicicleta
Componente Parametro Valor Valor
MobileNet Threshold 0.50 0.50
Tracking Distance 500 200
Tracking Frames 20 15
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4.1.3. Captura de datos

Para la realizacién de experimentos se realizaron capturas durante el periodo del lunes 24 de
abril al jueves 27 de abril de 2023. Ademas, se capturaron en diferentes horarios comenzando
desde las 07:007y finalizando a las 15:00 horas. Se buscd que hubiera diferentes condiciones
climaticas, por ejemplo.el lunes fue un dia lluvioso, el martes fue un dia particularmente nublado,
mientras que el miércoles.y el jueves fueron dias despejados y soleados. Se buscé examinar las
“horas pico” para tomar el'mayor nimero de autos posible en el menor tiempo.

En la Tabla[4.4]se muestra‘eldetalle de las 10 pruebas realizadas. La tabla incluye la ubicacién
del sensor en cada prueba, el dia, Ja hora, la duracion de la prueba, el estado del clima durante
la prueba, y el nimero de vehiculossque entraron durante ese periodo de tiempo (automdviles,
motocicletas, autobuses y bicicletas).

Tabla 4.4. Detalle de las pruebas realizadas en los experimentos.

Prueba Ubicacion Fecha _Hora “‘Duracion Clima Total de vehiculos
L1 2 24/abril 0745 30min Lluvia 225
M1 3 25/abril  08:00," 15‘min  Nublado 123
M2 3 25/abril  14:00 10 min Nublado 26
X1 2 26/abril  07:00 15 min" ¢ Soleado 19
X2 2 26/abril  09:00 10min  Soleado 23
X3 2 26/abril  10:00 10 min  Soleado 42
X4 2 26/abril  11:50 10 min Soleade 28
J1 3 27/abril  07:00 10 min  Soleado 21
J2 3 27/abril 07:35 25 min  Soleado 152
J3 1 27/abril  12:00 15min  Soleado 37

4.2. Pruebas de deteccion

En primer lugar se presentan los resultados obtenidos por MobileNetSSD para‘la tarea de
deteccién y clasificacion de vehiculos. Se expone una tabla para cada una de lasiCategorias
de vehiculos (automdviles, motocicletas, autobuses y bicicletas). Por ejemplo, para la categoria
automoviles véase la Tabla Cada una de estas tablas indica el numero real de vehiculos

que entran, ademas de las métricas Precision'y Recall correspondientes a la clasificacién de los
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vehicules. Para el calculo de estas métricas se utilizaron los siguientes conceptos de una matriz

de confusion:

= TP (True/Positives, verdaderos positivos): Ocurre cuando el detector reconoce un vehiculo
vélido.
m FP (False Positives,, falsos positivos): Ocurre cuando el detector identifica un objeto o el

fondo de la escena’como si fuera un vehiculo cuando realmente no lo es.

» FN (False Negatives,falsos negativos): Ocurre cuando el detector no reconoce un vehiculo
valido.
= Nota: el valor de TN (True Negatives, verdaderos negativos) no aplica en el area de de-

teccion de objetos porque signitica que el detector reconoce correctamente el fondo de un

objeto como fondo, lo que equivale atho detectar nada.

En la Figura se muestra un ejemplo del funcionamiento del detector MobileNet. De manera
visual se despliega el bounding box sobre_el objeto clasificando y se muestra el nombre de la
clase y el porcentaje de confianza. Nétese que en elejemplo ocurre un falso positivo para la clase
Bicicleta y al mismo tiempo un falso negative’para la clase Motocicleta.

En la Tabla se muestran los 10 experimentos realizados, haciendo énfasis Unicamente
en la clasificacién de la clase Automdéviles. En la primera ‘eolumna se muestra el nombre del
experimento. En la segunda columna se muestra el numero de automéviles, mientras que en
la tercera columna se muestra el numero de aciertos obtenidos per el sistema. Es destacable
el hecho de que en todos los experimentos se identificaron correctamenté todos los vehiculos,
sin embargo, en la cuarta columna se pueden observar que hubo falsos. positivos en 4 de los
10 experimentos (10 FP en total). En la penultima columna se muestra el valor de la métrica
Precision, la cual indica un valor de 1 para los casos en los que no hubo falsos’positivos, y un
valor menor a 1 en caso contrario. En la tltima columna se muestra el valor de la métrica Recall,
el cual corresponde a 1 en todos los experimentos debido a que reconoce correctamente todos
los automoviles reales.

Finalmente, en la parte inferior de la Tabla se muestra el promedio de ambas métricas

(Precisionp Y Recallyy).
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MobileNet x

(x=3454, y=0) ~ R:171 G:226 B:255

Figura 4.3( Ejemplos.derdeteccion de vehiculos.

Para la categoria Motocicletas, la Tabla 4.6] detalla el desempefio del modelo MobileNetSSD
en la clasificacién de esta categoria. De igual'manera que en la tabla anterior, la primer columna
contiene los 10 experimentos. En la segunda‘y datercer'columna se exponen, respectivamente,
la cantidad real de motocicletas que ingresaron al.campus y la«¢cantidad de detecciones correctas
realizadas por el sistema. En estas cantidades podemos observar que no en todos los experimen-
tos se detectaron y clasificaron correctamente el total de motocicletass

Por ejemplo, en la prueba M1 se observaron 24 motocicletas en totals"Sin embargo, el mo-
delo solo obtuvo 22 TP. Este comportamiento puede ser reafirmado con'los'valores de la quinta
columna donde se puede observar un total de 7 FN. Los FN representan, precisamente, las moto-
cicletas que entran al campus pero no son detectadas por el sistema. La cuarta.columna reporta
el nimero de motocicletas detectadas por el sistema de manera errénea (FP). Es decir;los casos
en que el sistema reporta una motocicleta pero no existe el vehiculo o es de otra categofia. Para
la columna correspondiente a la Precision se observan valores relativamente altos. Se tienen 7
valores iguales a 1 y 3 menores a 1 pero mayores a 0.9. En la ultima columna, correspondiente al

Recall se muestran solo 5 valores iguales a 1 y los 5 restantes van desde 0.8 a 0.94. Finalmente,
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Tabla 4.5. Métricas obtenidas por MobileNetSSD para la clase “Automéviles”.

Automoviles
Prueba Valor real TP FP FN Precision Recall

1A 175 175 4 0 0.98 1
M1 97 97 1 0 0.99 1
M2 19 19 0 0 1 1
X1 14 14 0 0 1 1
X2 12 12 0 0 1 1
X3 24 24 0 0 1 1
X4 16 16 0 0 1 1
J1 13 13 0 0 1 1
J2 114 114 3 0 0.97 1
J3 25 25 2 0 0.93 1

Promedio 0.99 1

en la fila final de la Tabla 4.6/ se muestran.os valores promedio para la Precisiony el Recall.

Tabla 4.6. Métricas obtenidas por'MobileNetSSD para la clase “Motocicletas”.

Motocicletas
Prueba Valor real TP FP EN Precision Recall

L1 42 42 1 0 0.98 1
M1 24 22 0 2 1 0.92
M2 7 6 0 1 1 0.86
X1 5 4 0 1 1 0.80
X2 10 10 0 0 1 1
X3 13 13 0 0 1 1
X4 10 10 1 0 0:91 1
J1 7 6 0 1 1 0.86
J2 33 31 3 2 0.91 0.94
J3 12 12 0 0 1 1

Promedio 0.98 0.94

En cuanto a los autobuses, la Tabla [4.7] presenta los resultados obtenidos por'MobileNetSSD
en su deteccion y clasificacion. La tabla detalla los mismos 10 experimentos, mostrande de, mane-
ra equivalente el conteo real de autobuses que ingresaron, los detectados correctamente (TP), los
falsos positivos (FP) y los falsos negativos (FN). Es importante notar y mencionar que la cantidad

de autobuses, en comparacién con otros tipos de vehiculos, es muy pequena.
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En 7Z7de los 10 experimentos no ingresa ni un solo autobus. En total, durante los 10 experi-
mentos‘ingresaron 5 autobuses, de los cuales 4 fueron correctamente detectados y clasificados
(TP). Esta frecuencia tan baja repercute directamente en la penalizacién que supone cada error
de clasificacion="Por ejemplo, en el experimento J2 no se detecté uno de los dos autobuses que
entraron. Es solamehte un falso negativo (FN), sin embargo, representa un fallo en el 50 % de
los casos (2 autobuses enrtotal). Debido a estos detalles, el modelo mostré una gran variabilidad
en sus valores de Precision’y Recall como puede observarse en las columnas 6 y 7. Finalmente,
en estas mismas columnas;€n. la ultima fila se observan los bajos valores de Precision'y Recall
promedio obtenidos por el sistema.

Tabla 4.7. Métricas abtenidas por MobileNetSSD para la clase “Autobuses”.

Autobuses
Prueba Valor real TP FP FN Precision Recall

L1 2 2 0 0 1 1
M1 1 1 1 0 0.50 1
M2 0 0 0 0 - -
X1 0 0 0 0 - -
X2 0 0 0 0 - -
X3 0 0 0 0 - -
X4 0 0 0 0 - -
J1 0 0 0 0 - -
J2 2 1 1 1 0.50 0.50
J3 0 0 0 0 — -

Promedio 0.66 0.83

Finalmente, la Tabla analiza la capacidad del modelo en la identificacion de bicicletas.
De manera similar a las otras categorias, las primeras columnas de la*Tabla muestran los 10
experimentos, el numero real de bicicletas que ingresaron al campus (19 en tetal), las que fueron
detectadas correctamente (17 de 19), los falsos positivos (FP, 10 en total) y los falses negativos
(FN, 2). De manera similar que con los autobuses, la cantidad de vehiculos de clase, bicicleta
que ingresan al campus es relativamente pequefia. Esto se traduce como un efecto de volatilidad
en las métricas Precisiony Recall. Sin embargo, se pueden analizar algunos datos. Por ejemplo,
con excepcién de uno solo de los experimentos en los que si ingresaron bicicletas, se puede

observar la ocurrencia de FP. Esto se debe en gran medida a la confusién del modelo con las
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motocicletas. Es decir, cuando una motocicleta entra a la regién de interés y el modelo la clasifica
incorrectamente como bicicleta. Esto repercute directamente en el rendimiento del sistema, dando
como resultado una Precision notablemente mas baja que su sensibilidad (Recall).

Tabla 4.8. Métricas obtenidas por MobileNetSSD para la clase “Bicicletas”.

Bicicletas
Prueba Valor real TP FP FN Precision Recall

L1 6 6 3 0 0.67 1
M1 1 1 0 0 1 1
M2 0 0 0 0 - -
X1 0 0 0 0 - -
X2 1 1 1 0 0.50 1
X3 5 5 3 0 0.63 1
X4 2 2 1 0 0.67 1
J1 1 1 1 0 0.50 1
J2 3 1 1 2 0.50 0.33
J3 0 0 0 0 - -

Promedio 0.63 0.90

Promediando el rendimiento de MobileNet en las’4 clases (automéviles, motocicletas, autobu-

ses y bicicletas), tenemos una Precision global-de 0.81.y.un Recall global de 0.91.
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4.3. _Pruebas de Tracking

En esta seccion se muestran los resultados del algoritmo del tracking, el cual depende de las
detecciones obtenidas por MobileNet mostradas en la seccion anterior. En este caso se muestra
y evalla el conteowrealizado por el algoritmo durante el periodo de tiempo que durd cada experi-
mento, clasificando cada una de las clases (automdviles, motocicletas, autobuses y bicicletas).

En la Figura[4.4] se‘muestran ejemplos del conteo de los automéviles, motocicletas, autobuses
y bicicletas. De manera visual se despliega el bounding box sobre el objeto clasificando, el cual
incluye un identificador temporaldel objeto y el porcentaje de confianza. En la esquina superior
izquierda se van contabilizando losVehiculos por parte del tracker. En el ejemplo puede observar-
se que las camionetas son clasificadas.como automdviles, y en este caso particular con un 99 %

de confianza.

Tracker

autos: 15
buses: 0
motos: 2
bicis: 1

N
(x=2572, y=6) ~ R:162 G:219 B:255

Figura 4.4. Ejemplo de conteo de vehiulos.

En la Tabla se muestran los 10 experimentos realizados enfocandose Unicamente en la
clase Automdvil. En la segunda columna se muestra el numero total de automéviles que ingre-

saron al campus en ese periodo de tiempo. En la tercera columna se reporta V P, el nimero de

61



Capitulo 4. Experimentos y Resultados

verdaderos positivos. Los verdaderos positivos representan el numero de veces que el sistema
identifica’can éxito y agrega un nuevo vehiculo el conteo. Es importante notar que en todos los
casos los valefes de V P coinciden con el numero de vehiculos real. Esto quiere decir que cada
vehiculo fue contado al menos una vez por el sistema. En la cuarta columna se muestra el na-
mero de vehiculos.contabilizados por el sistema. Esta cantidad es equivalente a la suma de los
verdaderos positivos.y los' falsos positivos (VP + F'P). Se puede observar que existe diferencia
entre la cantidad de vehiculos real contra la cantidad de vehiculos contabilizada en 6 de los 10
experimentos. Sucede que-el'tracker pierde el conteo de frames de algun vehiculo y eso provoca
que lo cuente dos 0 mas veces. En |a ultima columna muestra el valor de la Precision del siste-
ma en cada experimento. Finalmente, en la parte inferior de la Tabla [4.9)se muestra la Precision
global del sistema.

Tabla 4.9. Resultados del conteo automatico de-la clase automdviles realizado con el algoritmo de tracking.

Automoviles
Prueba Valorreal VP VP+FP Precision

L1 175 175 183 0.96
M1 97 97 99 0.98
M2 19 19 20 0.95
X1 14 14 14 1.00
X2 12 12 12 1.00
X3 24 24 25 0.96
X4 16 16 18 0.88
J1 13 13 13 1.00
J2 114 114 115 0.99
J3 25 25 25 1.00

Global 0:97

Con respecto a la clase motocicletas, la Tabla [4.10] despliega los resultades del algoritmo de
tracking para esta categoria durante los 10 experimentos. Se muestran los valeres”correspon-
dientes a la cantidad real de motocicletas que ingresaron al campus, los verdaderospasitivos y el
conteo realizado por el sistema. Observamos discrepancias entre la cantidad real de metacicletas
y las reportadas por el sistema en todos los experimentos. Esto indica, que de manera similar.que
con los automdviles, el algoritmo conté algunas motocicletas mas de una vez. Esto se debe a

que el algoritmo a veces pierde el rastro de un vehiculo y luego lo cuenta nuevamente. La dltima
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columnarindica la Precision obtenida por el sistema. En la tltima fila de la tabla se puede observar
que la Pregision global para las motocicletas es de 0.78. Este resultado sugiere que, aunque el
sistema es‘generalmente eficaz en el seguimiento de motocicletas, es posible mejorar la precision

del conteo.

Tabla 4.10. Resultados del conteo automatico de la clase motocicletas realizado con el algoritmo de tracking.

Motocicletas
Prueba Valor real VP VP+FP Precision

L1 42 42 52 0.80
M1 24 24 27 0.88
M2 7 7 10 0.70
X1 5 5 7 0.71
X2 10 10 13 0.76
X3 13 13 21 0.68
X4 10 10 14 0.71
J1 7 7 9 0.77
J2 33 CiE! 38 0.86
J3 12 12 15 0.80

Global | 0.78

En relaciéon a los autobuses, los resultados-presentados en la Tabla exponen como el
sistema manejé el conteo de estos vehiculos durante los_experimentos. De manera equivalen-
te a los casos anteriores, en la tabla se presenta el nimero-real de autobuses que entraron al
campus, los verdaderos positivos, el conteo realizado por el siStema y el valor de Precision ob-
tenido por el sistema. De igual forma, en la fila final de la tabla sesencuentra el valor 0.83 que
corresponde a la Precision global obtenida para la categoria autobuses. En este caso, solo en 3
de los 10 experimentos se registraron ingresos de autobuses al campus. Temando en cuenta que
el numero limitado de autobuses se traduce a una volatilidad en los resultados; podemos realizar
solo algunos comentarios generales. Por ejemplo, se puede observar que a los*5"autobuses que
ingresaron al campus en total, el algoritmo de tracking le agreg6 un vehiculo mas..Es, decir, el
algoritmo estimé un total de 6 autobuses. Esto representa una proporcién de 0.83 de(precision,
cantidad que se muestra en la dltima columna en la fila final. Este 0.83 pareciera no ser malo,
sin embargo, tampoco es suficiente para obtener un conteo de autobuses confiable. Como tam-

bién se ha mencionado con las dos categorias de vehiculos anteriores, el algoritmo de fracking a
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veces tiehde a realizar el conteo de cada autobus mas de una vez.

Tabla"4.11. Resultados del conteo automatico de la clase autobuses realizado con el algoritmo de fracking.

Autobuses
Prueba Valor real VP VP+FP Precision

L1 2 2 2 1.00
M1 1 1 1 1.00
M2 0 0 0 =
X1 0 0 0 -
X2 0 0 0 -
X3 0 0 0 -
X4 0 0 0 -
J1 0 0 0 -
J2 2 2 3 0.67
J3 0 0 0 -

Global 0.83

En cuanto a las bicicletas, la Tablaf4.12|revela como el algoritmo de tracking manejé el conteo
de estos vehiculos a lo largo de los 10 experimentos.L.a tabla compara el nimero real de bicicletas
que ingresaron al campus, la cantidad que.fue contadaspor el sistema y la cantidad de verdaderos
positivos (VP). Se presentan diferencias en €l conteo en 6/de los 7 experimentos en los que hubo
ingresos de bicicletas. Los valores de Precisiong€n los experimentos varian desde el 0.5 hasta un
1 en uno de ellos. Al igual que en las otras tres categorias de vehiculos, el sistema tiende a contar
dos 0 mas veces una misma bicicleta. Esto resulta en una Precision global de 0.62 en el conteo
automatico de las bicicletas. Estos resultados indican que el sistema‘es capaz de seguir y contar
bicicletas, pero por otro lado, existe la necesidad de mejorar su desempeno.

Promediando los resultados del algoritmo de seguimiento en las 4 clases (automdviles, moto-

cicletas, autobuses y bicicletas), se obtiene una Precision global de 0.80.
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Tabla 4.12. Resultados del conteo automatico de la clase bicicletas realizado con el algoritmo de tracking.

Bicicletas
Prueba Valor real VP VP+FP Precision

L1 6 6 10 0.60
M1 1 1 2 0.50
M2 0 0 0 =
X1 0 0 0 -
X2 1 1 2 0.50
X3 5 5 5 1.00
X4 2 2 3 0.50
J1 1 1 2 0.50
J2 3 3 4 0.75
J3 0 0 0 -

Global 0.62
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Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

5.1. Conclusiones

El presente trabajo se centr6 en uh'modelo de Aprendizaje profundo para la identificacién
y conteo automatico de vehiculos. En especifico seutilizé un detector llamado MobileNetSSD
basado en redes neuronales convolucionales. Respecto_a‘la hipotesis planteada en la Seccion
se ha demostrado que es posible alcanzar una precisionmayor al 80 % en la identificacién y
conteo automatico de vehiculos. En particular, el modelo de deteccidn logrd una Precision global
de 0.81 y un Recall global de 0.91 en la deteccion de vehiculos.. Rara el sistema integral de
conteo autdmatico se obtuvo una Precison global de 0.80, alcanzando_.el umbral establecido en
la hipétesis. Por su parte, el objetivo general, mencionado en la Seccién de desarrollar un
sistema automatico de deteccién y conteo de vehiculos, utilizando tecnologiayde Aprendizaje
profundo y componentes de bajo costo se ha alcanzado. Esto se logré mediante lasintegracién del
modelo de deteccion MobileNetSSD, la implementacion de un algoritmo de fracking que se basa
en distancias, el uso de un sensor OAK-D y una placa Raspberry Pi.

Ademas, los objetivos especificos, mencionados en la Seccién también se cumplieron
adecuadamente. Se logré la deteccion de vehiculos segun sus caracteristicas fisicas utilizando

el modelo MobilenetSSD (véase seccion [3.1). Se realizd el conteo automatico de los vehiculos

66



Capitulo 5. Contribuciones, conclusiones y trabajos futuros

mediante un algoritmo basado en distancias de centroides (véase seccién[3.7). Y finalmente, co-
mo se mengiona en la seccion se produjo un reporte estadistico detallado con la informacién
obtenida.

Sin embargo, aunque se alcanzé un rendimiento satisfactorio, existe la posibilidad de mejorar
aun mas el sistemasSe estima que con algunos ajustes adicionales, como agregar luz artificial o
un reductor de velocidad, el rendimiento podria mejorarse hasta alcanzar o superar el 90 %.

En particular, el médulodetector logré identificar con un alto nivel de confianza a los automé-
viles y motocicletas, con una’Precision de 0.99 y 0.98 respectivamente, asi como una Recall de
1y 0.94 respectivamente.

Sin embargo, el rendimiento del detector es bajo en cuanto a Precision para bicicletas y au-
tobuses. Esto puede deberse a quethay pocos vehiculos de estas 2 clases, es decir, sabemos
que estas 2 categorias son las menos frecuentes en los experimentos. Debido a esto, las mé-
tricas de rendimiento tienden a ser dispersas.de un experimento a otro. Por otro lado, sabemos
que la Precision tiende a disminuir‘cdando el numero de falsos positivos aumenta. Con base en
esto y en adiciéon al comportamiento”observado’en los experimentos, podemos identificar pro-
blemas puntuales con la Precision. Por ejemplo, parasla‘clase bicicletas, muchos falsos positivos
son reportados debido a confusiones con metocicletas(Figura [4.3). El Recall para autobuses
fue relativamente alto, lo que indica que el modelo puede“detectar la mayoria de los autobuses
presentes. Sin embargo, y como ya se menciond, presentd algunos errores reportando falsos po-
sitivos. En contraste, el Recall para bicicletas resultd mas bajo. Esto demuestra que el modelo
tiene problemas tanto para realizar una deteccion precisa como para evitar las omisiones para la
categoria bicicletas. De nuevo, los problemas con este tipo de vehiculossSe.deben a la confusién
del detector con la clase motocicletas.

En cuanto al valor de threshold para el modelo MobileNetSSD, se observo un equilibrio en-
tre una deteccién precisa y la minimizacion de errores. Un threshold demasiado baje implica un
aumento significativo de falsos positivos, donde objetos o el fondo son incorrectamefte.clasifica-
dos como vehiculos. Por otro lado, un valor de threshold muy alto supone la posible omisién de
vehiculos reales, perdiendo frames importantes para el algoritmo de tracking y conteo automa-
tico. Por lo tanto, la seleccion de un threshold éptimo es crucial para equilibrar la precision y la

sensibilidad del sistema.
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5.2. _Trabajos futuros

Un éareadnteresante para investigaciones futuras es la comparacién y evaluacién de otros
modelos de deteccion, por ejemplo, YOLO y sus diferentes versiones (incluyendo TinyYOLO).
Aungue en esteltrabajo se realizaron pruebas preliminares con estos modelos, fueron limitadas
y poco formales. Se éstima que, mediante la implementacion de ajustes mas avanzados y una
configuracion detallada, alguno de estos modelos podria proporcionar resultados competitivos.
Por lo tanto, se propone realizar un analisis comparativo entre MobileNetSSD y YOLO al realizar la
deteccion y clasificacion de las vehiculos dentro del sistema de conteo automatico. Algunos de los
puntos que podrian compararse¢sen, la precision, la sensibilidad, la velocidad de procesamiento
y la funcionalidad en diferentes condicienes. Este estudio comparativo permitiria determinar cual
de estos modelos es mejor para aplicagiones en el campo de la deteccién y conteo automatico
de vehiculos.

Otro enfoque importante para futdros trabajos es la investigacion y prueba de otros algorit-
mos de tracking mas robustos. En este trabajo)se_ eligié un algoritmo de tracking basado en
distancias de centroides. Este algoritmofue/seleccionado principalmente por su simplicidad y ba-
jo costo computacional en al realizar el seguimiento. A pesar de estos beneficios, este método
tiene limitaciones, especialmente con vehiculossa alta velocidad y por las condiciones variables
de iluminacion natural. Tomando en cuenta estas JimitacionesySe propone evaluar algoritmos de
tracking basados en Aprendizaje profundo. Esto con la intenciéndelprobar un enfoque mas com-
plejo y sofisticado para el seguimiento de los vehiculos. Estos modelos avanzados (por ejemplo
DeepSORT) podrian mejorar la exactitud en el conteo y minimizar los errores. Sin embargo, es im-
portante considerar el equilibrio entre la complejidad computacional y la eficacia del seguimiento.
Por lo tanto, debe probarse si la implementacion de trackers que utilizan técnicas\de Aprendiza-
je profundo mejora significativamente la precisién del conteo sin entorpecer el_rendimiento del

sistema en términos de velocidad y eficiencia.
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5.3. _Creacidn del reporte estadistico

En esta etapa, se procedio a la creacién de un reporte estadistico basado en los resultados ob-
tenidos por el sistema de deteccion, clasificacion, seguimiento y conteo automatico de vehiculos.
El reporte proparciona informacién relevante y significativa que puede ser utilizada para la toma
de decisiones y la planificacion de actividades relacionadas con el control de acceso vehicular en

el campus universitario. Algunos de los datos que se reportan son los siguientes:

= Numero total de vehiculos,por dia de la semana.

Promedio de vehiculos por dia’de la semana.

Promedio de vehiculos por categoria.

Horas pico de trafico.

Distribucién de vehiculos por horarios.de‘entrada.
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