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Resumen

Actualmente vivimos un periodo en el que la detecciéon de personas esta a la alza,
siendo muy importante en algunos aspectos de la sociedad como la video seguridad.
De hecho, muchos investigadores crean sus propios algoritmos para la deteccién de ob-
jetos obteniendo resultados excelentes sobre bases de datos elegidas por ellos mismos.
Pero el problema surge, principalmente, a la hora de generar un modelo que abarque
cuantas méas caracterfsticas mejor, para hacerlo capaz de sobreponerse a cambios de
postura, de movimiento, de iluminacién, de interaccién entre personas o cambios en
el punto de vista. Para entrenar dichos modelos, es cada vez més popular el uso de un
nuevo tipo de aprendizaje, el Deep Learning, que maneja grandes cantidades de datos
con el que se consigue solventar dichos problemas intentando simular el comporta-
miento de las neuronas del cerebro humano. En este aprendizaje es en el que se basan
los nuevos algoritmos para la detecciéon de personas a los que podemos denominar
detectores basados en redes convolucionales.

Por todo esto dicho, el objetivo de este trabajo de fin de grado es el de ofre-
cer una comparativa entre los algoritmos de detecciéon de personas «tradicionalesy
(Deformable Parts Model, DPM, y Aggregate Channel Features, ACF) y los nuevos
detectores «modernos» basados en redes convolucionales (Faster Region-based Con-
volutional Network, FASTER R-CNN), estudiados en el estado del arte. Para ello, se
disefiaran e implementaran diferentes modelos de persona y se evaluaran los resul-
tados conseguidos por los detectores elegidos sobre una base de datos y métrica en

comtn en igualdad de condiciones.
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Abstract

Nowadays we live in a period in which the people detection is on the rise, being
very important in some aspects of society like video security. As a matter of fact,
many researchers create their own algorithms for object detection obtaining excellent
results over databases chosen by themselves. But the problem arises, mainly, at the
time of generating a model that includes as much characteristics as possible, to make
it capable of overcoming changes in posture, movement, illumination, the interaction
among people or changes in the point of view. To train the models, is becoming more
popular the usage of a new kind of learning, know as Deep Learning, this handles
huge amounts of data that solves those problems trying to simulate the behaviour of
neurons of the human brain. New algorithms are based in Deep Learning for people
detection, which are named as detertors based on convolutional networks.

With all this being said, the aim of this final degree project is to offer a compara-
tive between the tradicional algorithms of people detection (Deformable Parts Model,
DPM, and Aggregate Channel Features, ACF) and the modern ones based on con-
volutional networks (Faster Region-based Convolutional Network, FASTER R-CNN),
studied in the state of the art. For the achievements of this, different models of people
will be designed and implemented and the obtained results will be evaluated by the

chosen detectors over a database and metrics in common, in equal conditions.

Keywords

People detection, database, model, Deep Learning, convolutional networks and

evaluation metric.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

Estamos en un momento en el que la detecciéon de personas en cualquier sistema
de video esta a la orden del dia, pues cada vez toman més importancia en determi-
nados ambitos de la sociedad. Esto conlleva que numerosos investigadores desarrollen
algoritmos propios para la deteccién de personas, consiguiendo con ellos grandes re-

sultados sobre bases de datos elegidas por los propios autores.

Por otro lado, cada vez es mas comin que muchos investigadores de cualquier
ambito busquen conseguir un aprendizaje continuo por parte de las maquinas, siendo
éstas capaces de aprender por si mismas, lo llamado aprendizaje automatico. Dicho
aprendizaje automatico, Machine Learning, es muy popular actualmente gracias a
un nuevo tipo de aprendizaje denominado Deep Learning. Con él conseguimos, a
partir de una serie de datos e instrucciones para solucionar problemas, hacer ser a la
maquina un instrumento enormemente exitoso puesto que sera capaz de solucionar
el problema modificando los datos iniciales evitando asi futuras complicaciones. Un
método de implantacion del Deep Learning es a partir de redes convolucionales que

intentaran imitar las funciones de las neuronas del cerebro humano.

Estas nuevas ideas también hacen incursién en el ambito de la deteccién y segui-
miento de objetos, haciendo a éstos basarse en las redes convolucionales. Al basarnos
en estas redes convolucionales se consiguen excelentes resultados, [5], en tareas como
la deteccion de rostros o la clasificacion de letras escritas a mano, [8]. El algoritmo
seleccionado de deteccion de personas basado en redes convolucionales es el Faster
Region-based Convolutional Network, FASTER R-CNN.

Por ello, en este trabajo de fin de grado, se propone evaluar detectores “tradicio-

nales” y detectores “modernos” basados en redes convolucionales para comprobar los
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resultados obtenidos y ofrecer una comparativa entre ellos.

1.2. Objetivos

La deteccién de personas es fundamental en cualquier sistema de video seguri-
dad. La complejidad de la deteccién de personas se encuentra, principalmente, en la
dificultad para definir un modelo de las mismas, debido a la gran variabilidad en la
apariencia fisica, poses, puntos de vista, movimiento e interacciéon entre las personas
y los objetos e incluso otras personas.

Actualmente se ha extendido el uso de grandes cantidades de datos de entrena-
miento o big data para modelar cualquier tipo de objeto y su deteccién. En concreto,
el uso de redes convolucionales, con la finalidad de aprender de forma automatica las
caracteristicas mas importantes de los modelos, presenta en muchos casos mejoras
considerables en la tarea de detecciéon de cualquier tipo de objeto, y en este caso,
personas.

Segiin la motivacion anterior, el objetivo de este trabajo de fin de grado es el de di-
senar e implementar diferentes modelos de objetos o personas mediante el uso de redes
convolucionales y comparar los resultados obtenidos con algoritmos méas tradiciona-
les del estado del arte, definiendo un marco de evaluacién comuan, dataset, métrica
de evaluacién y sobre todo el modelado de los objetos, en este trabajo personas, en

igualdad de condiciones.

1.3. Organizaciéon de la memoria
La memoria consta de los siguientes capitulos:

= Capitulo 1. Motivacion, objetivos del trabajo y organizacién de la memoria.

= Capitulo 2. Estado del arte.

Capitulo 3. Disefio.
= Capitulo 4. Desarrollo.

= Capitulo 5. Integracién, pruebas y resultados.

Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro.

Bibliografia.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccion

Para la realizacién de este trabajo se ha estudiado en profundidad la deteccién de

personas teniendo en cuenta el estado del arte de diversos articulos [9, 10, 11, 5].

Tanto la deteccién de personas como el seguimiento de éstas en entornos complejos
demuestran ser una dificultad a tener en cuenta. Estas complicaciones vienen dadas
por diversos problemas [12]. Uno de ellos son las propias escenas donde se realiza la
deteccién de personas puesto que éstas pueden incluir maltiples personas, asi como
posibles oclusiones de las mismas durante ciertos periodos de tiempo. Otra de las difi-
cultades de la deteccién de personas son las determinadas poses que toma la persona
a localizar, puesto que no siempre puede ser la misma, puede estar sentada, de pie,
en silla de ruedas, tumbada, etc. Si estamos localizando personas en escenas en las
que haya multiples individuos podemos toparnos con otro problema que viene dado

por las propias interacciones entre los diferentes individuos de la imagen.

Este capitulo lo dividiremos en varias secciones, en la seccién 2.2 se hablara del
estado del arte en cuanto a la deteccién de personas basandonos en los articulos citados
anteriormente y se englobara el sistema basico o arquitectura comiin para todos los
detectores; posteriormente, en la seccién 2.3, se describird la clasificacién propuesta
para los algoritmos de deteccién de personas empleados durante la realizacion del
trabajo; y por tltimo en la seccién 2.4 se introduciran los detectores basados en redes

convolucionales.
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Imagen =1 Detector Evaluacion

Modelos

Figura 2.1: Arquitectura de los sistemas de deteccién de personas

2.2. Arquitectura basada en el estado del arte

Haciendo referencia a los articulos citados anteriormente, en la seccién 2.1, éstos
abordan el estado del arte centrado en la deteccién de personas.

En el articulo |9], el autor manifiesta un estado del arte de dltima generacion en
la deteccién de personas.

El autor del articulo [10] expone un estado del arte centrado principalmente en
algoritmos de deteccién de personas con ventanas deslizantes.

En el articulo [11] describe un estado del arte basado en el estudio de los diversos
detectores de personas y la posterior implementaciéon de dichos detectores en sistemas
totalmente completos. Los pasos que sigue a la hora de realizar la deteccién de per-
sonas son, en un principio, definir lag areas de interés o regiones, Region of Interest,
ROI, posteriormente clasificacién, y por ultimo seguimiento.

Y por ultimo, en el articulo |5] se combinan dos ideas clave, la aplicacion de las
redes convolucionales de alta capacidad a las propuestas de regiéon de abajo hacia
arriba para localizar y segmentar objetos, y el aumento del rendimiento cuando los
datos de entrenamiento son escasos mediante el pre-entrenamiento supervisado para
una tarea auxiliar seguido de un ajuste fino.

Todos los sistemas de deteccién de personas que empleamos en este trabajo siguen
el mismo esquema, puesto que su arquitectura es la misma para todos. En la figura
2.1 se observan las tres etapas comunes a estos sistemas, de las que hablaremos en las
subsecciones 2.2.1, 2.2.2 y 2.2.3.

2.2.1. Entrada

Esta etapa es la primera de nuestro sistema. Analizaremos todas las imagenes que
componen el video elegido a las que se procederé a realizar la deteccién de personas.

Nuestra entrada utilizada en este trabajo seran listas de imégenes a color de igual
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tamano y resolucién.

Aunque en nuestro trabajo utilicemos este tipo de entrada en concreto, los mil-
tiples algoritmos existentes para la detecciéon de personas pueden emplear diferentes
formatos de entrada como secuencias de video, imagenes en escala de grises, en color,

imagenes en 2D o 3D, etc.

2.2.2. Detector

El objetivo de esta etapa es seleccionar las regiones posibles en la imagen a ser
persona. No es comln ya que cada algoritmo de deteccién de personas emplearé sus
propios métodos para la deteccién.

En nuestro caso, habra tres tipos de detectores correspondientes al detector Defor-
mable Parts Model, DPM, el detector Aggregate Channel Features, ACF, y el detector
Faster Region-based Convolutional Network, FASTER R-CNN. De ellos se hablard en
detalle en el capitulo 3.

Cada uno de estos detectores emplearan diferentes tipos de modelos que fijardn
las caracteristicas que deben tener las regiones candidatas para poder considerarlas
persona.

Estos modelos, en nuestro trabajo, estan generados para que, a la hora de comparar
todos los detectores, estén en igualdad de condiciones. Se entrenan con una base de

datos comiin, consiguiendo los modelos de persona de pie y en silla de ruedas.

2.2.3. Evaluacion

Una vez realizada la comparativa entre las posibles regiones y los modelos se
pasara a determinar cuales son més probables a ser personas.
Estos resultados obtenidos por cada uno de los detectores y modelos mediante el

uso de anotaciones manuales, Ground Truth, GT, se evaluaran en el capitulo 5.

2.3. Clasificaciéon de los algoritmos de deteccién de per-

sonas

Para clasificar los algoritmos de deteccién de personas nos podemos guiar por
miultiples criterios. En este trabajo vamos a centrarnos en las clasificaciones que se
pueden hacer en las dos fases criticas, que son la deteccién de las posibles regiones de

interés y los modelos de objetos (en nuestro caso personas).
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Regiones de interés

Segmentacion Busgueda exhaustiva

Segmentacidn + Bisqueda exhaustiva

Figura 2.2: Clasificacion dependiendo de las regiones de interés.

2.3.1. Regiones de interés

Las posibles regiones de interés se pueden obtener de tres maneras diferentes,
[9, 10, 11]. La primera basada en la segmentacion, la segunda en busqueda exhaustiva
y la tercera es una combinacién de las dos primeras. La figura 2.2, muestra esta
divisién.

Basandonos en [9, 10, 11], los detectores que usan busqueda exhaustiva suelen dar

mejores resultados.

En este trabajo, puesto que nuestros detectores solamente emplean busqueda ex-
haustiva, no se tendra en cuenta ni segmentacién ni la mezcla de bisqueda exhaustiva

mAas segmentacion.

2.3.1.1. Busqueda exhaustiva

La buisqueda exhaustiva consiste en, mediante una ventana con un tamano deter-
minado, ir recorriendo la imagen de entrada y comparar estas dos zonas. Obtenemos

as{ un montéon de regiones de interés con determinados grados de parecido.

Este es el método mas popular entre los detectores de personas aunque conlleve
una carga computacional muy alta al comparar la ventana con todos los trozos de la

imagen de igual tamano.

Esta técnica de busqueda exhaustiva se puede dividir en dos métodos. Un primero,
[1, 13], que estard basado en la utilizacion de ventanas deslizantes que muestrearén y
evaluaran diversas ventanas con un clasificador. Y el segundo, los detectores de per-
sonas basados en caracteristicas que crean ascendentemente el volumen de densidad

mediante votos probabilisticos por coincidencia en las caracteristicas locales, [12, 14].
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Modelos de persona
<

Movimiento Apariencia

Basados
en partes

Holisticos

Movimiento + Apariencia

Figura 2.3: Clasificacién dependiendo de los modelos de persona.

2.3.2. Modelos de persona

Otros de los puntos criticos surge a la hora de estimar si la region detectada coin-
cide con el modelo entrenado para poder clasificarla como persona. Por lo tanto, los
modelos de personas pueden tener en cuenta el movimiento, estar basados solamente
en la apariencia o una mezcla de los dos. La figura 2.3, muestra esta division.

En el estado del arte, |9, 10, 11], los detectores cuyos modelos de persona que
emplean la informacién de apariencia son los que logran mejores resultados.

En este trabajo, puesto que nuestros detectores solamente emplean modelos de
personas basados en apariencia , no se van a tener en cuenta aquellos modelos depen-

dientes del movimiento ni aquellos que juntan estos dos.

2.3.2.1. Basado en la apariencia

Los modelos basados en la apariencia se pueden dividir en dos clases, [9, 10, 11],
los holisticos y los basados en partes.

Los holisticos estan creados mediante una sola forma, es decir, generan el modelo
asumiendo un sola region. Estos son los mas simples pero muestran problemas, puesto
que si la persona estd parcialmente oculta o si se producen cambios en la postura, el
detector tiende a fallar.

Los basados en partes crean el modelo para la deteccion a partir de mualtiples partes
del cuerpo. Estos son los mas complejos pero a la vez muestran mejores resultados
aunque se produzcan oclusiones o cambios de pose.

De los detectores que empleamos en el trabajo, son holiticos el ACF, [15], y el
FASTER R-CNN, [7]. El tnico detector basado en partes que utilizamos es el DPM,

2]
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2.4. Detectores basados en redes convolucionales

Dentro del estado del arte y teniendo en cuenta el objetivo principal de este trabajo
de fin de grado, capitulo 1, debemos tener en cuenta los algoritmos basados en redes
convolucionales, [5].

A diferencia de los enfoques mas tradicionales, los sistemas o detectores de per-
sonas basados en redes convolucionales hacen uso del aprendizaje profundo o Deep
Learning para la extraccion y seleccién de las caracteristicas discriminantes de las
personas y su modelado, en vez del uso tradicional de caracteristicas Hand Craft o
de diseno “manual”. Un ejemplo de estos detectores son los Region-based Convolu-
tional Network, R-CNN, Fast Region-based Convolutional Network, FAST R-CNN y
FASTER R-CNN, los que se explicaran en profundidad en el capitulo 3.

Estos también siguen la estructura descrita en las secciones anteriores, en concreto

los utilizados en este trabajo se basan en buisqueda exhaustiva y modelo holistico.



Capitulo 3

Diseno

3.1. Introduccion

En este capitulo hablaremos sobre los diferentes detectores de personas utilizados
durante la realizacién de este trabajo de fin de grado.

Todos nuestros sistemas de detecciéon de personas poseen la misma arquitectura. El
esquema de la figura 2.1, del capitulo 2, se compone de cuatro etapas o elementos. Todo
sistema de deteccién de personas que se utilizara en este trabajo tomaré como entrada
una imagen en cada instante temporal de una secuencia de video. A continuacion se
realizard la tarea de deteccién, para ello es necesario definir un modelo de deteccién
(en este trabajo sera o bien un modelo de persona de pie o persona en silla de ruedas).
Por dltimo se evaluaré la salida del detector a partir de la generacién de las curvas
Curve Presicion-Recall, CPR, y su area bajo la curva, Area Under Curve, AUC.

De las tareas mencionadas, en este capitulo nos centraremos en la deteccién, en
concreto de los detectores usados. El modelado o entrenamiento de los modelos de
persona se realizara en el capftulo 4, y por dltimo la evaluacién y comparacién de

resultados se realizara en el capitulo 5.

3.2. Detectores

Una vez se ha analizado el estado del arte, capitulo 2, vamos a pasar a explicar
con mayor detalle los diferentes algoritmos de deteccién de personas seleccionados del
estado del arte para este trabajo. Debido a que el objetivo principal de este TFG es
la comparativa entre detectores basados en redes convolucionales, hemos seleccionado
dos de los mejores algoritmos “tradicionales” de deteccién del estado del arte DPM,

3.2.1, y ACF, 3.2.2, y un algoritmo més actual basado en redes convolucionales,
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Input Normalize Compute ‘Weighted vote ‘Contrast normalize Collect HOG’s Li Person /
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Figura 3.1: Funcionamiento del HOG. Procedente de [1].

FASTER R-CNN, 3.2.3.

3.2.1. Deformable Parts Model (DPM)

El algoritmo de deteccion de personas Deformable Parts Model, DPM, [2], surgi6 a
partir de variaciones del histograma de gradientes orientados (Histogram of Oriented
Gradients, HOG) [1]. Para poder entender este detector primeramente se introducira
el HOG, 3.2.1.1, y a continuacién expondremos el DPM, 3.2.1.2.

3.2.1.1. Histograma de gradientes orientados (HOG)

Si nos guiamos por la clasificacién propuesta en el capitulo 2, estamos ante un
algoritmo que, al realizar las detecciones de las regiones de interés, se puede considerar

de bisqueda exhaustiva, y emplea un modelo de persona holistico.

El histograma de gradientes orientados es un método de deteccién de personas
basado en un modelo de caracteristicas de forma y apariencia definidos mediante los
gradientes de intensidad y sus distribuciones de direcciones de borde [1]. Sabiendo
ésto, el algoritmo parte de un modelo de persona entrenado por una Support Vector
Machine, SVM, en el que el autor clasifica cuando la ROI se considera persona o no,
reparando en un conjunto total y no a partes de este. Para la implementaciéon de
este modelo, se divide la imagen en pequenas celdas o regiones y para cada una de
estas celdas se acumula un histograma con los gradientes de intensidad asi como las

direcciones de borde de los pixeles de la misma.

El autor de [1] divide el funcionamiento del HOG en 6 etapas mostrada en la figura
3.1. En la primera etapa se realizara la normalizacion Gamma/Color y a continuacién
se calculan los gradientes mediante un suavizado. El tercer paso es el calculo del voto
ponderado de las contribuciones espaciales asi como la orientacion de las celdas. Pos-
teriormente se realiza una normalizacién de los gradientes en las regiones solapadas.
El quinto paso consiste en recoger los HOG situados en la ventana de deteccién, y
por dltimo, se evaluara con una SVM lineal para determinar si el objeto detectado es

una persomna o no.
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3.2.1.2. DPM

El algoritmo DPM [2] esta basado en la mezcla de diferentes modelos multi-escala
y deformables determinados similares al modelo del HOG. Este est4 formado por un
filtro de raiz gruesa, que cubre todo el objeto o persona entera, es decir, considera a
la, persona como la componente principal, y otros filtros P més pequeiios para cubrir
partes del objeto mas pequenas. Por lo tanto, este detector DPM, segin la clasificacion
realizada en el capitulo 2, es también un algoritmo de bisqueda exhaustiva pero con
un modelado basado en partes.

En contraposicién con el HOG, que caracterizaba a las personas mediante SVM
lineal, el autor de [2| propone un cambio en las variables latentes de la SVM, las no
observables directamente a las que denomina Latent SVM, LSVM. Y las utiliza para
la creacion del modelo de persona sin tener un etiquetado fiable de las partes.

En la figura 3.2 se observa el funcionamiento del detector DPM. En ésta, se observa
que el autor obtiene las puntuaciones de los filtros por separado, por un lado las del
filtro raiz y por otro, las de los filtros por partes, haciendo uso de la técnica de HOG.
Los mapas de caracteristicas de los filtros por partes se realizan al doble de resolucién
que las del filtro raiz, y ademas, estos filtros por partes permiten la “deformacion”
de sus posiciones. Tras la extraccién de estos mapas de caracteristicas se procede a
emplear el clasificador LSVM para obtener la puntuacién final de las personas.

Este tipo de detector DPM conseguird mejores resultados que el HOG puesto
que utiliza modelos de personas mas complejos que se comportan mejor frente a los

cambios de postura.

3.2.2. Aggregate Channel Features (ACF)

Este algoritmo de deteccion de personas llamado ACF, Aggregate Channel Featu-
res, introducido en [3, 15], es un detector que realiza busqueda exhaustiva y en cuanto
al modelo de persona que emplea es holistico.

El autor emplea lo llamado Crosstalk Cascades, |15], teniendo en cuenta que existe
una correlacién entre las escalas y las zonas adyacentes en las respuestas del detector,
consiguiendo una reduccién del coste computacional.

En un principio, con una imagen de entrada dada, I, se calcularan diferentes ca-
nales, C' = Q(I) . Posteriormente, todos los bloques de pixeles en C se sumaréan y se
suavizaran realizando un sub-muestreado. Las caracteristicas vienen dadas entonces
por la bisqueda de los pixeles en los diferentes canales agregados. Finalmente, con el
impulso entrenaremos y combinaremos los arboles de decisién sobre estas caracterfs-

ticas para distinguir el objeto del fondo utilizando ventanas multi-escala deslizantes.
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Figura 3.2: Funcionamiento del algoritmo DPM. Procedente de [2].

R

compute channels aggregate vectorize apply boosted trees

Figura 3.3: Esquema del detector ACF. Procedente de |3].

La siguiente figura, 3.3, muestra un esquema de los diferentes pasos que realiza el
detector ACF.

En cuanto a los canales empleados, ACF utiliza 6 canales para histogramas de
gradientes orientados, un canal para la magnitud de gradiente, y por altimo 3 canales
de color LUV, los mismos que [4]. Estos 10 canales, aplicados sobre I, combinados es
lo que se utilizara para determinar las regiones de interés. En la figura 3.4, se pueden

ver estos canales por separado asi como la suma final de ellos en la izquierda.

3.2.3. FASTER R-CNN

Por ultimo, el detector FASTER R-CNN, [7], es el detector elegido basado en
redes convolucionales. Este detector es a su vez una variacién de una versiéon anterior
denominada Fast Region-based Convolutional Network, FAST R-CNN y el original
Region-based Convolutional Network, R-CNN, [6]. En esta etapa, por lo tanto, primero



3.2. DETECTORES 13

Figura 3.4: Descomposicion de los canales del ACF. Procedente de [4].

,E varped region
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Figura 3.5: Etapas del detector R-CNN. Procedente de [5].

se explicara brevemente el detector R-CNN, 3.2.3.1, y posteriormente el FAST R-
CNN, 3.2.3.2, terminando con las variaciones o mejoras que implementa el FASTER
R-CNN, 3.2.3.3.

3.2.3.1. R-CNN

Actualmente, las redes convolucionales han demostrado ser lo suficientemente im-
portantes, tanto, que aplican mejoras en la clasificacién de imégenes asi como en la
deteccion de objetos y personas. Eso si, si comparamos la clasificacion con la detec-
cion, ésta dltima ofrece una mayor dificultad a la hora de su realizacién, lo que conlleva
la utilizaciéon de detectores mucho mas complejos que los utilizados anteriormente en
otros tipos de detectores.

Este detector R-CNN [5], esta dividido en 4 etapas. La primera etapa es la imagen
de entrada al sistema. FEn la segunda etapa se generan las propuestas a regiones de
interés. El tercer médulo consiste en una gran red neuronal convolucional que extrae
un vector de caracteristicas de longitud fija para cada regién. Y por Gltimo, la cuarta
etapa consiste en un conjunto de clases lineales SVM. La figura 3.5, muestra estas
etapas.

Sin embargo, este algoritmo de deteccion de personas conlleva un alto coste compu-

tacional que lo hace extremadamente lento debido a que el calculo para las propuestas
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Figura 3.6: Arquitectura del detector FAST R-CNN. Procedente de [6].

de objeto no se comparten. El autor de [16] propone la utilizacion del método Spatial

Pyramid Pooling Network, SPPnet, para reducir el tiempo compartiendo este célculo.

3.2.3.2. FAST R-CNN

El nuevo modelo de deteccion de personas basado en redes convolucionales, en el
método R-CNN, subsubseccion 3.2.3.1, llamado FAST R-CNN, que consigue solventar
los problemas que ocasionan la utilizacion de dichas redes convolucionales [6].

En la figura 3.6, se puede apreciar la arquitectura que sigue el detector FAST R-
CNN. En un primer paso, este detector toma una imagen de entrada, I, y una serie de
regiones de interés. Posteriormente, el detector introduce a I y a dichas regiones a una
red convolucional y las agrupa en capas de agrupacién maximas para crear el mapa de
las caracteristicas de convoluciones. Luego, para cada propuesta de regién de interés,
obtenidas en el primer paso, se le extraeran vectores de caracteristicas de tamafo fijo
procedentes del mapa de caracteristicas. Cada vector es anadido a continuacién de
otros para crear una secuencia totalmente conectada, F'C, que finalmente se divide en
dos capas iguales. Una de ellas produce estimaciones de probabilidades softmaxz sobre
K clases de objetos més una clase de tipo fondo. La otra de las capas genera cuatro
numeros de valores reales para cada una de las K clases de objetos. Cada conjunto
de 4 valores codifica las posiciones de la caja delimitadora para una de las clases K.

Todo este proceso viene mucho mas desarrollado en el articulo [6].

3.2.3.3. Mejoras y avances del FASTER R-CNN

Este ultimo detector es el elegido basado en redes convolucionales, llamado FAS-
TER R-CNN, [7].

El autor propone un sistema de deteccién de personas formado por dos médulos.
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Figura 3.7: Arquitectura del detector FAST R-CNN. Procedente de [7].

Un primer médulo compuesto por una red completamente convolucional, cuya finali-
dad es la de proponer las regiones de interés; mas un segundo moédulo coincidente con
el detector FAST R-CNN, [6], que usa esas regiones de interés propuestas. La figura
3.7, muestra estas dos etapas que se pueden considerar como una sola red unificada
para la deteccién de personas.

El primer médulo, al que podemos llamar Region Proposal Network, RPN, toma
cualquier imagen como entrada y devuelve un conjunto de rectiangulos de las zonas
de interés cada uno de ellos con una puntuacién objetiva. Para generar las regiones,
figura 3.8, al mapa de caracteristicas convolucionales se le aplican una serie de redes
pequenas mediante ventanas deslizantes. A cada una de estas ventanas deslizantes se
le asignard una caracteristica de menor dimensién, en la figura representadas en la
capa intermedia. Esta alimentara a dos capas hermanas conectadas, una capa con la
clasificacion de la caja, cls, y otra con las regresiones de caja, reg. Simultaneamente,
para cada una de las localizaciones que tome la ventana deslizante se calcularan
posibles regiones de interés siendo el maximo ntimero de regiones k. Por lo tanto, la
capa reg contendra las coordenadas de las posibles regiones, mientras que la capa cls
contendré las probabilidades de que dichas regiones sean objeto o no.

Una vez calculadas estas regiones de interés se pasara a la deteccién mediante el
algoritmo FAST-CNN propuesto en [6].

Por lo tanto, el algoritmo FASTER R-CNN esta compuesto por RPN mas FAST-

CNN, siendo este primero el que indica donde buscar al segundo.
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Figura 3.8: Region Proposal Network, RPN. Procedente de [7].



Capitulo 4

Desarrollo

4.1. Introduccion

Una vez se han introducido los detectores, capitulo 3, empleados en el trabajo, en
este capitulo veremos los diferentes métodos seguidos para entrenar los modelos de
personas empleados en cada detector. Estos modelos tienen que estar entrenados en
las mismas condiciones unos con otros para que podamos compararlos en el capitulo
5. En total hemos empleado 6 modelos de persona distintos, 3 modelos de personas
de pie correspondientes a los 3 detectores, y otros 3 para los modelos de persona en
silla de ruedas.

Este capitulo esta dividido entonces en protocolo de aprendizaje del modelo de
persona, seccion 4.2, en la que definiremos los parametros y elementos comunes y no
comunes utilizados; y por altimo, en la seccién 4.3, se indicard el cédigo empleado

para los diferentes detectores a la hora del entrenamiento de sus modelos.

4.2. Protocolo de aprendizaje del modelo de persona

4.2.1. Introduccion

A la hora de entrenar los diferentes modelos de personas debemos de tener 3
elementos comunes para todos los detectores. Estos elementos son las imagenes de
entrenamiento o trein junto con las imagenes de validacién o test, las anotaciones
para entrenar dichas imégenes y un listado con las imagenes de train y test.

Las iméagenes de frain son las que utilizaremos para entrenar nuestro modelo,
tanto de persona de pie como en silla de ruedas. Estas imagenes de train se entrenaran
con una serie de anotaciones recogidas manualmente que contienen las posiciones de

los diferentes elementos que aparecen en las imégenes. Durante el entrenamiento se
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controlara la eficacia de dicho modelo con las imagenes de test. Ambos grupos de
imagenes, de test y de train, estan recogidos conjuntamente y por separado en una

serie de listados.

Aunque estos elementos tienen que ser comunes a la hora de generar los diferentes
modelos, cada uno de los algoritmos utilizados de deteccién usan un formato diferente
de entrada. Para crear los modelos empleados en la deteccion DPM y la detecciéon
FASTER R-CNN, estos elementos son iguales, mientras que para el detector ACF,

las anotaciones tienen otro formato.

4.2.2. Datasets de entrenamiento

Como ya hemos dicho en el apartado anterior, en nuestro trabajo se generaridn
seis modelos diferentes. La mitad de éstos empleados en la deteccion de personas de

pie, v la otra mitad en la deteccién de personas en silla de ruedas.

4.2.2.1. Personas de pie

La base de datos, es decir, las iméagenes empleadas para la generacién de este
modelo de persona es la misma para todos nuestros detectores. Esta es un dataset
publico creado por Inria (http://pascal.inrialpes.fr/data/human/) y descrito en [1],
denominado INRIA Person Dataset. Esta compuesto por un grupo de imagenes para
train y otro para test. Ambos grupos estan divididos a su vez en una serie de imagenes
positivas y negativas con sus correspondientes anotaciones. El dataset consta de 1832
imégenes para el entrenamiento y 741 para validacién, con resoluciones diferentes.
Para conseguir la misma resolucién en todas las imagenes, éstas se han normalizado,
tanto las originales como sus reflexiones, por Inria y se incluyen en el dataset. Algunas

de las imagenes que componen este dataset se pueden observar en la figura 4.1.

Este dataset, por lo tanto, nos proporciona todos los elementos para realizar el
entrenamiento del modelo de persona, las imégenes, las anotaciones y el listado de las
imagenes. Ahora bien, estas anotaciones vienen dadas en formato “.txt” compatibles
para el detector ACF. Para conseguir generar las anotaciones validas para los detec-
tores DPM y FASTER R-CNN generamos un script, denominado ParserTxtToXml,
en el entorno Matlab que nos convierte estas anotaciones en otras en formato “.xml”,
compatibles para estos detectores. La siguiente figura 4.2 muestra el contenido de

estos dos formatos de anotaciones.
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Figura 4.1: Frames del dataset de Inria. (a) Entrenamiento (b) Validacion.

5 crop_0000071.0¢t E3 | Sl 00000 i 3

[ op 00000166 3| H crop_000007xml B3

# PASCAL Annotation Version 1.00
Image filename "VOC2007/Images/crop_000001.png™

Image size
Database
Objects with ground truth

(X % ¥ xC) : 491 x 720 » 3
"The INRIA Rhéne-Alpes Annotated Person Database"
1 { "PASinriaperson” }

# Note that there might be other objects in the image
# for which ground truth data has not been provided.

# Top left pixel co-ordinates : (0, 0)
# Details for ocbject 1 ("PASinriaperson")

# Center point -- not available in other PASCAL databases -- refers
# to person head center

Original label for object 1
Center peint on object 1 "PASinriaperson”

Bounding box for object 1 "PASinriaperson®

"UprightPerson”
(267, 111)
Ymin) - (Xmax, Ymax)

"PASinriaperson”
(X, T}
(Xmin,

Figura 4.2: Contenido de las anotaciones (Derecha)

(142,

66)

(340,

646)

1 kannotation>
<f0lder>VOCINRIA</folder>

3 <filename>crop_000001.png</filename>
& 0 <source>
s < >INRIA / >
6 <annotation>PASCAL INRIA</annotation>
7 <image>INRIA</ image>
8 <flickrid>000000000</flickrid>
B </sourcex
<gwnsr>

<flickrid>INRIA</flickrid>
<name>INRIAAnnotations</name>
</owner>
<size>
<width>491</widch>
<neight>720</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<nams>inriaperson</nams>
<pose>unknowns</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bnadbox>
<xmin>142</xmin>
<ymin>66</ymin>
<xmax>340</xmax>
<ymax>646</ymax>
o </bndbox>
F </object>

L</annotation>

".txt” (Izquierda) “.xml”.
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Figura 4.3: Frames del dataset de Smile. (a) Entrenamiento (b) Validacion.

4.2.2.2. Personas en silla de ruedas

La base de datos, es decir, las imégenes empleadas para la creacién del modelo
de persona en silla de ruedas, es comun para todos nuestros detectores. Esta es un
dataset privado llamado Smile Lab wheelchair dataset desarrollado por Smile Lab
(http://smile.ee.ncku.edu.tw/). Se compone de dos grupos de iméagenes, las utilizadas
para entrenar el modelo y las empleadas para la validacién de dicho modelo. En
cuanto a las imégenes para el entrenamiento, éstas estan agrupadas en 8 secuencias
con un total de 3650 im&genes, mientras que las imagenes para la validacion estén
agrupadas en 4 secuencias con un total de 1317 imégenes. En la figura 4.3, se pueden
ver algunas imdagenes de este dataset. Todas éstas tienen una resolucion de 720x480
pixeles. Las anotaciones no estdn disponibles por lo que se crearon manualmente por
el grupo Video Processing and Understanding Lab, VPULab, estando disponible su
descarga en la pagina web (http://www-vpu.eps.uam.es/DS/WUds/).

Ahora bien, nos pasa un caso similar al del modelo de persona de pie, 4.2.2.1, ya
que las anotaciones proporcionadas solamente nos son compatibles con los detectores
DPM y FASTER R-CNN, sin embargo, para el detector ACF no son validas. Por ello,
generamos otro script en Matlab, similar al anterior, ParserXmlToTxt, que convierte
el contenido de estas anotaciones dadas en fomarto “.xml” al formato “.txt” para el
detector ACF. Estas nuevas anotaciones estdn compuestas por una serie de lineas, en
las que cada una indicara una persona en silla de ruedas, la posicién en la que se sitta
dicha persona tanto en ancho como en alto que marcard la esquina superior izquierda

del contorno de la persona y el tamano de dicha regién en ancho y alto. En la figura



4.3. ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS DE PERSONA 21

= LR45_0221xml E3 | LR45_0221 b4 £ B LR45 0221 xml £ = LR45_02211¢ B3
1 [H<annotation> 1 % bbGt version=3
2 <folder>VOCVPU</foldexr> Z wheelchairuser 505 80 114 147 0 0 0 0 0 0 0

3 <filename>LR45 0221.jpg</filename> 3

:t = <source>

5 <database>Wheelchair Database</database>

& <annotation>PASCAL VOCVPU</annotation:
<image>VPU</image>
<f1lickrid>=000000000</flickrid>

- </source>

10 = <owWwner:>

11 <flickrid>WPU</flickrid>

12 <name>VPUAnnotations</name>

13 - </owner>

14 [H <mize>

15 <width>720</width>

16 <height>480</height>

1 <depth>3</depth>

18 + </size>

18 <segmented:>0</segmented>

o H <object>

21 <nane>wheelchairuser</name>

22 <pose>LR45</pose>

P <truncated>0</truncated>

24 <difficult>0</difficult>

25 H <bndbox>

26 <xmin>505</xmin>

2 <ymin>80</ymin>

28 <Hmax>619</ xmax>

jed] <ymax>227</ ymax>

30 - </bndbox>

31 - </object>

32 L</annotation>

Figura 4.4: Contenido de las anotaciones (Derecha) ”.xml” (Izquierda) “.txt”.

4.4, se observa el contenido de estos dos formatos de anotaciones.

4.3. Entrenamiento de los modelos de persona

El codigo empleado, asi como las instrucciones o directrices, para la generacion de
los modelos de persona, una vez establecidos los elementos comunes, 4.2, es el recomen-
dado por el autor de cada detector. Para el caso del DPM en (https://github.com /rbgirshick /voc-
dpm), el de ACF en su pagina web (https://github.com/pdollar/toolbox) y para el de-
tector FASTER R-CNN son las indicadas en (https://github.com/ShaoqingRen /faster rcnn).






Capitulo 5

Integracion, pruebas y resultados

5.1. Introduccion

En este capftulo se introduciré la base de datos empleada para la evaluacién de
la eficacia de los diferentes detectores seleccionados, propuestos en el capitulo 3, asi
como la métrica empleada para dicha comparativa en la seccién 5.2. En la siguiente
seccién 5.3, pasaremos a analizar los diferentes resultados obtenidos. Finalizaremos el

capitulo en la seccién 5.4 con una breve conclusién.

5.2. Marco de evaluacion

5.2.1. Dataset

El dataset o base de datos utilizada para la evaluacién de los detectores propues-
tos en este trabajo es una serie de secuencias de video creadas por el grupo Video
Processing and Understanding Lab, VPULab, en colaboracién con una residencia de
ancianos para la vigilancia de los miembros de ésta, con el fin de conseguir un entorno
lo mas realistico posible. Estos videos estan grabados en una sola sala mediante dos
camaras GoPro colocadas en dos posiciones diferentes para conseguir dos puntos de
vista de la sala, figura 5.1.

El dataset estd compuesto entonces por 11 secuencias, desde S1 hasta S11, cada
una de ellas tomadas desde los 2 puntos de vista distintos, V1 y V2, dando lugar a
22 secuencias con computo de 29732 imégenes, todas ellas con la misma resoluciéon
de 768x432 pixeles. A parte, en ella, se puede apreciar la aparicion de algunos de los
miembros del VPULab tanto de pie como en silla de ruedas. En la siguiente tabla,
5.1, se puede observar el nimero de imagenes de cada secuencia asi como el niimero

de miembros que aparecen separados en personas de pie y en silla de ruedas. Para
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Figura 5.1: Diferentes puntos de vista del dataset.

Secuencias de video ‘ Personas de pie ‘ Personas en silla de ruedas ‘ Numero de imagenes

S1 0 1 1318
S2 0 1 916
S3 1 1 860
S4 1 1 1166
S5 0 2 1638
S6 0 2 723
S7 2 2 1083
S8 2 2 745
S9 2 2 2102
S10 2 2 2460
S11 0 4 1855

Tabla 5.1: Caracteristicas del dataset empleado.

cada una de las 22 secuencias que componen este datasel existen unos ficheros de
anotaciones, a los que denominamos Ground Truth, GT, con las posiciones exactas de
todas las personas, tanto de pie como en silla de ruedas incluso si estan parcialmente
ocultas, que aparecen en las diversas imégenes que componen estas secuencias.

En la figura 5.2 se pueden apreciar algunos frames correspondientes a estos videos.

5.2.2. Meétricas

Para la evaluaciéon de los algoritmos se han empleado las Curve Presicion-Recall,
CPR, y su area bajo la curva, Area Under Curve, AUC.

Por lo tanto, la métrica empleada seran las CPR que vienen definidas por:

Precisi #Verdaderos positivos
recision =
#Verdaderos positivos + # Falsos positivos
Recall #Verdaderos positivos
a =

#Verdaderos positivos + # Falsos negativos
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Figura 5.2: Frames de algunas de las secuencias del dataset.

En la que cada término significa:

= Verdadero positivo cuando la deteccién es verdaderamente una persona, es decir,

coincide con alguna detecciéon del GT.

= Falso positivo cuando la deteccidon no es una persona, es decir, no coincide con

ninguna deteccion del GT.

= Falso negativo cuando la deteccién indica que no es persona cuando en realidad
es persona, es decir, la deteccion del GT indica que hay persona pero nuestra

deteccién no.

Por lo tanto, este tipo de métrica comparara los resultados obtenidos con los detectores
empleados en el trabajo con el GT de cada uno de los videos analizados.
Una vez realizada la CPR calcularemos su drea bajo la curva, AUC, para poder

estimar mejor la eficacia de dichos algoritmos de deteccién.

5.3. Resultados

Una vez establecida la base de datos sobre la que se van a evaluar los diferentes
detectores y la métrica empleada para esto, en esta seccién se mostraran los resultados
obtenidos. Estos se han dividido en dos comparaciones diferentes, la eficacia de los
detectores con el modelo de persona de pie 5.3.1 y con el modelo de persona en silla
de ruedas 5.3.2.

5.3.1. Para modelo de persona de pie

Todos los resultados en cuanto al 4rea bajo la curva obtenidos en las detecciones

conseguidas para nuestra base de datos comparandolos con los diferentes GT (para
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Figura 5.3: Curve Presicion-Recall para la secuencia V1S3 frente GT de personas de
pie.

personas de pie, en silla de ruedas y ambos) son los mostradas en la tabla 5.2.

Algunos de los resultados obtenidos al realizar las CPR se pueden observar en la
figura 5.3. En ellas se ve el comportamiento de cada uno de los detectores sobre la
secuencia V1S3, por separado y conjuntamente, comparandolos con el GT de personas
de pie.

En los resultados de la tabla 5.2 se puede apreciar que los detectores que ofrecen
mejores resultados son los detectores DPM y ACF. En este caso, el FASTER R-CNN
para la detecciéon de persona de pie no es tan efectivo puesto que estd detectando
tanto personas de pie como personas en silla de ruedas. En las figura 5.4 y 5.5, se
muestra una imagen de la secuencia V1S3 y V2S10 en la que se observan las dos
detecciones que se han obtenido y su rendimiento en términos de CPR.

Otro de los factores que se tienen en cuenta a la hora de comparar los resultados es
el nimero y las poses de las personas que aparecen en las secuencias. En las secuencias
S1, 52, 55, 56 v S11 al no tener personas de pie, nuestro GT de personas de pie esta
vacio por lo que el detector no podra comparar los resultados obtenidos con nada, no
consiguiendo asi las curvas CPR frente GT de personas de pie. Es decir, los resultados
que obtiene nuestro detector seran falsos positivos en este caso.

Ademas, si enfrentamos los resultados obtenidos mediante el modelo de persona
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Figura 5.4: Detecciones de personas de pie para la secuencia V153 con el detector
FASTER R-CNN. CPR frente GT de personas de pie.
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Figura 5.5: Detecciones de personas de pie para la secuencia V2510 con el detector
FASTER R-CNN. CPR frente GT de personas de pie.
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Figura 5.6: Ejemplos de curvas CPR para las detecciones de pie frente a G'T total.

de pie contra el GT para todas las personas (conjunto de todas las personas indepen-
dientemente de que estén de pie o en silla de ruedas) de cada secuencia, lo esperado
es obtener graficas CPR similares a las que nos da el detector DPM, figura 5.6. Es
decir, curvas en las que cuando el recall toma valores de entre 0 y 0.5, la precisién
es casi perfercta, casi 1, que indicaré las detecciones de personas de pie; y cuando el
recall tome valores mayores de (.5, la precisién decaiga de manera significativa hasta
0, correspondiente este tramo a las personas en silla de ruedas. Por lo tanto, una vez
conseguidas estas curvas CPR se espera obtener un AUC entre 0.6 y 0.7 en secuencias
donde hay el mismo niimero de personas de pie que en silla de ruedas.

En la tabla 5.2 se puede observar que el tnico que cumple con esto, en general, es
el detector DPM, puesto que el ACF y el FASTER R-CNN realizan, ademas de detec-
ciones de personas de pie, otras detecciones, como hemos mencionado anteriormente
para el caso del FASTER R-CNN| figura 5.4.

La comprobacién de que los detectores ademas de detectar personas de pie también
detectan personas en silla de ruedas se puede ver si miramos la columna en la que se
comparan los resultados con el GT de personas en silla de ruedas. En videos donde
solamente aparecen personas en silla de ruedas, para los detectores ACF y FASTER
R-CNN el valor de su AUC es elevado en comparacion con el valor del AUC del DPM.

5.3.2. Para modelo de persona en silla de ruedas

Los resultados en cuanto al area bajo la curva obtenidos en las detecciones conse-
guidas para nuestra base de datos comparandolos con los distintos GT (para personas
de pie, en silla de ruedas y ambos) son los mostradas en la tabla 5.3. En este caso, el
detector que mejor resultados obtiene es el FASTER R-CNN.

Algunas de las CPR que obtenemos al comparar nuestros resultados, obtenidos

con los detectores seleccionados en el capitulo 3, con el GT del dataset correspondiente
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Detectores

DPM ACF FASTER R-CNN
Secuencias de video
GT de pie GT silla GT conjunto GT de pie GT silla GT conjunto GT de pie GT silla GT conjunto
V1s1 - 0.9144 0.9144 - 0.6652 0.6652 - 0.9979 0.9979
V1s2 - 0.9826 0.9826 - 0.6236 0.6236 - 0.9923 0.9923
V183 0.4863 0.8589 0.5314 0.2262 0.7009 0.5032 0.4935 0.9843 0.7129
V1S4 0.4732 0.7936 0.5047 0.1808 0.6054 0.3640 0.5209 0.9894 0.7083
V1S5 - 0.9135 0.9135 - 0.5207 0.5207 - 0.9532 0.9532
V1isée - 0.9973 0.9973 - 0.7959 0.7959 - 0.9961 0.9961
V1s7 0.6332 0.4539 0.4366 0.2177 0.3144 0.2752 0.5796 0.5267 0.5877
V188 0.1798 0.9150 0.6069 0.0758 0.5794 0.3661 0.1581 0.9560 0.7349
V189 0.2561 0.8488 0.5900 0.1016 0.6585 0.3775 0.2310 0.9337 0.7087
V1810 0.2106 0.9091 0.6121 0.0999 0.6757 0.4141 0.1937 0.9759 0.7510
V1Ss11 - 0.7445 0.7445 - 0.4580 0.4580 - 0.7788 0.7788
Media 0.3732 0.8483 0.7122 0.1503 0.5998 0.4876 0.3628 0.9168 0.8111
Detectores
DPM ACF FASTER R-CNN
Secuencias de video
GT de pie GT silla 4 GT conjunto GT de pie 4 GT silla 4 GT conjunto GT de pie GT silla 4 GT conjunto
V2S1 - 0.9363 0.9363 - 0.5492 0.5492 - 0.9947 0.9947
V2S2 - 0.9865 0.9865 - 0.7775 0.7775 - 0.9990 0.9990
V283 0.6055 0.8395 0.4848 0.2949 0.6687 0.4838 0.4701 0.9789 0.6251
V2SS4 0.5884 0.8576 0.5437 0.2216 0.6558 0.4253 0.5420 0.9866 0.6244
V285 - 0.7842 0.7842 - 0.6806 0.6806 - 0.9241 0.9241
V286 - 0.9176 0.9176 - 0.6567 0.6567 - 0.9927 0.9927
V287 0.4713 0.7666 0.4565 0.2888 0.7032 0.4906 0.4520 0.9196 0.6609
V288 0.2306 0.8817 0.6398 0.0930 0.6553 0.4279 0.2291 0.9588 0.7549
V289 0.1590 0.8342 0.5419 0.0630 0.7127 0.4337 0.1903 0.9649 0.6735
V2810 0.1527 0.8304 0.5651 0.0988 0.6596 0.4601 0.1530 0.9594 0.7147
V2811 - 0.7180 0.7180 - 0.5069 0.5069 - 0.8002 0.8002
Media 0.3679 0.8502 0.6886 0.1767 0.6569 0.5357 0.3394 0.9526 0.7967

Tabla 5.3: Tabla con resultados AUC para el modelo de persona en silla de ruedas vs diferentes GT.
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Figura 5.7: Curve Presicion-Recall para la secuencia V181 frente GT de personas en
silla de ruedas.

a las personas en silla de ruedas se pueden observar en la figura 5.7.

Nuestra base de datos est4 formada siempre por personas en silla de ruedas, puesto
que éstas aparecen en todas las secuencias mientras que las personas de pie solamente
aparecen en algunas. Esto hace que el detector FASTER R-CNN, a la hora de detectar
personas en sillas de ruedas, obtenga resultados casi perfectos al compararlos con el
GT de personas en sillas de ruedas.

Ademés, nos pasa exactamente lo mismo que para el caso anterior, 5.3.1, cuando
comparamos los resultados obtenidos con los detectores con el GT de personas de pie,
en secuencias donde no hay personas las curvas CPR seran inexistentes puesto que
solamente se detectaran los falsos positivos.

En este caso, la influencia del ntimero de personas y la pose en la que aparecen
en las secuencias se puede ver en la columna donde comparamos los resultados con
el GT total (personas de pie mas personas en silla de ruedas). El valor AUC sera
menor en secuencias donde existen tanto personas de pie como en silla de ruedas que
en secuencias en las que solamente hay personas en silla de ruedas. A la hora de ver
estos resultados en las graficas CPR lo 16gico es esperar comportamientos similares
al explicado en la subseccion anterior. Estos se aprecian para el detector FASTER
R-CNN, y un poco para el detector DPM, en la figura 5.8.
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Figura 5.8: Ejemplos de curvas CPR para las detecciones en silla de ruedas frente a
GT total.
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Figura 5.9: Detecciones para la secuencia V1S7 con el detector FASTER R-CNN
frente a GT de personas en silla de ruedas.

Si nos fijamos en la tabla 5.3, para ambas secuencias S11 y la secuencia V1S7 se
obtienen peores resultados en comparacion con el resto. Si analizamos las detecciones
conseguidas por nuestros algoritmos, en particular el FASTER R-CNN, puesto que
es el que mejores resultados consigue en la deteccién de personas en silla de ruedas,
éste no consigue detectar todas las personas en ambas secuencias S11 conformadas
solamente por personas en silla de ruedas. La secuencia V157 es particular puesto que
detecta personas de pie en vez de en silla de ruedas, de ahi sus malos resultados. En
las figuras 5.9 y 5.10, se observan algunas frames con las detecciones que consigue el
FASTER R-CNN para estas secuencias.

5.4. Conclusion

Podemos concluir este capitulo indicando que el detector que mejores resultados
obtiene, en general, es el DPM, un detector “tradicional”, basdndonos en las gréficas

obtenidas asi como en las tablas 5.2 y 5.3, después de mostrar los diferentes resultados
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Figura 5.10: Detecciones para la secuencia V2S11 con el detector FASTER R-CNN
frente GT de personas en silla de ruedas.

y factores de los que dependen los detectores como el ntimero de personas o las
diferentes poses que adoptan éstas en las secuencias.

Tras haber comparado los tres detectores en igualdad de condiciones, sobre la
misma base de datos e igual métrica, a priori y segtn el estados del arte, capitulo 2, las
redes convolucionales deberian funcionar siempre mejor, pero se observa claramente
como, a pesar de ser entrenado el modelo con personas de pie, el detector basado
en dichas redes convolucionales, FASTER R-CNN, detecta erroneamente personas en
sillas de ruedas como personas de pie. Aunque ésto puede ser discutible, puesto que
lo que esta detectando son igualmente personas, aunque éstas estén sentadas en una

silla de ruedas.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo era evaluar los resultados obtenidos, mediante
el uso del detector basado en redes convolucionales, comparando dichos resultados con
detectores mas tradicionales, disenando e implementando los diferentes modelos de
personas necesarios asi como establecer un marco de evaluacién comin en cuanto al
dataset y la métrica de evaluacion.

Para ello, en el capitulo 2 se ha realizado un estudio del estado del arte, basado
en los articulos |9, 10, 11, 5], llegando a la conclusion de la utilizaciéon de una arqui-
tectura en comun por parte de los detectores y una clasificacién de dichos algoritmos
propuestos en relacion a los diferentes métodos para obtener las regiones de interés asi
como los modelos empleados. También se introduce en este capitulo a los detectores
basados en redes convolucionales a los que podemos incluir en dicha clasificacion.

En el capitulo siguiente, 3, se fijan los diferentes algoritmos de deteccién de perso-
nas empleados en el trabajo y su funcionamiento, siendo los elegidos el detector De-
formable Parts Model, DPM, y el detector Aggregate Channel Features, ACF, como los
detectores “tradicionales”; y el detector Faster Region-based Convolutional Network,
FASTER R-CNN, el basado en redes convolucionales.

Los diversos modelos y pardmetros para el entrenamiento de éstos se establecen
en el capitulo 4.2 con el fin de que se entrenen en las mismas condiciones para poder
compararlos y evaluarlos en el capitulo 5 habiendo fijado unos dataset comunes para
el entrenamiento y otro dataset diferente para la evaluacion. Ademaés, estos resultados
se comparan mediante la generacion de las curvas Curve Presicion-Recall, CPR, vy su

area bajo la curva, Area Under Curve, AUC.

Estos resultados obtenidos, las curvas y su area, se estudian teniendo en cuenta el

35
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ntimero de personas que aparecen en nuestro dataset, asi como las poses que adoptan
o las visualizaciones de las distintas detecciones. Llegamos asi a la conclusiéon de que
el mejor algoritmo de deteccion de personas empleado estd entre el DPM, un detector
“tradicional”, y el basado en redes convolucionales FASTER R-CNN, puesto que el
primero obtiene mejores resultados en la biisqueda de personas de pie pero en la
deteccion de personas en silla de ruedas los mejores frutos los consigue el FASTER
R-CNN. Este tultimo no adelanta al DPM por un motivo que se puede o no tener en
cuenta, puesto que a la hora de estimar o detectar a las personas de pie no solamente
las llega a detectar sino que detecta también a las personas en silla de ruedas, que al

fin y al cabo son personas, aunque sentadas.

6.2. Trabajo futuro

A la vista de los resultados que se han obtenido en este trabajo se propone trabajar
sobre nuevos detectores asi como diferentes modelos de personas, nuevas bases de
datos u otras métricas de evaluaciéon, detecciones sobre objetos, étc.

Los algoritmos “tradicionales” seleccionados han sido el detector DPM y el detector
ACF, pero en trabajos futuros es conveniente la utilizaciéon de otros detectores para
comparar con otro nivel de detalle el rendimiento de éstos en contraposiciéon con los
detectores basados en redes convoluciones, que no tienen que coincidir necesariamente
con el elegido en este trabajo, el FASTER R-CNN. Se propone la utilizacién de
detectores como el Implicit Shape Model, ISM, destinado a la deteccién de personas
en lugares con grandes aglomeraciones de personas; o los detectores Fusion o Edge
creados por el VPULab.

Por lo tanto, conviene entrenar més modelos de personas en diferentes poses como
tumbadas, sentadas, agachadas, de rodillas, etc, o anadir mas variaciones a los modelos
empleados de persona de pie y en silla de ruedas. También serfa dtil comparar la
eficacia y el rendimiento de los detectores no solo con modelos de personas sino con
modelos de objetos.

La base de datos empleada en el trabajo para evaluar los diferentes algoritmos
de deteccién de personas es un dataset compuesto principalmente por personas en
silla de ruedas ademas de personas de pie. Seria bueno que se empleara otra base de
datos compuesta por personas en toda clase de situaciones o posturas, no solamente
personas de pie o en silla de ruedas, para determinar la eficacia de dichos detectores
cuando hay personas de todo tipo, es decir, en escenarios mucho mas reales.

Y por ultimo, la métrica empleada es la de comparar las curvas CPR y el édrea

bajo su curva, AUC, para valorar la efectividad de cada uno de los detectores. Esta
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puede variar comparandose as{ otros aspectos de los algoritmos, como por ejemplo, el

coste computacional de cada uno de ellos.
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(zlosario

ACF Aggregate Channel Features

AUC Area Under Curve

CPR Clurve Presicion-Recall

DPM Deformable Parts Model

FAST R-CNN Fast Region-based Convolutional Network
FASTER R-CNN Faster Region-based Conwvolutional Network
GT Ground Truth

HOG Histogram of Oriented Gradients

LVSM Latent Support Vector Machine

R-CNN Region-based Convolutional Network
ROI Region of Interest

RPN Region Proposal Network

SPPnet Spatial Pyramid Pooling Network

SVM Support Vector Machine

TFG Trabajo de Fin de Grado

VPULab Video Processing and Understanding Lab
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