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Resumen

En el presente trabajo, se aborda el problema de la deteccién y el reconocimiento de ntimeros
de lineas de autobuses del transporte publico de pasajeros de la ciudad de Coérdoba, empleando
imégenes obtenidas mediante dispositivos moéviles estandar. El objetivo del mismo es la exploracion
de técnicas de visién por computadoras y analisis de imagenes, para la generacion de herramientas
que permitan asistir a personas con algin tipo de impedimento visual. A tal fin, se presenta y evalia
una arquitectura modular basada en detectores de objetos y reconocimiento 6ptico de caracteres,
especialmente adaptada a las particularidades del problema.

Palabras claves: Inteligencia artificial, vision por computadoras, aprendizaje automaético,
redes neuronales convolucionales, deteccion de objetos, reconocimiento de texto en escenas, YOLO,
EAST, OCR, Tesseract, autobuses, impedimento visual.

Abstract

In the present work, the problem of the detection and the recognition of bus line numbers of
public transport in the city of Cordoba is addressed, using images obtained by standard mobile
devices. The goal of this project is the exploration of computer vision techniques and the analysis
of images, for the generation of tools that allows people with some type of visual impairments to be
assisted. To achieve this, a modular architecture based on object detectors and optical character
recognizers is presented and evaluated, especially adapted to the particularities of the problem.

Keywords: Artificial intelligence, computer vision, machine learning, convolutional neural
networks, object detection, scenes text recognition, YOLO, EAST, OCR, Tesseract, buses, visual
impairment.
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Parte 1
Introduccion

En la actualidad, millones de personas viven en el mundo con dificultades para comprender
el medio ambiente que las rodea, debido a algtn tipo de impedimento visual. Por impedimento
visual, también conocido como ceguera o pérdida de visiéon, se conoce a una diversidad funcional
de tipo sensorial que refiere a la perdida parcial o total de la vision, a tal grado, que los problemas
causados, no son solucionables mediante los métodos habituales como el uso de anteojos u otros
dispositivos visuales.

Segun datos recientes de la Organizacion Mundial de la Salud, se estima, que alrededor de 1.3
billones de personas en el mundo viven con algin tipo de discapacidad visual, entre las cuales:
188.5 millones de personas categorizan en un impedimento de tipo leve, 217 millones de moderado
a severa y 36 millones de personas, poseen una perdida total de la misma.

Como en cualquier otra discapacidad, vivir con restricciones representa un constante desafio;
en particular, la falta de agudeza visual, hace que las situaciones de la vida diaria se tornen mucho
mas dificiles de realizar. Si bien pueden desarrollarse enfoques alternativos para lidiar con tales
rutinas, una de las consecuencias inmediatas de esta pérdida, se ve reflejada en la sensaciéon de
inseguridad que se experimenta, al moverse o viajar de forma independiente, principalmente en
ambientes exteriores y no conocidos.

A lo largo de los anos, muchas técnicas y habilidades dirigidas al campo de la orientaciéon y
la movilidad, han sido creadas para intentar afrontar tales problemas. Desde el uso de bastones,
perros guia, suelos texturados y entrenamientos de movilidad, hasta métodos méas avanzados, como
el uso de identificacién de obstaculos por radiofrecuencia (RFID) [1], sistema de posicionamiento
global (GPS) [2], diodos emisores de luz infrarroja [3] y sensores inalambricos [4]; fueron algunas
de las opciones destinadas a ayudar a estas personas, para que puedan manejarse de manera mas
segura. No obstante, la gran capacidad de procesamiento que poseen los dispositivos actuales y
las tecnologias como lectores, lupas y pantallas braille actualizables, permitieron un acceso a la
informacion, que previo a esto, no hubiese sido posible.

En los dltimos anos, dado a los grandes avances en la disciplina de la visién por computadora,
especialmente en lo que respecta a redes neuronales convolucionales y aprendizaje profundo, se han
ido proponiendo muchos sistemas y aplicaciones con el mismo objetivo.

Decenas de herramientas basadas en vision artificial, fueron desarrolladas haciendo uso de
las capacidades de las camaras de los teléfonos moviles. Desde aplicaciones como TapTapSeeﬂ
que permite describir una imagen capturada en pocos segundos; y los desarrollos realizados en los
ultimos anos por empresas como Facebook y Twitter, las cuales, mediante tecnologia de subtitulado
de imagenes estan logrando que sus contenidos sean cada vez mas inclusivos; son algunos de los
ejemplos que intentan expandir y adaptar el mundo de las redes sociales y los contenidos visuales.

Por otra parte, sistemas basados en la eco localizacion y la utilizacién de sonido 3D [5], como
experimentos extremos de tecnologia como vOI Cfﬂ [6], que intenta convertir el sentido visual en au-
ditivo, asociando la altura con el tono, y el brillo con el volumen; fueron propuestos para ofrecer una
mejor comprension del entorno circundante, pero a costa de una curva de aprendizaje considerable.

El presente proyecto, fue desarrollado y basado en una intensa etapa de investigacion. Esta, tuvo
como objetivo la interiorizaciéon y la comprension, tanto de las principales probleméticas que en-
frentan las personas con restricciones visuales, como de las herramientas y métodos que utilizan
para solventarlas. En base a esto, se trato de discernir un problema tangible, cuya solucién no
implique el desplazamiento de las técnicas que habitualmente utilizan en su vida diaria, sino, sea
una herramienta mas que complemente y brinde informacién extra.

Muchos de los sistemas existentes, algunos de los cuales ya fueron nombrados, se basan en la
generacion artificial de instrucciones audibles, las cuales, mediante auriculares o altavoces paneados
de izquierda a derecha, alertan o anticipan sobre posibles objetos o localizaciones, dando una
devolucion continua e intermitente del estado general de la situacion. Estos, y a pesar de que
algunos tengan muy buena efectividad, olvidan algo fundamental:

“cuando un sentido es oprimido, los demds sentidos se intensifican para suplir esa
pérdida”;

Ihttps://taptapseeapp.com
2h'ct:ps ://wuw.seeingwithsound.com
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en este caso, el oido, herramienta primordial de toda persona con problemas de vision, estaria siendo
obstruido por una sobrecarga de informacién, dificultando la comprension del entorno cercano e
impidiendo sortear potenciales situaciones de riesgo.

Entrevistas con varias personas y asociaciones afines, fueron la clave para comprender y sentar
el enfoque del siguiente proyecto. Una persona no es un objeto, y si un buen rendimiento conlleva
a una sobrecarga de dispositivos y sensores, se estaria reemplazando un paquete de problemas por
otro, sustituyendo la humanidad de tal persona por un objeto ejecutor de instrucciones.

En base a esto, el trabajo, intentara explotar las posibilidades que hoy nos entregan las redes
convolucionales profundas y la era del aprendizaje automatico en materia de deteccion de objetos
y reconocimiento de texto, mediante su aplicacién a una solucién coloquial, por medio de un
algoritmo que se encargue de automatizar la tarea de reconocimiento de lineas de autobuses, en
pos de facilitar el acceso al transporte urbano de la ciudad de Cérdoba y potencialmente ayudar a
personas que posean tales dificultades.



Parte 11
Marco Teoérico

En esta parte inicial del trabajo, se daran un conjunto de definiciones tedricas, necesarias para
comprender los fundamentos subyacentes de los médulos que integraréan el algoritmo propuesto.
Partiendo de conceptos principales, referidos al campo de la inteligencia artificial y relacionados, se
detallaran diferentes técnicas de aprendizaje automatico, que sentaran las bases para poder abordar
y solucionar las distintas aristas que toca este proyecto. Por tltimo, y mediante un desarrollo
progresivo, se introduciran los distintos métodos y modelos, que de forma constructiva, culminaran
por explicar como desarrollar un modelo de deteccién de objetos y porque es tan complicado realizar
un reconocimiento de texto en entornos naturales.

1. Inteligencia Artificial y otros conceptos

La Inteligencia Artificial (IA), nacio6 en los anos 50 de la mano de algunos pioneros del naciente
campo de las ciencias de la computacion. Estos, comenzaron a preguntarse como podian lograr que
las maquinas “pensaran” por si mismas. Basicamente, una concisa definicién de TA seria: el campo
de la ciencias de la computacion que intenta automatizar tareas intelectuales, que aparentemente
requeririan, de una inteligencia a nivel humano para poder ser realizadas.

Alrededor de 1840 y 1850, Charles Babbage, invento el «Motor Analitico». Este, fue el primer
computador mecénico de propdsito general que asistia a mateméaticos a automatizar el computo de
ciertas operaciones en el campo del anélisis matematico; sin embargo, no se tenfan las pretensiones
de originar algo nuevo, sino, de ayudar en lo que ya se sabia hacer. Fue luego, cuando en 1950, Alan
Tuning, introdujo el famoso «7est de Turing, llegando a la conclusiéon de que los computadores de
proposito general, podrian ser capaces de “aprender” y “ser originales”. Esto, sumado a preguntas
como:

spodria una computadora ir mas alld de lo que se le ha programado realizar? ;podria
ejecutar tareas sin supervision humana por si misma? ;podria aprender patrones o reglas
automdticamente en base a datos ingresados?

culminaron en el nacimiento de un nuevo paradigma de programacion llamado «Aprendizaje Au-
tomdticoy (en inglés, Machine Learning).

1.1. ; A que llamamos Aprendizaje Automatico?

El aprendizaje automdtico, es el campo de la inteligencia artificial que tiene como objetivo
otorgarle a las maquinas la capacidad de aprender de la experiencia previa y de tomar sus propias
decisiones. A diferencia de los programas informéticos tradicionales, éstos no se limitan a una
capacidad previamente definida, sino, que aumentan sus conocimientos por si mismos.

Un algoritmo de aprendizaje automético es “entrenado” en lugar de ser “programado”. Tal
entrenamiento, consiste en “mostrarle” al algoritmo muchos ejemplos para una tarea especifica con
el fin de que encuentre estructuras y patrones estadisticos, y eventualmente comprenda reglas que
sirvan para automatizar dicha tarea.

Ya en el siglo XXI, aproximadamente a fines de 2010, con el desarrollo de las capacidades de
computacion, el aumento a la accesibilidad de los datos y utilizando los conocimientos del apren-
dizaje automatico, nace una nueva subarea de estudio asociada, llamada «Aprendizaje Profundo»
o (en inglés, Deep Learning).

1.2. ; Que se entiende por Aprendizaje Profundo?

En concepto, el aprendizaje profundo es muy similar al aprendizaje automatico pero usa algo-
ritmos diferentes. Mientras que este ultimo trabaja con algoritmos de regresién o con arboles de
decision, el aprendizaje profundo usa algoritmos de alto nivel que trabajan con abstracciones de
datos en forma matricial o tensorial, que admiten transformaciones no lineales e iterativas como las
redes neuronales artificiales, Seccion , que funcionan de forma muy parecida a las conexiones
neuronales biolégicas de nuestro cerebro.
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1.3. Tipos de aprendizaje

Dependiendo de las necesidades del problema, podemos encontrar distintos tipos de algoritmos
de aprendizaje, agrupados en alguna de las siguientes dos categorias principales: «Aprendizaje
Supervisado» y «Aprendizaje No Supervisados.

1.3.1. Aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado, generan un modelo predictivo basado en datos de
entrada y salida. La palabra “supervisado”, viene de tener un conjunto de datos previamente eti-
quetados y clasificados llamados «conjunto de entrenamientos o «conjunto de entrada», a partir de
los cuales se realiza el ajuste del modelo. De esta manera, el algoritmo va “aprendiendo” a clasificar
las muestras de entrada, mediante la comparacién entre su predicciéon y la etiqueta real de las
mismas, realizando las compensaciones respectivas al modelo de acuerdo al error en la estimacion
del resultado. Un ejemplo de este tipo de aprendizaje puede ser visto en la Figura .

Algunos métodos y algoritmos de esta categoria son los siguientes:

1. K vecinos més proximos (K-nearest neighbors).

2. Redes neuronales artificiales (Artificial neural networks).

3. Maquinas de vectores de soporte (Support vector machines).
4. Clasificador Bayesiano ingenuo (Naive Bayes classifier).

5. Arboles de decision (Decision trees).

6. Regresion logistica (Logistic regression).
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Figura 1.1: Ejemplo de regresion logistica multiple.

1.3.2. Aprendizaje no supervisado

Los algoritmos no supervisados, trabajan de manera muy similar a los de aprendizaje super-
visado, pero a diferencia de ellos, ajustan el modelo predictivo tomando en cuenta solo los datos
de entrada sin reparar en los de salida. Es decir, no es necesario que los datos de entrada estén
clasificados ni etiquetados para entrenar el modelo.
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Su estrategia basicamente radica en particionar y agrupar al conjunto de datos de entrada,
basandose en similitudes de sus caracteristicas (clusterizacion). Un ejemplo que ilustra tal proce-
dimiento, puede ser visualizado en la Figura .

Algunos de los principales algoritmos no supervisados se listan a continuacion:

1. K-medias (K-means).

2. Mezcla de Gaussianas (Gaussian mixtures).

@

Agrupamiento jerarquico (Hierarchical clustering).

N

. Mapas auto-organizados (Self-organizing maps).
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(a) Conjunto de datos de entrenamiento. (b) Datos etiquetados en diferentes grupos.

Figura 1.2: Ejemplo de clusterizaciéon mediante K-means.

1.4. ;Que es la Vision Artificial?

La visién por computadoras o «wisidn artificialy, refiere al campo interdisciplinario que estudia
y busca desarrollar técnicas para ayudar a que las computadoras o maquinas, estén “visualmente
habilitadas”. Es decir, es la ciencia que trata como lograr que las computadoras obtengan, partiendo
de una imagen o video digital, un alto nivel de entendimiento, y de esta manera pueda imitar el
sistema de vision humana y automatizar las tareas que este puede realizar.
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2. Aproximaciéon al reconocimiento de objetos en imagenes

2.1. Espacio de color

La eleccién de un «espacio de colory determinado, es una tarea muy importante en el campo
de la vision artificial. Aplicaciones para la compresion de imagenes, la deteccion de objetos o segui-
miento de los mismos, invierten gran parte del tiempo de desarrollo a tal seleccion, sin embargo, es
bastante dificil definir un espacio de color universal, ya que puede modelarse de muchas maneras.

Un espacio de color, es un modelo matemdtico abstracto que describe la forma en la
que los colores pueden representarse como tuplas de nimeros, normalmente como tres
o cuatro valores o componentes de color, con el cual se intenta describir la percepcion
humana que se conoce como color.

La comunidad de visién por computadora, a lo largo de los anos, ha realizado numerosas investiga-
ciones para tratar de determinar que espacios son los mas adecuados para cada aplicacién. Es tanto
el campo aplicativo, que propuestas para mejorar la segmentacion de objetos y la segmentacion
biologica de imégenes [7], como andlisis comparativos para determinar los espacios mas optimos
en la tarea de deteccion de piel [8], reconocimiento de seméaforos y clasificaciones textiles, fueron
objetivo de tales estudios. En robética por ejemplo, investigaciones relacionadas a aplicaciones
para el reconocimiento de objetos de colores, en el contexto del fatbol robotico [9], terminaron
concluyendo que el uso del espacio de color rSc2, podia logran una tasa de reconocimiento mas
alta en comparacion con otros como YUV o HSL, y de esta manera aumentar la importancia de
ciertas regiones dando prioridad de buisqueda para que el robot revise primero tales areas.

2.1.1. Percepciones y propiedades

Sin entrar en detalles en los modelos matemaéticos que rigen cada espacio de color, a continua-
cion, se explicara cual es la intuicién detras de su utilizacién. Mediante la presentacién de algunos
de los espacios mas utilizados en la vision artificial, esta idea, serd desarrollada a través de la
comparaciéon de dos escenarios de iluminacién variable; uno, en condiciones exteriores de luz solar
brillante, y otro, en condiciones interiores de iluminaciéon normal, sobre una imagen que presenta
una permutacion aleatoria del famoso «Cubo Mdgico», Figura . Esto, permitira tener una pri-
mera aproximacion de las diferentes percepciones producidas por las distintas transformaciones de
espacios de colores, y en base a esto, tomar decisiones de implementacién a futuro, que ayuden a
seleccionar el conjunto de mejores espacios, que faciliten la segmentaciéon de los ntimeros de linea
de los autobuses.

Interior

Exterior
2 -

Figura 2.1: Imagenes de misma permutacion tomada bajo diferentes
iluminaciones (fuente: [I0]).

2.1.1.1. Espacio de color RGB

El espacio de color RGB tiene la propiedad de ser un espacio de color aditivo, donde los co-
lores se obtienen mediante una combinacion lineal de valores rojo (del inglés, Red), verde (del
inglés, Green) y azul (del inglés, Blue), y ademas, los tres canales estédn correlacionados por la
cantidad de luz que golpea en su superficie.

Ademés de las claras diferencias generales, observables en los valores de las dos imégenes y sus
descomposiciones en la Figura , particularmente, en el canal azul (B), se puede ver que las
piezas azules y blancas se perciben similares en condiciones de iluminacién interior, pero presentan
una clara diferencia bajo iluminacion exterior. Esta falta de uniformidad, hace que la segmentacion
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basada en el color sea muy dificil de aplicar mediante la utilizacion de este espacio, principalmente,
debido a que representa los colores codificando informacién adicional relacionada a la luminosidad.

B G R

Interior B G R

Figura 2.2: Visualizacion de los canales Azul ( B ), Verde ( G ), Rojo (R ), del
espacio de color RGB.

Exterior

2.1.1.2. Espacio de color LAB

El espacio de color Lab tiene tres componentes: (L) luminosidad o intensidad de luz, (A) com-
ponente de color que varia de verde a magenta y (B) componente de color que va del azul al
amarillo.

Lab, es bastante diferente del espacio de color RGB, en el cual como anteriormente fue descripto,
la informacion del color es separada en tres canales que también codifican informacion de brillo.
En el espacio de color Lab, solo codifica el brillo el canal L, independizandose de los otros dos,
encargados de codificar el color. Todo ello, hace de este, un espacio perceptualmente uniforme,
capaz de proporcionar una aproximacién muy certera de como el ojo humano percibe al color, y
ser independiente del dispositivo de captura.

Exterior

Interior

Figura 2.3: Luminosidad (L), y componentes de color (A) y (B), del espacio de
color LAB.

En la Figura , puede observarse claramente, que el cambio de iluminacién afecta princi-
palmente al componente L, mientras que los componentes A y B, que contienen la informacion de
color, no sufren cambios masivos.

Algo llamativo y digno de destacar, es que los valores extremos del componente A, representados
por los colores Verde, Naranja y Rojo, se mantienen también invariantes en la componente B. De
manera similar, los colores Azul y Amarillo, que son extremos en la componente B, tampoco
presentan cambios en la componete A.

2.1.1.3. Espacio de color YCrCb

El espacio de color YCrCb se deriva del espacio RGB, y tiene las siguientes tres componen-
tes:

1. (Y) componente de Luminancia o Luma, obtenido de RGB después de una correccién gamma.
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2. (Cr) qué tan lejos esta el componente Rojo en relacion a la Luma, ie. (Cr = R -Y).
3. (Cb) a qué distancia esta el componente Azul en relaciéon a la Luma, ie. (Cb = B -Y).

La principal propiedad que caracteriza a este espacio de color, es que separa los componentes de
luminancia (informacion relacionada a la intensidad) y crominancia (informacion relacionada al
color) en diferentes canales, al contrario de lo que sucedia con RGB el cual presentaba una mezcla
de ambas.

A continuacion, en la Figura , se muestra como antes, las dos imagenes en el espacio de color
YCrCb separadas en sus canales. Aqui, se pueden hacer observaciones similares a las realizadas
en LAB en lo que respecta a componentes de intensidad y color en relacion a los cambios de
iluminaci6on. Mientras que en la imagen con iluminacion exterior, las diferencias de percepcion
entre los colores Rojo y Naranja son incluso menores que las presentadas por el espacio LAB, el
color Blanco sufre cambios en todos sus canales.

Exterior Y
Interior Y

Cr ch
E

Figura 2.4: Luminancia (Y), y componentes de crominancia (Cr) y (Cb), del
espacio de color YCrCb.

2.1.1.4. Espacio de color HSV

La caracteristica principal del espacio de color HSV es que usa solo un canal para describir
el color, el H. Esto lo hace muy 1til e intuitivo a la hora de especificar de que color se esta hablan-
do. Por otra parte, y a diferencia de LAB, este espacio es dependiente del dispositivo de captura.

HSV posee las siguientes tres componentes: (H) Hue (longitud de onda dominante), (S) satu-
racion (pureza o matices del color) y (V) intensidad.

Exterior

Interior

Figura 2.5: Componentes Hue ( H ), Saturacion ( S ) e Intensidad ( V ), del
espacio de colo HSV.

En base a la Figura (2.5), podemos realizar las siguientes observaciones:

= La componente H es muy similar en ambas imagenes, lo que indica que incluso bajo cambios
de iluminacién, la informacién de color permanece intacta, al igual que se observa en la
componente S.

= V, al captura la intensidad de luz que cae sobre él, modifica sus valores acorde a los cambios
de iluminacion.
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= Por ultimo, se puede observar una dramética diferencia de los valores de las piezas Rojas
entre la imagen exterior e interior. Esto, se debe a que Hue se representa como un circulo,
por lo que se dispone de 360° que se dividen en los 3 colores RGB, dando un total de 120°
grados por color. Para el caso del color Rojo, este, forma parte del dngulo inicial, por lo
que puede tomar valores entre [300°, 360°] (colores brillantes) o bien entre [0°, 60°] (colores
oscuros), de alli la diferencia observada.

2.2. Clasificaciéon de imagenes

El reconocimiento o clasificacion de imdgenes, es uno de los problemas centrales en el area de
la vision artificial ya que muchas de las técnicas utilizadas en este campo pueden reducirse a esta
tarea.

Por clasificacion de imagenes, se entiende a la accion de asignar, a una determinada imagen de
entrada, una etiqueta (o clase) de entre un conjunto fijo de categorias.

Aunque la tarea de reconocer un concepto visual es relativamente trivial para un humano, hay
que tener en cuenta, que para una computadora, una imagen se representa como una gran matriz
tridimensional de ntimeros [w, h, c], donde el primer y segundo parametro (w y h) representan el
ancho y alto respectivos de la imagen en pixeles, y el tercer pardmetro ¢, el nimero de canales,
Figura . Por lo tanto, si tenemos ¢ = 3, representando a los canales Rojo, Verde y Azul, la
imagen RGB resultante constaria de w x h x 3 valores, donde cada uno de ellos es un entero en el
rango [0, 255] variando desde el Negro hacia el Blanco respectivamente.

Sumada a la dificultad descripta anteriormente, debe considerarse que factores como la escala,
condiciones de iluminacion, deformaciones y el ocultamiento parcial de objetos, hacen de la tarea
de clasificacién, un procedimiento mucho mas desafiante.

Basicamente, un algoritmo de clasificacion consta de tres etapas fundamentales: creacion de
conjunto de datos de entrada, entrenamiento de modelo y evaluacién.

1" nsinn_lzu : Y 86 184 20 219 34 53 63 %8 124
LI

020 UNIIERS ! TRRIR 0 216 163 245 242 10 112 102 %0
202 216 94 36 m 50 193 143 116

18 133 75 2 100 111 122 220 22 60 o8

169 201 60 7 16 66 L] 149 185 99 196
2 82 232 213 91 218 163 22 74 170 170
183 209 132 237 61 197 177 20 70 48 146
53 X 95 23 247 126 39 39 8 12
32 116 230 187 13 207 126 231 42 102

154 218 239 175 143 50 4 97 195 166

156 128 119 177 162 14 54 66 252 70

Figura 2.6: Region de imagen digital, en escala de grises, expresada como matriz
2D (valores de pixeles simulados).

2.2.1. Creaciéon de conjunto de entrada

Como primera instancia, se debe crear un «conjunto de datosy, el cual consiste de m tuplas
de (imagen, etiqueta), de las cuales nuestro algoritmo tomara como referencia para “aprender” a
clasificar.
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Cada imagen sera representada como un vector (9 ¢ RP de dimension D = w x h x 3, y estara
asociado a una etiqueta y( e {1,...,k}, donde k indica el niamero de categorias e i = 1,...,m, la
i-ésima imagen del conjunto de entrada.

2.2.2. Entrenamiento y evaluacion

El objetivo principal de un clasificador es aproximar (detallado posteriormente), una funciéon no
conocida f : RP — {1,...,k} la cual mapea pixeles de una imagen a una categoria, mediante una
nueva funcion h : RP — R*. a la que llamaremos «funcion hipétesiss, la cual tomara una imagen
2 como entrada y retornara un vector [cy, ca, ..., ¢x] de dimension k, con un valor de certeza para
cada una de las categorias, donde un alto valor c;, es indicativo de que la imagen () posee mayor
probabilidad de pertenencia a la clase j. A esta etapa, en donde se construye y ajusta la nueva
funcion de prediccion, se la conoce como entrenamiento de modelo.

Una de las funciones de hipdtesis mas simples y conocidas, es la siguiente funcién lineal:

hwp (D) = Wa® 4+ (2.1)

En la Ecuacion , () representa el vector de pixeles de dimension (D x 1), mientras que
W y b son parametros de nuestra funcion h de dimensiones (k x D) y (k x 1) respectivamente. La
Figura , ilustra la interpretacion grafica de como se veria un clasificador lineal de k = 3 clases.

Tanto los valores de W, frecuentemente llamados pesos, como los del vector b, llamado bias
0 sesgo, son elegidos de manera tal que nuestra funciéon h tenga la capacidad de predecir la cla-
se correcta en la mayor cantidad de tuplas (z(¥,y(®) de nuestro «conjunto de entrenamiento».
Se denomina conjunto de entrenamiento, al subconjunto de las tuplas del conjunto de entrada
(generalmente un 70 %) que es utilizado para entrenar el modelo. El 30 % restante, es llamado
«conjunto de evaluaciony y se utiliza para medir la precision de la funcion de hipotesis, ya que al
ser un conjunto nunca antes visto por nuestro modelo, arrojara un resultado menos sesgado y mas
representativo.

Uno de los métodos mas comunes para elegir los pardmetros W y b, es mediante la minimizacién
de una funciéon llamada «funcidon de costo o pérdiday.

Desenrollado de pixeles

02 |-05( 01 | 20 56 1.1 -96.8 | peatén

15| 13 | 21 | 0.0 231 + 32 | . [ 437.9 | Autobiis

0 |025| 02| -03 24 -1.2 B A tomGvil

Imagen de w 2 b hW,b (x,)

entrada

T

Figura 2.7: Ejemplo de prediccion de puntajes para las clases ‘peatén’, ‘autobus’
y ‘automodvil’, mediante un “clasificador lineal”. Se asume imagen formada por
solo 4 pixeles (referencia: [I1]).

Funcién de costo
m

Y (hwa(z®) =y (2.2)

i=1

JW,b) = —
(W.b) =5~

Esta funcion (2.2)), mide la precision de nuestra hipotesis, mediante el calculo del error cua-
drdtico medio entre: las predicciones realizadas por h y los valores de verdad y(*), de cada imagen
2" en nuestro conjunto de entrenamiento. Por lo tanto, al minimizar J estaremos reduciendo el
error de estimacion de h y lograremos que hyy(29)) =~ f(z(¥)) (se aproxime) para cada i = 1, ..., m.
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Para lograr tal minimizacién, existe una técnica denominada descenso de gradiente. Esta,
mediante la actualizando iterativa de los parametros W y b, permitira lograr la convergencia de la
funcién de costos J a un minimo valor (idealmente, su minimo global).

Descenso de gradiente

Antes de continuar y por comodidad para las siguientes explicaciones, realizaremos una simpli-
ficacion y representaremos los dos parametros W y b en un tnico parametro W; por lo tanto
W = [wy, ..., wp].

Sea VJ(W) el gradiente de J en W, donde VJ(W) = (ngy),..., %V:)) es el vector de las
derivadas parciales, el algoritmo comenzaréa a iterar con algtan valor fijo de W. En cada iteracion, se
determinara VJ (W) en relacion al punto actual y nos indicara la direccién de mayor descenso hacia
la cual debemos movernos para hacer que el valor de la funcion J(W) disminuya. La magnitud de

cada paso que se realice, serd determinado por « segun:

dJ(W)
3wj

w; =w; — o (2.3)
donde j = 1,..,n representa el indice de cada parametro W,y « es el «coeficiente de aprendi-
zajex». Cabe aclarar que la actualizacion de los pardametros se debe realizar en simultaneo.
Intuitivamente, en cada paso, dado a que siempre a > 0, el valor de cada parametro w;
disminuird y eventualmente la funcién de costos J convergera a su valor minimo en 7T iteraciones.
A continuacion, se detalla el pseudocodigo del algoritmo completo para el descenso de gradiente,
Algoritmo (1]}, y su interpretacion grafica por medio de la Figura .

Algorithm 1 Descenso de gradiente

1: t=0

2: while t < T do

3 wi™ = wt — a(dJ(W)/ouwt)
4:

5 wi™ = wt — a(8J(W)/0wt)
6 t=t+1

7: end while

Valor inicial
dew

Paso de \
iteracion

Gradiente

J(w)

s

Minimo global

=
>

Figura 2.8: Intuicion detras del “descenso de gradiente”’, mediante el trazado de
una funcién de costos J, para un solo pardmetro w.

Una vez culminado el entrenamiento, se utiliza la funcién de hipétesis h con los valores de los
parametros W aprendidos, para hacer predicciones sobre el conjunto de evaluaciéon y determinar
la eficiencia lograda.

Hasta la popularizacion de las redes neuronales artificiales (desarrolladas en las siguiente sec-
cion), los sistemas clasificadores basados en este tipo de estrategia, eran los que mejores resultados
ofrecian a problemas de reconocimiento e identificacion.
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2.3. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial (ANN), es un modelo computacional que tiene como finalidad imitar
el funcionamiento de una red de neuronas biologicas. Este, surge de la necesidad de aprender
problemas cuyas representaciones matematicas son hipotesis no lineales complejas, las cuales, de
ser solucionadas mediante mecanismos similares de aprendizajes lineales (como el descripto en la
seccion anterior), acabaria entregando muchas variables que aprender, un costo computacional muy
elevado y un resultado mas ineficiente.

2.3.1. Representacion del modelo

La neurona (también llamada perceptron), es la minima unidad de una red neuronal. Bésica-
mente es una unidad légica que toma «features» x1, ..., ,, como entrada, y computa como resultado
el valor de la funcién de hipoétesis h.

Se denominan features, a cualquier tipo de medida elegida para representar las ca-
racteristicas de los objetos que forman parte del conjunto de entrada de un modelo de
aprendizaje determinado.

Al igual que en cualquier otro modelo, se tiene un conjunto de entradas y un conjunto de valores
objetivo, y se trata de obtener predicciones que se encuentren lo mas cerca posible de tales valores
objetivos.

Las entradas = (z1,...,2,) de cada unidad, se combinan mediante una combinacion lineal
ponderada por los valores de W y el resultado es modificado por una funcién no lineal, antes de
ser emitido.

n
z(x) = Z(wlaz,) + woxg (2.4)
i=1
h(z, W) = g(2) (2.5)
Las Ecuaciones y describen el funcionamiento de una neurona donde, W = (wq, ..., wy,)
es el vector de pesos, cuyos valores deben ser aprendidos, xg es el sesgo o bias (generalmente igual
a 1) y la funcién g un modificador llamado «funcidén de activacidny que hace no lineal a nuestra

hipdtesis h. En la Figura (2.9)), se ilustran los principales componentes de una neurona, tanto a
nivel biolégico como matematico.

Terminales de

otras neuronas Modelo biOléquO
Sinapsis
Dentritas
x0
wo Cuerpo

celular Axo6n S

gy
0“’0 \ / /

_"1. wl u&‘
E —_— /- h(X,W)

X2 y
" o , | \

A ) L, .
p> Sumatoria Funcién de Salida
XN activacion
el W1

~—

Pesos

Entradas Modelo matematico

Figura 2.9: Representacion de neurona: Principales componentes y comparacion
entre “Modelo Bioldgico” y “Modelo Matemdtico”.
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Funciones de activacion

Si observamos detenidamente la Ecuacion , el valor de z podria ser cualquier cosa entre
[—00, +¢], la neurona realmente no conoce los limites de los valores que maneja. Para decidir si
deberfa dispararse o no (es decir, activarse o no), es que se agregan estas funciones de activacion
que permiten mapear los valores a un rango mas acotado, a partir de los cuales, mediante un valor
umbral determinado, se tome la decisién de si la neurona deberia ser considerada o no, por el resto
de las unidades que integran la red.

Una de las funciones de activacién mas comiinmente utilizada es la funciéon sigmoide, Funcion
y Figura . Esta, toma valores reales y los mapea al rango [0,1] y es muy utilizada
en procesos de clasificacion ya que tiende a llevar las activaciones a ambos lados de la curva (por
ejemplo, para valores de —2 < z > 2), haciendo distinciones claras sobre la prediccion.

1

sigmoide(x) = T
e x

(2.6)

Otras funciones muy utilizadas en el proceso de activacion son: tanh (tangente hiperbdlica), y
ReLU (unidad rectificadora lineal).

tanh(z) = H-% -1 (2.7)
ReLU(z) = maz(0, x) (2.8)

El modificador tanh, Funciéon(2.7) y Figura (2.10b)), mapea valores reales al rango [-1,1], vy a
diferencia de la funcién sigmoide, se centra en 0. De echo, si prestamos atencion a la Ecuacion
(12.9), puede apreciarse como tanh es una version escalada de esta ultima.

tanh = 2 sigmoide(2z) — 1 (2.9)

Con respecto a la funciéon ReLU, Funcion(2.8) y Figura (2.10d|), ésta se encarga de mapear
todo real negativo a 0 y deja invariantes los valores superiores o iguales a este.

10 e 1o

o/ 78
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(a) Funcion Sigmoide. (b) Funcion Tangente Hiperbélica.

10F

L 1 L L
-10 -5 5 10

(c¢) Funcion ReLU.

Figura 2.10: Funciones de activaciones mas utilizadas.
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2.3.2. Arquitectura

Las neuronas de una red, pueden organizarse en capas y conectarse entre si con otras de la
capa adyacente, nunca entre unidades de su mismo nivel. Este arreglo es conocido con el nombre
de «completamente conectadas» (del inglés, full connected), por el hecho de que cada unidad se
conecta con todas y cada una de las unidades alojadas en la capa adyacente.

Entre la capa de entrada (capa de features) y la capa de salida (resultado de funcion hipotesis),
se pueden tener una o mas capas intermedias llamadas capas ocultas. Estas, pueden alojar cualquier
numero de neuronas y seran las responsables de determinar la arquitectura de la red neuronal tal
y como puede verse ilustrada en la Figura (2.11).

Sea L el nimero total de capas de la red, tal que [ = 1,.., L; cada unidad alojada en la capa
[ > 1, procesara los valor de entrada recibidos por las unidades de la capa neuronal inferior [ — 1 y
pasaran su salida a la capa superior [ 4+ 1, a menos que la neurona pertenezca a la capa de salida
L, cuyo resultado sera el valor de la prediccion esperada.

Es decir, que la funciéon de hipétesis de una red neuronal, no es mas que una composiciéon de
funciones de activaciones no lineales g; o g;_1 o ... 0 go, que dan como resultado la funcién h(z, w),
también no lineal.

h(x, W)

_— —s —s

Capa de Capa oculta Capa oculta Capa oculta Capa de
entrada Ne 1 N2 2 Ne 3 salida

Figura 2.11: Red neuronal artificial con tres capas ocultas o intermedias.

2.3.3. Entrenamiento

Antes que nada, recordemos que estamos en un entorno de aprendizaje supervisado, Seccion
(1.3.1)), es decir, tenemos nuestro conjunto de entrada de datos y sus respectivas etiquetas o clases
que nos indican el valor esperado.

Aqui, entrenar la red neuronal, también es aprender los valores de nuestro vector o matriz de
pesos W. El entrenamiento se puede ver como un proceso iterativo de “ida y vuelta” por las capas
de la red de neuronas. La “ida”, llamada «forward propagation» o propagacion hacia adelante de
la informacion, y la “vuelta” «backpropagationy o propagacion hacia atrés de la informacion.

Forward propagation:
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La propagacion hacia adelante es la primera fase y ocurre cuando la red es expuesta al conjunto
de datos de entrenamiento, los cuales atraviesan toda la red neuronal y se calculan sus “clases”
o predicciones. Es decir, los datos de entrada pasan a través de la red, de tal manera, que todas
las neuronas aplican su transformacion a la informaciéon que reciben de las neuronas de la capa
anterior, y la envian a las neuronas de la capa siguiente, hasta alcanzar la predicciéon de etiquetas
para cada ejemplo de entrada, en la capa final.

Una vez realizada esta clasificacion, se determina la validez de la misma, mediante una funciéon
de error o costo (de manera similar a lo acontecido en los clasificadores lineales), que calcula que
tan buena o mala es, comparando cada prediccion con las clases verdaderas a las que pertenecen
cada uno de los ejemplos de entrenamiento introducidos a la red.

Backpropagation:

Una vez que se ha calculado el error a partir de la capa de salida, éste se propaga hacia atras
capa por capa, a todas las neuronas de la red. Cada una recibe una “porcién” de error en relacion
a su aporte generado en la salida original.

Idealmente se busca que nuestra funcién de costo sea lo mas cercana posible a cero, la préoxima
vez que se use la red para realizar una predicciéon. Por lo tanto, para lograr minimizar esta funcion
se utiliza el método de descenso de gradiente (descripto en la Seccién ) para ir ajustando
gradualmente los valores de los pesos de cada interconexién neuronal, hasta alcanzar la convergencia
a un minimo u obtener buenas predicciones.

A continuacién se da un resume del algoritmo de aprendizaje, mediante los siguientes pasos:

1. Iniciar los valores de nuestro parametro W (generalmente aleatorios cercanos a 0).

2. Realizar forward propagation sobre un subconjunto de datos de entrada para obtener predic-
ciones.

3. Calcular el error obtenido mediante una funcién de costo.

4. Realizar backpropagation para propagar el error a todos y cada uno de los pardmetros que
conforman la red.

5. Actualizar pesos mediante descenso de gradiente.

6. Repetir pasos del 1 al 5 hasta obtener un buen modelo.

2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Una «Red Neuronal Convolucionaly (de sus siglas en inglés, CNN o ConvNet), es un caso
concreto de redes neuronales artificiales de aprendizaje profundo que ya se utilizaban a fines de los
90. En los ultimos anos, con el avance tecnoldgico y el incremento en el poder de computo, se han
vuelto enormemente populares al lograr resultados muy buenos en el campo del reconocimiento de
iméagenes, impactando profundamente en el area de visién por computadoras.

Las ConvNets, son muy similares a las redes neuronales convencionales, y estdn formadas por
neuronas que tienen parametros en forma de pesos y sesgos, los cuales también deben ser aprendi-
dos. A diferencial de estas tultimas, las ConvNets, hacen la suposicion explicita de que la entrada
a su red son imagenes, permitiendo codificar ciertas propiedades en su arquitectura y reconocer
elementos especificos de ellas, generando representaciones mas adecuadas.

Intuitivamente, una ConvNet, funciona similar a como nosotros los humanos reconocemos las
cosas. Por ejemplo, si vemos una cara, la reconocemos porque tiene orejas, ojos, nariz, cabello, etc.
Luego, para decidir si algo es una cara, lo hacemos verificando estas caracteristicas que marcamos,
y aunque a veces una cara puede “no tener orejas’ porque éstas estdn cubiertas por el cabello,
también la clasificariamos con cierta probabilidad como cara, porque vemos los ojos, la nariz y la
boca.

La principal ventaja de las CNNs, en comparacion con sus predecesores, es que son modelos muy
potentes y computacionalmente eficientes para realizar extracciones automaticas de caracteristicas,
permitiendo precisiones sobre humanas.
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2.4.1. Operaciéon de convolucién

La operacion de convolucion ‘%', es la operaciéon fundamental de una ConvNet, por medio de la
cual, se hace posible la extraccién de las caracteristicas de una imagen.

Por simplicidad para la explicacion, y de aqui en adelante, definiremos como I, a una imagen
en escala de grises representada por una matriz de dos dimensiones (alto x ancho). Sea W, una
matriz de dimension (f x f) (casi siempre 3 x 3 0 5 x 5), llamada filtro o kernel, diremos que
“convolucionar” la imagen I con W (I x W), consiste en superponer el filtro W sobre una region
de la imagen e ir deslizandolo, calculando para cada posicion, la suma sobre el producto (elemento
a elemento) de la matriz W y la matriz de pixeles comprendidos en esa region de la imagen.

Matemaéaticamente la operacién de convolucion sigue la Ecuaciéon .

f-1f-1
TxW)iagy =D D Witk (2.10)
k=0 1=0
donde (I x W) jy es el (i, j)-ésimo valor de la matriz (I« W), cuya dimension D responde a la
siguiente formula.

ancho +2p — f

D=(l J+1) >l

En la ecuacién anterior , s es llamado «stride», p «zero-padding» y f indica la dimension
del filtro W.

Por stride, se entiende a cémo se desliza el filtro sobre la imagen y puede verse como una
forma de disminuir la resolucién, ya que, a pasos mas altos se obtienen dimensiones de salida mas
pequenas. Por ejemplo, si el paso es 2, el filtro se movera 2 pixeles a la vez.

Por otro lado, zero-padding, implica insertar p valores 0’s alrededor de los bordes de la imagen.
Por lo que si tenemos p = 2, se deberfan agregar 2 capas de pixeles, de valor 0, alrededor de los
bordes de la imagen de entrada. Su principal funcién es proporcionar mas cuadros de cobertura
durante el proceso de convolucion, a los pixeles ubicados en los bordes de la imagen, y de esta
forma, obtener mas informaciéon de ellos. La Figura , ilustra con un ejemplo, tal operacion
de convolucién.

% J+1) (2.11)
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Figura 2.12: Operaciéon de convolucion.

Cabe aclarar que si la operacién de convolucion es realizada con mas de un filtro, la matriz
resultante tendra una profundidad igual a la cantidad de filtros aplicados. En caso de que la
convolucion se realice sobre una matriz de 3 dimensiones, por ejemplo (alto x ancho x ¢;), como
una imagen a color, los filtro W involucrados, estrictamente deben poseer la misma profundidad
que el numero de canales de la imagen, es decir, (f x f x ¢f) donde ¢y = ¢;, Figura .
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Figura 2.13: Ejemplo de convolucién entre una imagen RGB y dos filtros
diferentes.

2.4.2. Arquitectura

Dado el hecho de que las entradas a una ConvNet consisten solo de imégenes, las capas de su
red, tienen neuronas dispuestas en 3 dimensiones: ancho, alto y profundidad; formando «volimenes
de activacion».

A diferencia de como se lo hacia en las redes neuronales convencionales, donde cada neurona
de una capa oculta, se conectaba con cada una de las de la capa superior adyacente, en las CNNs,
las neuronas de una capa oculta, se conectan solamente con una pequena regiéon de pixeles, o en
su defecto, con una pequeinia region del volumen de activacion que gener6 la capa anterior, en caso
de que la neurona no pertenezca a la primer capa oculta de la red. Esta region, a la cual cada
neurona se conecta, se la conoce con el nombre de «campo receptivo o campo receptivo localy, y su
dimension se corresponde con la dimension del filtro aplicado en la capa, Figura .

28

24

28
wn
24

Campo receptivo
(area de 5x5 pixeles)

Capa oculta N2 1
(definida por 24x24 neuronas)

Capa de entrada
(imagen de 28x28 pixeles)

Figura 2.14: Campo receptivo.

A grandes rasgos, un ConvNet puede verse como una simple secuencia de capas, en donde
cada una transforma un volumen de activacion en otro, y nivel a nivel se contintian procesando
y obteniendo representaciones cada vez mas complejas y abstractas, hasta llegar a un vector de
valores finales que plasma las principales caracteristicas de la imagen de entrada. Posteriormente,
este vector es utilizado como entrada en algtin otro modelo de aprendizaje, (habitualmente una
red neuronal convencional), con la finalidad de clasificar, detectar patrones y deméas objetivos en
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los datos de entrada originales.

A este primer bloque, encargado de generar el vector de caracteristicas de cada imagen de
entrada, se lo conoce como «extractor de caracteristicasy o (en inglés, features extraction) y es
muy utilizado en los pipelines de diversos algoritmos de deteccién de objetos.

2.4.3. Bloques principales de construccion

Tres tipos de capas o bloques, son las utilizadas en la construccién de una red convolucional,
las cuales se apilaran para formar una arquitectura determinada: «Capa convolucionaly (CONV),
«Capa de agrupaciony (POOL) y «Capa totalmente conectada» (FC).

En particular, las capas CONV y FC realizan transformaciones en funciéon de los volimenes
de activaciones de entrada y de los parametros W y b de las neuronas (los pesos y los sesgos
respectivamente), los cuales, deberan ser entrenados mediante el algoritmo de descenso de gradiente.
Por otro lado, las capas POOL, siempre ejecutan una funcion fija.

Una arquitectura béasica que ejemplifique una ConvNet, se ilustra en la Figura (2.15]).

24x24 (x32) 018
12x12 (x32 S8 (x64) 44 (x64)

i | | N W "____" r 2N\ -6

[l

Comvolution Pooling Convolution Pooling Full Connection
Soltmax

Figura 2.15: Ejemplo de arquitectura ConvNet (fuente: [12]).
A continuacién, se presentara una explicacién mas detallada de cada una de ellas.

Capa convolucional (CONYV)

La capa de convolucion, es el componente basico de una CNN y realiza la mayor parte del trabajo
computacional pesado.

Cada una de las capas de tipo CONV, se encargan de recibir un volumen de activaciéon y
convolucionarlo con uno o mas filtros, con la finalidad de extraer caracteristicas particulares y
distintivas de la imagen (bordes verticales, lineas, manchas, etc). Como se describié antes, estos
filtros son pequenas matrices de valores que deberan ser aprendidos.

Al resultado de cada convolucién, se le adiciona un sesgo (b) particular, y aplica una una
operacion de transformacion no lineal (ReLU), generando por cada filtro aplicado, una matriz de
dos dimensiones llamada «mapa de activaciony. Luego, estos mapas de activaciones, son apilados
dando forma al nuevo volumen de activacion, que pasard a la siguiente capa de la red para ser

procesado, Figura (2.16).

Formalmente, el valor de la neurona (i, j)-ésima de una determinada capa convolucional, es:

Fo1f-1
relu(d + (> Y Wi Viisk 1)) (2.12)

k=0 1=0

donde W es la matriz de pesos de dimension (f x f), V es el volumen de activacion de entrada,
b el sesgo adicionado y relu la funcion de activacion (por ejemplo, maxz(0, x)).

Dado a que cada neurona de una misma capa comparte iguales pesos y sesgos, y sumado al
hecho de que su valor depende unicamente de una pequena region de valores en la entrada; hacen
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N ﬂ—» RelLU + bl| =

- mapa de
filtro W1 activacion 1
. volumen de
[ activacion
de salida
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entrada mapa de
filtro W2 activacion 2

Figura 2.16: Ejemplo de capa tipo CONV, en una red neuronal convolucional.

que la cantidad de parametros que la red deba aprender sea increfblemente menor, en comparacion
a los necesarios para realizar el mismo aprendizaje, si se utilizara una red neuronal convencional.

Capa de agrupaciéon (POOL)

En toda arquitectura ConvNet es comun insertar, entre capas CONV sucesivas, una capa de tipo
POOL. El proposito principal de estas capas es reducir progresivamente el tamano espacial de la
representacion, y por consiguiente, la cantidad de parametros y célculos realizados por la red.

La capa de agrupacion, funciona independientemente en cada segmento de profundidad de la
entrada, y la redimensiona espacialmente utilizando la operacion M AX. La forma mas comin de
aplicaciéon de una capa de agrupaciéon es: con filtros de dimensiones 2 x 2 y con un stride de 2,
como se muestra en la Figura .

En ocasiones, las capas POOL, suelen emplear operadores como AV G o norma L2, aunque en
la practica, M AX otorgando mejores resultados.

Figura 2.17: Ejemplo de capa tipo POOL, en una red neuronal convolucional.

Capa totalmente conectada (FC)

Al final de una red convolucional, la salida de la ultima capa POOL actiia como entrada a la
capa totalmente conectada.

Por lo general, la capa FC es un red neuronal convencional que contiene alguna funciéon de
activacion al final, que genera una probabilidad (nimero que oscila entre 0 y 1), permitiendo
realizar una clasificaciéon acorde a lo que el modelo intente predecir.
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2.4.4. Algunas de las ConvNets mas conocidas

LeNet-5

LeNet-5 [13], fue la red convolucional pionera desarrollada por LeCun et al. in 1998. Esta red
de 7-niveles, fue aplicada por varios bancos en la tarea de reconocer los niimeros escritos a mano
que figuraban en los cheques, mediante sus digitalizaciones a imagenes en escala de grises de 32x32
pixeles.

Debido a que la capacidad de procesar imagenes de mayor resolucion requerian de mas capas
convolucionales, esta técnica estaba limitada por la disponibilidad de recursos informaéticos de aquel
entonces.

AlexNet

AlexNet [14], fue el primer trabajo que populariz6 las redes convolucionales en vision artificial,
desarrollado por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoff Hinton, la AlexNet se present6 al desafio
ImageNet ILSVRC en 2012 y super6 significativamente al segundo finalista.

Una particularidad de esta, fue que su arquitectura presentaba capas CONV apiladas una
encima de la otra, a diferencia de lo habitual hasta ese entonces, de tener siempre una sola capa
CONYV inmediatamente seguida por una capa POOL.

GoogLeNet

La GoogLeNet [I5], fue la red convolucional ganadora de ILSVRC 2014, desarrollada por Sze-
gedy et al. de Google.

Su principal contribuciéon fue el desarrollo de «blogues Inception», lo cual redujo drasticamente
el nimero de parametros en la red (4M, en comparacion con AlexNet con 60M).

Un Mdédulo Inception, es un tipo de capa ConvNet, la cual en lugar de ya tener asignados los
tamanos de filtros para la convolucién o para el proceso de agrupacion, utiliza muchas combina-
ciones de estos y concatena todas las salidas, dejando de este modo, que la red aprenda cualquier
parametro que quiera usar, sea cual fuese las combinaciones utilizadas.

Otra caracteristica interesante, es que esta red solo utiliza capas AVG-POOL, en lugar de capas
FC en la parte superior de la ConvNet, eliminando una gran cantidad de parametros.

VGGNet

VGGNet [I6], obtuvo el segundo lugar en ILSVRC 2014. Desarrollada por Karen Simonyan y
Andrew Zisserman, su principal contribuciéon fue demostrar que la profundidad de la red es un
componente critico para un buen rendimiento.

Su mejor red final contiene 16 capas CONV / FC, y de manera atractiva, presenta una arqui-
tectura extremadamente homogénea que solo realiza convoluciones 3 x 3 y agrupacién 2 x 2 desde el
principio hasta el final. Una desventaja de VGGNet es que es bastante costosa de evaluar y utiliza
mucha més memoria y parametros (140M). La mayorfa de estos pardmetros se encuentran en la
primera capa FC, y desde entonces se descubrié que estas capas pueden eliminarse sin rebajar el
rendimiento, lo que redujo significativamente la cantidad de parametros necesarios.

MobileNet

MobileNet [I7], es una de las mas novedosas y actuales redes. Desarrollada por Howard et al.
en 2017, su caracteristica principal es que tiene una arquitectura muy ligera, lo que la hace muy
eficiente para aplicaciones de vision moévil.

Utiliza convoluciones separables en profundidad, lo que béasicamente significa que realiza una
sola convolucién en cada canal de color, en lugar de combinar los tres y aplanarlos, proporcionando
un efecto de filtrado de los canales de entrada.

Los autores de MobileNet explican este proceso de la siguiente manera:

“.. la convolucion profunda aplica un filtro inico a cada canal de entrada. La convo-
lucion puntual aplica una convolucion 1 X 1 para combinar las salidas de convolucion en
profundidad. Una convolucion estdndar filtra y combina entradas en un nuevo conjunto
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de salidas en un solo paso. La convolucion separable en profundidad divide esto en dos
capas, una capa separada para filtrar y una capa separada para combinar. Esta facto-

rizacion tiene el efecto de reducir drdsticamente el cdlculo y el tamano del modelo...
»

2.5. Localizacién de objetos

Para definir el concepto de localizacién de objetos, se necesita obligatoriamente, remitirse a
la tarea de clasificacion. En ésta, el algoritmo de clasificaciéon toma un imagen como entrada y
retorna una probabilidad sobre una clase (o etiqueta), indicando posiblemente a que corresponde
tal imagen.

En la localizacién de objetos, el algoritmo no solo tiene que etiquetar la imagen, sino también, es
el responsable de poner un cuadro delimitador alrededor de la posicién del objeto en la imagen. De
alli, a que a esta tarea se la suela llamar clasificacion con localizacion, donde el término localizacion
se refiere a averiguar en qué parte de la imagen esta el objeto que se ha detectado, Figura .

Lo que habitualmente realiza un robusto clasificador de imégenes es, usando el poder de las
ConvNet como extractoras de caracteristicas, generar un vector de caracteristicas para la imagen
de entrada y alimentar un clasificador lineal, el cual se encarga de clasificar el objeto (por ejemplo,
en 4 valores de probabilidades sobre las clases ‘peaton’, ‘autobus’; ‘automdévil’ y ‘ninguno’); donde
la clase ‘ninguno’ se refiere a imégenes que no contienen objetos que pertenezcan a alguna de las
restantes clases de interés.

Teniendo esto en cuenta, lo que realiza el algoritmo de localizacion, para poder localizar estos
objetos en la imagen es, adaptar la red para que retorne, ademés de las 4 probabilidades de clase,
algunos valores mas de salida que ayuden a delimitar el recuadro que rodeara la posicion del
objeto. En particular, cuatro valores (by,by,bs,b,) son agregados, donde (b;,b,) identifican las
coordenadas centrales y (bp,b,,) la altura y el ancho relativos del recuadro delimitador del objeto.

(a) AUTOBUS (b) AUTOBUS

Figura 2.18: (a) Clasificacion vs. (b) Clasificacion + Localizacion.

2.5.1. Entrenamiento

En este caso, para entrenar un algoritmo de localizacién, el conjunto de entrenamiento no solo
debera contener las etiquetas respectivas a la imagen a predecir, sino que también, debera incluir
cuatro parametros adicionales que marquen cual es la posicion de ese objeto en la imagen.

Por lo tanto, si 2 € RP es el vector que representa a la i-ésima imagen del conjunto de entre-
namiento (de dimension D), by, by, by, y by, son los nuevos pardmetros descriptos anteriormente, y
€1,C2, ..., cx, los valores de probabilidad para cada una de las k clases; el vector objetivo y® de la
imagen z(") | sera:

y(i) = [p07 ba, bya bh, b, c1, Ca, ..., Ckfl]

donde p. indicara la probabilidad de ser un objeto o no (es decir, p. = 0 sii y@ etiqueta la
clase ‘ninguno’, p. = 1 en caso contrario).
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Tanto los parametros by, by, by, b, como los valores de cy,...,cx—1 seréan importantes solo si
pe = 1, de otra forma no tendrian ningun sentido porque no habria ningtn objeto para localizar
ni clasificar. En ese caso, el vector objetivo resultaria en:

YD = [p. = 0,b, =2,b, =2,b, =2,by, =7, ¢1 =7, ..., cp_1 =7

donde el simbolo ‘?’ representa cualquier valor, ya que estos parametros no son de interés y no
seran tenidos en cuenta a la hora del entrenamiento.

En su defecto, supongamos que z(?) corresponde a la clase 2 (por ejemplo, autobis); un posible
vector objetivo se veria de la siguiente manera:

Yy = [p. =1,b, = 0.5,b, = 0.5,b, = 0.4,b, = 0.3,¢; = 0,¢a = 1,...,cx_1 = 0]

indicando que se esta 100 % seguros de que es un objeto (p. = 1), que se encuentra un autobs
con 100 % de certeza (co = 1), esta ubicado en el centro de la imagen (b, = 0.5,b, = 0.5) y su
alto y ancho son el 40 % y 30 % respecto de las dimensiones originales de tal imagen.

Funcién de costo

Una de las opciones mas simples al momento de definir la funcién de costo para este modelo,
es la funcion de error cuadrdtico medio.

Supongamos (similar a como se lo hizo en la clasificacion lineal, Seccion ), que ¥ es la
prediccion de salida de la red (funcion hipotesis), y m el namero de ejemplos del conjunto de
entrenamiento.

= LS S G) g sy =1 2.13)
T am | () - i) sioy) =0 '

La ecuacion , describe la funciéon de costo utilizada para entrenar un modelo de locali-
zacion de objetos. Cuando ygi) = 0, es decir, la primer coordenada del vector objetivo del i-ésimo
ejemplo de entrenamiento es igual a cero, solo éste pardmetro (pgi)) es tenido en cuenta para el
computo del error; explicando de esta manera porque no se preocup6 por los valores representados
por el simbolo ‘?” al definir el vector para una imagen perteneciente a la clase ‘ninguno’.

Finalmente, el modelo sera ajustado por la minimizacion de J; , mediante la técnica de descenso

de gradiente (2.2.2)).

2.6. Deteccion de objetos

Con los avances recientes en los modelos de vision por computadoras basados en aprendizaje
profundo, las aplicaciones de deteccién de objetos son més faciles de desarrollar que nunca. Enfoques
actuales, que centran sus arquitecturas en pipeline completos de extremo a extremo, han logrado
mejorar ain mas el rendimiento, permitiendo que algunos de estos, incluso, puedan utilizarse en
tiempo real.

Para comenzar, la principal diferencia entre un modelo de localizacion de objetos y uno de
deteccion de objetos, es sutil. La localizacion de objetos, simplemente tiene como meta, ubicar el
objeto principal en una imagen (objeto més visible o grande); mientras que la deteccion de objetos,
intenta encontrar todas las instancias de aquellos objetos y sus limites, Figura . Sin embargo,
existe cierta superposicion entre este modelo y un clasificador de imagenes. Si bien, un detector
necesita de un clasificador, si se desea clasificar una imagen en una determinada categoria, podria
suceder que el objeto, o las caracteristicas que se requieran para realizar tal “categorizacion”, sean
demasiado pequenas con respecto a la imagen completa. En ese caso, la utilizaciéon del método de
deteccién, en lugar de un clasificador de iméagenes, podria lograr un mejor rendimiento, incluso,
aunque no se estuviese interesado en recuperar las ubicaciones exactas del mismo.

2.6.1. Construcciéon del modelo

La razon principal por la que no puede modelarse el problema de deteccién de objetos con una
ConvNet estandar seguida de una capa FC es, que debido al ntmero de ocurrencias no fijas de los
objetos de interés, hace que la longitud de la capa de salida de la red, sea variable.
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LSRG L S

Figura 2.19: Multiples detecciones de objeto ‘AUTOBUS’, mediante la ejecucion
de modelo YOLO v2.

Un aproximaciéon bastante primitiva para su construccion, podria ser, tomando diferentes re-
giones de una imagen, y por medio de una ConvNet, clasificar la presencia o no, de objetos dentro
de la misma.

Siguiendo esta idea, y para hacer la explicacién mas amena, supongamos que se esta intere-
sado en detectar vehiculos para analizar, mediante el conteo de los mismo, la carga vial de una
determinada avenida principal.

Lo primero que se debe realizar, como en todo algoritmo de aprendizaje supervisado, Seccién
), es generar un conjunto de entrenamiento. En este caso, se etiquetan “recortes” de automo-
viles (es decir, se toman las imégenes con los limites lo mas cercanos posibles al objeto de interés,
sin nada de escena circundante), e iméagenes sin ellos (fondos que representaran a la categoria
‘ninguno’).

Luego, utilizando el poder de las ConvNet, se entrena un clasificador para que su prediccion de
salida sea ‘1’, cuando una imagen clasifique positivamente como ‘automévil’; y ‘0’ en caso contrario.
Una vez entrenada la red, es necesario utilizar algin método capaz de seleccionar «regiones de
interés», las cuales seran insertadas en el clasificador, y en caso de suceder una predicciéon positiva,
obtener la localizacién del objeto en la imagen, en base a las coordenadas del recorte procesado.

2.6.2. Seleccion de regiones de interés

Formalmente, una region de interés o ROI (del inglés, Region of Interest), es una region de la
imagen de entrada, que potencialmente podria contener un objeto a ser detectado.

Muchos son los enfoques que son utilizados para seleccionar tales regiones, desde algoritmos de
busqueda selectiva, hasta métodos de busqueda por fuerza bruta. Deteccién por Ventana Deslizante
(del inglés, Sliding Window Detection) y Propuesta de Regiones (del inglés, Region Proposals), son
algunos de los algoritmos referentes de tales enfoques.

Sliding Window Detection

A grandes rasgos, lo que hace el algoritmo de Ventana Deslizable es, en base a una ConvNet
entrenada como se menciono anteriormente, tomar pequenas regiones rectangulares de pixeles e ir
deslizando esta suerte de “ventana’, de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha, a lo largo de
toda la imagen, con la esperanza de que en alguno de los pasos, el recorte insertado en la ConvNet,
clasifique como ‘automovil’; para luego de cada ciclo, repetir el mismo proceso mediante diferentes
dimensiones de ventana y nimero de pixeles para el desplazamiento, Figura .

A pesar de no entregar malos resultados, éste, tiene la gran desventaja de ser un método de-
masiado lento; y si bien, mediante la disminucién de la dimensiéon de la “ventana” y el ntimero de
pixeles para los desplazamientos, se puede mejorar la precision y granularidad, el costo compu-
tacional asociado es tan alto que hace imposible su aplicaciéon en tiempo real.
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Mas tarde, como solucion a estos problemas de velocidad y eficiencia, nuevos esfuerzos adap-
taron el algoritmo para que pueda ser computado “convolucionalmente”. Es decir, se modificaron
y convirtieron las ultimas capas FC de la ConvNet de clasificacion, a capas CONV. Aunque esta
modificacion dio resultado, origind la pérdida de precision en los recuadros delimitadores de los
objetos detectados. Con el paso del tiempo, modelos mas complejos como YOLO, SSD y otros,
surgieron para contrarrestar esta debilidad y seran explicados en las siguientes secciones.

Region Proposals

Con la actualizacion del algoritmo de Ventana Deslizante, ahora, se podia ejecutar de manera
convolucional haciendo que los tiempos de detecciones se aceleren; a pesar de ello, se sigui6 man-
teniendo una gran desventaja que no se menciond anteriormente. Para analizar y determinar la
existencia o no, de algin objeto de interés en la imagen, éste, debia realizar fuego cruzado entre
muchas de las regiones donde claramente no existia ningiin objeto. Es decir, muchos de los rectéan-
gulos procesados no tenian nada interesante que clasificar. Asi es, que de la mano de Ross Girshick
et al., surge el algoritmo de Propuesta de Regiones, mas formalmente conocido como R-CNN [20]
por sus siglas en inglés Regions-based with Convolutional Neural Networks, el cual sera explicado
en detalle en la Seccion (4.1.2.1]).

A diferencia de la detecciéon por Ventana Deslizante, la cual rozaba la fuerza bruta al probar
todas las combinaciones hasta dar con el objetivo, R-CNN selecciona unas pocas regiones de interés,

basandose en la segmentacion de colores en la imagen de entrada, reduciendo significativamente la
cantidad de posibles candidatos a analizar, Figura ([2.20Db)).

(b) Busqueda selectiva basada en Propuesta de Regiones (segmentacion de imagen simulada).

Figura 2.20: Enfoques para seleccion de regiones de interés.

2.6.3. Evaluacion

Como en todo modelo de aprendizaje automético, en la deteccion de objetos también es nece-
saria una medida de evaluacion que permita analizar que tan bien funciona el algoritmo. El indice
de «Interseccion sobre Uniony o IoU (del inglés, Intersection over Union), es la funcion utilizada
para ello.

Sean BoZpred = [bZpred, bYpred; bhpreds bWpred] ¥ Boxop; = [bZobj, DYob;, bhob;, bwes;] los parame-
tros de los recuadros delimitadores, predichos y objetivos, de un determinado objeto detectado;
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donde (bx, by) indica la posicion del vértice superior izquierdo del recuadro y (bh, bw) el alto y an-
cho respectivos (similar a como se estableci6 en la localizacion de objetos). Lo que hace la funcion
ToU es medir que tanta similitud existe entre dos recuadros delimitadores (o rectangulos).

Apred N Aobj Apred N Aobj

I B re ,B obj) — - 2.14
OU( O%pred o bJ) Apred U Aobj Apred + Aobj - (Apred n Aobj) ( )

En la Ecuacion (2.14)), ApreaNAop; €s la interseccion entre: el area Aprcq del rectangulo definido
por Boxpred, y €l area Ay del rectangulo definido por Bowgy;, cuyo valor es el resultado de la

Ecuacion (2.15)).

A;m"ed N Aobj = ’ITL(ZSC(O, Pxmaz — pxmln) . maa:((), Pymax — pymzn) (215)

donde (Pymin, Pymin) ¥ (Pemazs Pymaz) representan las coordenadas de los vértices superior
izquierdo e inferior derecho, de la interseccion de los rectangulos delimitadores, donde:

Pzmin = max(bxpredy bxobj)
DPymin = max(bypreda byobj)
Pxmazx = min(bxpTed + bwpredy bmobj + bwobj)

Pymazx = min(bypred + bhpreda byobj + bhobj)

Por convencién, se puede juzgar el resultado de una predicciéon como buena si IToU > 0,5. En
algunos casos mas estrictos, este valor se puede elevar a 0,6 o incluso 0,7.

En caso de que ambas cajas delimitadoras, predichas y objetivo, se superpongan perfectamente,
10U seria igual a uno, dado que su interseccion y su unién tendrian valores de areas exactamente
iguales. La Figura (2.21)), muestra la interpretacion grafica de la definicion de IoU.

Recdadro -‘w;,
delimitador ¥
prédicho
gV )

EE e

Figura 2.21: Visualizaciéon de la definicion de IoU.

2.6.4. Non-Maximum Suppression

La superposiciéon de recuadros delimitadores es un problema muy comun en los algoritmos de
deteccién de objetos. Estos, pueden arrojar miultiples detecciones para los mismos objetos y en
lugar de detectar un objeto una sola vez, podrian incluso, detectarlo cientos de veces, generando
muchas cajas delimitadoras superpuestas por cada uno.

Non-Mazimum Suppression (NMS), es el método para asegurarse que cada objeto sea detectado
solo una vez, agrupando las detecciones por cercania espacial, mediante el indice IoU, manteniendo
solo las propuestas més confiables de cada grupo.

Para hacer mas simple la explicaciéon, se supondra un detector entrenado para solo una clase.
Siguiendo el ejemplo usado a lo largo de toda la secciéon, supondremos que solo detectara ‘automo-
viles’.
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Por lo tanto, sean B = {box1,boxs,....,boxn} v P = {pc1,pca,...,pcy} los conjuntos de re-
cuadros delimitadores e indices de certeza p., para N detecciones, en donde un valor pc; indica
la probabilidad de que el objeto ‘automovil’ sea localizado en la region de la imagen de entrada
delimitada por los pardmetros de box;.

Lo que hace el método de NMS es una suerte de “limpieza de detecciones”, lo cual podria
resumirse en los siguientes pasos:

1. Descarte de detecciones con un valor de pc < threshold on -
Generalmente thresholdeons = 0,6

2. Bisqueda de deteccién con mayor valor de pc.

3. Eliminaciéon de deteccién remanentes con IoU > thresholdj,; en relaciéon a deteccion de
paso (2). Generalmente threshold,y = 0, 5.

4. Repeticion de pasos 1 a 3, hasta agotar detecciones.

A continuacion se ilustra un ejemplo de aplicacion en la Figura ([2.22)) y se describe el pseudocodigo
del algoritmo completo de NMS .

(a) Detecciones redundantes para (b) Deteccion con mayor
un mismo objeto. porcentaje de certeza.

Figura 2.22: Ejemplo de Non-Max Suppression en el contexto de detecciéon de
autobuses.

En caso de que un detector sea entrenado para méas de una clase, supongamos k = 3 (cl, ¢2 y
c3), debe realizarse un paso previo a la aplicacion de NMS.
Sea:

{lpc1, box1, cly,, €21, ¢31], [pce, boxa, cla , 22, ¢3a], ..., [pcn, box N, cln,, 2N, 3N ]}

el conjunto de N predicciones de salida de la red. Entonces para cada clase k, es generado
un nuevo conjunto P, donde cada uno de los valores resultaran entre el producto del respectivo
N-ésimo valor de pc y la probabilidad cky. Es decir:

P, = {(pc1-ckr), (pca- cka), ..., (pen-ckn)}, E=1,..,3.

Luego se repite el algoritmo para cada par B,P.
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Algorithm 2 Non-Maximum Suppression.

Input: B = {box1,boxs,....,boxn}, P = {pci,pca,....,pcn}
1. procedure NMS(B, P)
2: D+ {}

3: for pc; in P do

4: if pc; < thresholdcons then
5: B+ B - {bO.’L‘Z}

6: end if

7 end for

8: while B # () do

9: mazx < argmax(P)

10: D «+ DU {boxpmaz}

11: B + B — {boTmaz}

12: for bozr; in B do

13: if IoU(boxmaz,box;) > thresholdr,y then
14: B+ B — {box;}

15: P« P —{pc;}

16: end if

17: end for

18: end while

19: return D, P

20: end procedure
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3. Aproximacion al reconocimiento de texto en escena

El texto, como una herramienta para la comunicacién y la colaboraciéon, ha desempenado un
papel muy importante a lo largo de la evolucién de la humanidad. Dada su rica y precisa semantica
incorporada, puede utilizarse para representar y describir facilmente el mundo que nos rodea.

Actualmente, en la sociedad moderna, la informaciéon que ellos “contienen” y pueden “transmi-
tir”, juega un papel muy importante ya que es ampliamente utilizada en aplicaciones para traduc-
ciones instantaneas, navegacion de robots y otras automatizaciones.

En este contexto y con los avances crecientes en materia de procesamiento y aprendizaje auto-
matico, la lectura automatica de textos en entornos naturales, también conocida como «reconoct-
miento de texto en escenay, se ha convertido en uno de los temas de investigacién mas populares
e importantes en disciplinas como la visién artificial y relacionadas.

A diferencia del reconocimiento que es realizado sobre un documento digitalizado, conocido
generalmente por OCR (del inglés, Optical Character Recognition), reconocer texto en una imagen
de un entorno natural, es mucho méas desafiante debido a las muchas variaciones posibles en los
fondos, las texturas, las fuentes y las condiciones de iluminaciéon que pueden estar presentes en
dichos entornos.

Aunque en la actualidad, existen sistemas de extremo a extremo capaces de realizar esta tarea
en un solo paso, basicamente, un problema de reconocimiento de texto puede ser dividido en dos
problemas diferentes cuyas soluciones contribuyen al resultado final del sistema completo, Figura
. Un primer desafio, o etapa de deteccion de texto, cuyo objetivo es localizar aquellas regiones
que contengan palabras individuales o lineas de texto; y un segundo desafio, de reconocimiento de
texto en si mismo, el cual se encarga de decodificar, los caracteres y/o palabras de las regiones
detectadas por la etapa anterior, a texto plano.

End-to-End
Spotting

CAVE SPRING  Recognition  CEIVE SPRING

 ——

HIGH SCHOOL kG m

Figura 3.1: Diagrama de esquema de deteccién y reconocimiento de texto en
escenas naturales (fuente: [21]).

3.1. Deteccion de texto

Como anteriormente se mencioné, el principal objetivo de la deteccién o localizacion de tex-
to, es identificar potenciales regiones de una imagen de entrada, que puedan contener caracteres
alfanuméricos en su interior. Tipicamente, la tarea de detecciéon, y al igual que como se hace en
un modelo de deteccion de objetos, corresponde a generar recuadros delimitadores (o rectdngulos)
para cada palabra, o secuencia de estas, que aparezcan en la imagen.

Antes de la llegada del aprendizaje profundo, la mayoria de los métodos de detecciones estaban
basados en CCA (del inglés, Connected Component Analysisﬁ), el cual permitia obtener candidatos

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Connected-component_labeling
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que luego eran filtrados mediante clasificadores automaéticos entrenados sobre vectores de caracte-
risticas generadas a mano, o métodos de clasificacion basada en la técnica de ventana deslizante,
donde la imagen era binarizada y posteriormente se agrupaban las regiones positivas resultantes
mediante métodos como CRF (del inglés, Conditional Random FieldEI).

En la actualidad, se ha focalizado el esfuerzo en disminuir la longitud de los antiguos procesos
de miltiples pasos, con el objetivo principal de reducir la propagaciéon de errores y simplificar los
procesos de entrenamiento.

Los métodos mas recientes siguen un esquema de «pipeline simplificado, el cual consta solo
de dos etapas: una primera, que consiste en el entrenamiento de una ConvNet, y una posterior,
que procesa los resultados. Estos, tomaron como inspiracion las bases de las técnicas de deteccion
general de objetos, en las cuales, mediante la modificacion de las etapas de busqueda de regiones de
interés y los métodos de regresiones (utilizados para la prediccion de los recuadros delimitadores),
lograron que directamente se localicen instancias de texto.

3.2. Reconocimiento de texto

Los métodos de reconocimiento de texto son la ultima fase del sistema. En estos, la entrada es un
recorte de una imagen que contiene una instancia de texto determinada.

Durante décadas, y al igual que en la tarea de detecciéon, muchos fueron los esfuerzos, mediante
la utilizacion de diversos enfoques y métodos, para dar soluciéon a este problema. Desde algoritmos
basados en la segmentacion de caracteres y la implementacion de técnicas como label embedding (la
cual permite directamente la correspondencia entre palabras e imagenes), y métodos que proponian
dividir el problema de reconocimiento en varias subetapas: tales como preprocesamiento de imagen,
segmentacion de caracteres/palabras, reconocimiento de caracteres/palabras y correccion; hasta
aquellos que pretenden otorgar una solucion mas integral (como los sistemas de extremo a extremo
de la actualidad), han sido utilizados.

De todos ellos, el proceso de segmentacion de caracteres/palabras, es considerada una de las
tareas mas dificiles y desafiantes de un sistema de reconocimiento en escenas naturales. Esto, debido
a la complejidad de los fondos y de las irregularidades que se presentan en relacion a la disposicion
del texto, y a las cuales el modelo debe enfrentarse.

Por tal motivo y con la llegada de la era del aprendizaje profundo, fue que se comenzaron a
desarrollar nuevas formas de suplantar tal proceso, el cual dada su complejidad, era el causante de
disminuir en gran medida el rendimiento general del sistema. Algunos de los principales métodos
adoptados, estuvieron basados en técnicas de «Connectionist Temporal Classificationy (CTC) y
«Attention Mechanisms».

4https://en.wikipedia.org/wiki/Conditional_random_field
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Parte III
Metodologia

En este parte del trabajo, se presentara la arquitectura del algoritmo propuesto para hacer frente
a la tarea de “reconocimiento automdtico de lineas urbanas de autobuses”. De mayor a menor nivel,
se describiran los detalles de implementaciéon de cada uno de los médulos que integran el sistema
completo, desde los criterios de selecciéon utilizados en la busqueda de cada modelo de aprendizaje,
hasta las diferentes etapas de procesamiento y ajuste de sus parametros, con la finalidad de obtener
la mayor precision y velocidad de ejecucion posible.

Persiguiendo premisas de accesibilidad, familiaridad y debido a las altas prestaciones, con que
en promedio, cuentan los teléfonos moviles modernos y sus camaras integradas, el desarrollo del
presente trabajo, inicialmente fue pensado y diseniado para una futura adaptacion a una aplicacion
movil. Sin embargo, y dada la multitud de plataformas portatiles de desarrollo de alto desempeno,
que actualmente existen en el mercado, como NVIDIA Jetson Nand’, Coral Development Boanﬂ
y hasta algunos modelos mas recientes de la conocida Raspberry P{’| se deja la puerta abierta a
cualquiera de estos otros dispositivos para ser soporte de una posible implementacion.

Tomando como escenario de partida una parada de autobuses, el usuario iniciara indicandole
al sistema el nimero de linea del autobus esperado. En paralelo a la aproximacion y/o detencion
del autobis a la parada, se irdn procesando las imagenes, hasta el momento capturadas, generando
una lista de 5 potenciales lineas candidatas. En caso afirmativo, en el que el namero de linea
buscada forme parte de este “ranking”, se dara aviso de la llegada del autobtus deseado. Si bien esta
fuera de nuestro alcance, tal aviso, podria ser implementado facilmente mediante una devolucion
vibratoria, liberando al oido y evitando la sobrecarga auditiva que dificulte la comprension del
entorno cercano.

Basicamente, el sistema estara constituido por un algoritmo modular, donde cada uno de los
bloques principales contendran etapas de pre y post procesamiento (o médulos intermedios), las
cuales jugaran un papel fundamental en el ajuste del buen desempefio del sistema completo de
extremo a extremo. A grandes rasgos, costaréa de tres modulos principales: un «mddulo detector de
objetos», uno de «deteccion de tertosy y un ultimo modulo para el «reconocimiento de caracteresy.

Como primera instancia, el médulo detector de objetos, sera el encargado de recibir las imagenes
de entrada (frames), y buscar regiones que potencialmente pudiesen contener autobuses en su
interior. Posteriormente, cada una de estas regiones seran recibidas por una etapa intermedia de
procesamiento, la cual, mediante una serie de transformaciones de espacios de colores y aplicaciones
de filtros, generard nuevas representaciones, con el fin de exponer regiones de texto mediante
cambios de contrastes, umbrales, saturaciones y ecualizaciones. Tales representaciones seran las
entradas de la etapa de deteccion de texto.

El mo6dulo de detecciéon, como su nombre lo indica, tendra la tarea de detectar y localizar
regiones de caracteres alfanuméricos en las imagenes, con la esperanza de que en alguna de ellas
se encuentre contenido el nimero de linea buscado. Finalmente, cada una de estas detecciones, en
conjunto con las representaciones obtenidas como resultado de su paso por un pequeno algoritmo
de segmentacion basado en umbralizacién, serdn decodificadas a texto plano mediante el modulo
de reconocimiento, para luego, posterior al filtrando de resultados no numéricos, contabilizar y
generar la lista de posibles niimeros de lineas candidatas.

En las siguientes secciones, se describiran las técnicas, modelos y algoritmos empleados en el
desarrollo de cada uno de los modulos y submodulos, en conjunto con la sucesiéon de decisiones que
culminaron con la construccion final del pipeline del sistema.

Shttps://developer.nvidia.com/embedded/jetson-nano-developer-kit
Shttps://coral.ai/products/dev-board/
“https://wuw.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-4-model-b/
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4. Modelos y herramientas utilizadas

4.1. Reconocimiento de autobuses
4.1.1. Contexto

Dada la naturaleza del problema tratado y en base a los resultados recolectados en una etapa
previa de investigacion, la necesidad de una respuesta rapida en las detecciones de autobuses, fue
tomada con igual o mayor prioridad, que la precisién de las mismas al momento de seleccionar el
modelo de deteccién. Més adelante, en la Secci()n@, se hara una comparaciéon detallada sobre este
tema.

Se determin6 que un autobtus, desde su aproximacién a la parada, hasta su salida para retornar
el recorrido, tarda en promedio entre 5 y 20 segundos; en relacién a la capacidad de avistaje de
una persona sin problemas de visién, de aproximadamente 60 metros de distancia.

A continuacién, y para dar un contexto, se detallaran tres de los méas populares modelos que se
encuentran, a la fecha, en el estado del arte en materia de deteccién de objetos, y que son referentes
en relacion a los enfoques que cada uno persigue. Sus principios y fundamentos, sirvieron para
encausar y sentar las bases argumentativas de la seleccion, en busca de satisfacer las necesidades
antes mencionadas.

4.1.2. Detectores en el Estado de Arte
4.1.2.1. Faster R-CNN

Faster R-CNN (del ingés, Faster Region-based Convolutional Neural Network), es el modelo
de deteccién de objetos basado en aprendizaje profundo que sirvié de base e inspiracion para
muchos de los modelos de segmentaciéon y detecciéon que vinieron después.

Para comprender su funcionamiento y arquitectura, primero es necesario comprender sus ci-
mientos mediante sus predecesores R-CNN y Fast R-CNN.

R-CNN

R-CNN [20], es el que realmente comenzo6 todo. Mediante un algoritmo de busqueda selectiva,
selecciona aproximadamente 2000 ROI’s de la imagen de entrada original.

Cada una de estas ROI es pasada a una ConvNet para generar un vector de caracteristicas que
alimenta: 1) un clasificador lineal, encarado de realizar la clasificacion del recorte, y 2) un modelo
de regresion lineal, para realizar las predicciones de las coordenadas del recuadro delimitador del
objeto. Cabe aclarar que se necesita entrenar k clasificadores para cada una de las k clases de
interés.

El resumen de este modelo se ilustra en la Figura , en la cual se propone regiones, se
extraen sus caracteristicas, y en base a estas, finalmente se clasifican.

Fast R-CNN

Fast R-CNN [23], fue el descendiente directo de R-CNN. Manteniendo la idea y forma de trabajo
de su predecesor, se focalizo en mejorar la velocidad de las detecciones.

Para lograrlo, primero procedi6 a ejecutar la ConvNet sobre la imagen de entrada, generando
un mapa de caracteristicas, sobre el cual se realiza la seleccion de las aproximadamente 2000 ROI’s.
Esto, claramente visible en la Figura , es lo que principalmente aceler6 el proceso de deteccion,
ya que ahora, en lugar de realizar 2000 corridas individuales de la ConvNet, solamente se realiza
una.

Posterior a ello, las ROI’s atraviesan un capa POOL, la cual se encarga de redimensionar la
altura y el ancho de cada una, a un tamano fijo, para que puedan ser ingresadas a una sucesion de
capas FC’s.

Al final de estas ultimas capas, se genera un vector de caracteristicas por cada region, que
ahora alimenta: 1) a un tnico clasificador, y como antes, 2) a un modelo de regresién lineal, que
se encarga de determinar las coordenadas del recuadro delimitador del objeto.

Ya Conociendo las bases de su funcionamiento, la idea principal de Faster R-CNN [24] fue,
reemplazar el algoritmo de biisqueda selectiva lenta de sus antecesores, por una red neuronal rapida
llamada Red de Propuestas de Region (RPN).



4 MODELOS Y HERRAMIENTAS UTILIZADAS 37

Linear Regression for bounding box offsets

| Bboxreg || SvMs | Classify regions with
Bbox reg || SVMs SVMs

2 Forward each

ConvN
ConvN et

region through
ConvNet

ﬁ Warped image regions

Regions of Interest
(Rol) from a proposal
method (~2k)

Input image

et

Figura 4.1: Resumen de etapas de modelo R-CNN (fuente: [22]).

Linear +
Softmax | softmax Bounding-box

i regressors
classifier
Fully-connected layers
L7 (7 /7 “RolPooling” layer

Regions of > “conv5” feature map of image
Interest (Rols) t

from a proposal
method

Forward whole image through
ConvNet

Figura 4.2: Resumen de etapas de modelo Fast R-CNN (fuente: [22]).

Al igual que antes, la imagen de entrada alimenta una ConvNet, pero ahora, el mapa de carac-
teristicas obtenido se inserta en la RPN.

Sin entrar en detalles, RPN “observa”, cada celda del mapa de caracteristicas, y genera multiples
regiones de interés basadas en k diferentes rectangulos predefinidos de cierta altura y ancho.

Cada una de estas regiones propuesta, estan formadas de un valor de certeza y de 4 coordenadas
que representan el cuadro delimitador de la region. Aquellas regiones con un valor de certeza mayor
a un umbral determinado, ingresan directamente a una sucesion de capas POLL y FC’s, al igual
que lo hacian en su antecesor Fast R-CNN, para generar un vector de caracteristicas que alimenta
finalmente un clasificador lineal y un modelo de regresion lineal, encargado de determinar los limites
del los objetos detectados, Figura .

Con el paso del tiempo, la idea introducida por Faster R-CNN, de mejorar la velocidad com-
partiendo calculos a través de una sola ejecucion de la ConvNet, seria lo que motivo el surgimiento
de su sucesor R-FCN [25] (del inglés, Region-based Fully Convolutional Net), el cual fue un paso
mas alla e implemento esta idea, pero por medio de una red convolucional de extremo a extremo.

4.1.2.2. YOLO (You Only Look Once)

YOLO [18], es un detector de objetos que utiliza caracteristicas aprendidas por una ConvNet
profunda para detectar un objeto. Este, fue el primer esfuerzo para obtener un detector en tiempo
real y desde que se introdujo, se ha sometido a varias actualizaciones, siendo YOLO v3 [26], la
ultima conocida a la fecha.
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Figura 4.3: Resumen de etapas de modelo Faster R-CNN (fuente: [22]).

A diferencia de otros métodos de similares propoésitos que operan en dos etapas: generacion de
regiones de interés y clasificacion de las mismas, YOLO, usa solo una ConvNet para hacer todas las
predicciones, tanto de las clases como de los recuadros delimitadores de los objetos detectados, en
solo un paso forward de la red; de alli su nombre que significa “Sdélo miras una vez”. Formalmente,
se transfieren las caracteristicas aprendidas por las capas convolucionales, a un clasificador para
que realice tales predicciones.

Dependiendo de las diferentes sutilezas de cada version, el algoritmo toma una imagen de
entrada y la hace pasar a través de una ConvNet, retornando como salida, una grilla de S x S
celdas llamada «mapa de caracteristicas» que codifica las predicciones y cuyo tamano es ﬁ
veces el tamano de la imagen de entrada original, donde el valor de S dependera de tal factor de
reduccion (stride), el cual generalmente es igual a 32.

Codificacién de salida: Estructura de mapa de caracteristicas

El primer paso, necesario para comprender a YOLO, es conocer como codifica sus salidas. En
él, la imagen de entada es “dividida” dentro de una grilla de S x S celdas en donde para cada
objeto presente, solo la celda que aloje el centro de dicho objeto, sera la responsable de predecirlo.

Cada una de las celdas del mapa de caracteristicas, tendra una profundidad D dada por la
siguiente ecuacion:

_ {B*5+K para YOLO (4.1)

N Bx(5+ K) para v2y v3

En ambos casos, B representa la cantidad de wectores de prediccion que cada celda puede
determinar y esta relacionado con la cantidad de Anchor boxes que se decidan usar en el modelo
(Concepto explicado mas adelante). De ahora en adelante, y para evitar confusiones, se llamara
Bozx a cada uno de tales vectores de prediccion.

Cada Box se encuentra conformado por 5 predicciones (pc,bs, by, bp,by). En primer lugar,
(bz,by) representan las coordenadas del centro del recuadro delimitador del objeto detectado,
relativos a la localizacion de la celda de la grilla responsable; (by,b,,) identifican los valores del
alto y ancho del recuadro delimitador, normalizados a [0, 1] y relativos a la dimension de la imagen
de entrada; y p. representa el valor de certeza (o probabilidad de existencia) de que el recuadro
delimitador predicho, contenga o no, un objeto determinado.

Por otro lado, las K probabilidades de las clases predichas se establecen, por cada celda, en caso
de YOLO, y por cada Box, para YOLO v2 [27] y YOLO v3; haciendo en estos tltimos dos, que a
las 5 predicciones anteriores de cada Box se le agregar K parametros adicionales, representativos



4 MODELOS Y HERRAMIENTAS UTILIZADAS 39

de las probabilidades de cada una de las k clases, para las que el modelo fuese entrenado; de alli,
las diferencia observadas en las formulas de profundidades .

La Figura ilustra a modo de ejemplo, el mapa de caracteristica obtenido por YOLO v2 al
procesar una imagen de entrada de 416x416 pixeles, con un stride de red igual a 32.
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Figura 4.4: Divisién de imagen de entrada en 13 x 13 celdas. La celda de color
rojo, es responsable de la detecciéon del autobis.

Anchor boxes y entrenamiento

Los Anchor bozes (cuadros o cajas de anclaje), son un conjunto de rectangulos predefinidos de
cierta altura y ancho. Estos, estan definidos para capturar la escala y la relacion de aspecto de las
clases de objetos especificos que se desean detectar y generalmente se eligen en funcién de los ta-
manos de los objetos en el conjuntos de datos de entrenamiento, mediante técnicas de aprendizaje
no supervisado de clusterizacion, Seccion .

Las cajas de anclaje, surgen con como solucién al problema de no poder detectar mas de un
solo objeto por cada celda del mapa de caracteristicas. La idea detras de su funcionamiento, puede
explicarse de una manera muy simple.

Supongamos que queremos entrenar un red de detecciéon para las clases (c1 = ‘bicicleta’, ¢2 =
‘persona’, c3 = ‘automovil’).

Como en todo modelo de aprendizaje supervisado, primero se debe etiquetar el conjunto de
entrenamiento. Para el caso particular de YOLO, la creacion de este conjunto se realiza como en
cualquier otro modelo de deteccion, con la diferencia de que en lugar de crear un vector objetivo
por cada imagen del conjunto, ahora se divide la imagen en (S x S) celdas (dependiendo de la
precision que se quiera obtener), y por cada una se crear un vector objetivo.

Supongamos que al querer etiquetar la i-ésima imagen del conjunto, z(9), ésta contiene una
persona y un automévil, y se da la coincidencia de que justo la (i,j)-ésima celda es el punto central
de ambos objetos.

Por lo tanto, al generar el vector objetivo respectivo, tendriamos:

Y(ij) = [Pe = 1,b2,by,bh, by, c1 = 0,c0 = 1,¢3 = 1]

Como se puede observar, es claro que no podemos representar a los dos objetos con el mismo
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conjunto de parametros para que definan su recuadro delimitador. Aunque se quisiera, las dimen-
siones de estas clases son muy diferentes y la precision resultante del entrenamiento seria muy
mala. Es aqui en donde entra en juego la idea de cajas de anclaje.

Sean By y Bs dos cajas de anclaje, definidas en base a los objetos de nuestro conjunto de
entrenamiento. El nuevo vector objetivo tendria la siguiente estructura:

Y@i,5) = [(pCa bma by, bha bw701762,03)7 (pm bma byabha bw7cl,627c3)]

donde la primera parte de los parametros, estaran reservados a los objetos cuyas dimensiones
posean valores de IoU mas altos en relaciéon a By, que con Bs; y la segunda parte, para los objetos
cuyas dimensiones otorguen indices de IoU mayores en relacién a B, que a Bj.

Supongamos ahora (para simplificar la explicacion) que B; tiene “forma” de rectangulo vertical,
y By “forma” de rectangulo horizontal. Es evidente, que la dimensién de la persona se asemejara
maés a la caja de anclaje By que a la Bs, y viceversa para el caso del automovil.

Por lo tanto, el nuevo vector objetivo deberia ser codificado como sigue:

Yii,g = [(17 bxa bya bha bwa Oa 1,0)7 (1a bra by7bha bw; 0707 1)}

donde la primera parte corresponderia a la codificaciéon de parametros para el objeto ‘persona’,
y la segunda para el objeto ‘automévil’, Figura .

Para el caso de codificar un solo objeto, por ejemplo, una imagen con una ‘bicicleta’ (clase c1),
cuyo centro se localiza en la celda (i,j)-ésima; el vector objetivo resultante se representaria de la
siguiente manera:

y(l,]) = [(07 ?7 ?a ?7 ?7 ?7 ?7 7)7 (1a bza by7 bh7 buM 17 07 0)]

ya que es claro que las dimensiones de un objeto ‘bicicleta’ tendria mayo IoU con una caja
horizontal (Bz), que con una vertical (By).

Notar que de esta idea se desprende la dimension de profundidad B, mencionada anteriormente
al describir la representacion del mapa de caracteristicas.
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Figura 4.5: Ejemplo de vector objetivo, utilizando dos Anchor bozes para
codificar dos objetos que comparten su centro en una misma celda del Mapa de
Caracteristicas (referencia: [28]).

Arquitectura

La arquitectura de la red YOLO esté inspirada en el modelo GoogLeNet, Secciéon (2.4.4), para
la clasificacion de imagenes. Mediante algunas simplificaciones de ese clasificador, se obtuvo una
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red de 24 capas CONV seguidas de 2 capas FC, Figura . Existe una versiéon rapida, llamada
Fast YOLO, disefiada para incrementar la velocidad de las detecciones, utilizando una red neuro-
nal con menos capas convolucionales (9 en lugar de 24). Una debilidad que presentaba esta primer
version de YOLO, era su baja precision en comparacion con los detectores de dos etapas de su
época.

YOLO v2, tiene muchas ventajas en comparaciéon con su anterior version. Una de ellas, fue
la implementaciéon de cajas de anclaje para la determinacién de los limites de los bboxes de cada
objeto detectado. De esta forma supero a su antecesor, el cual basaba esta misma tarea mediante
propuestas arbitrarias. Por otro lado, la arquitectura de la red también fue modificada, proponiendo
un nuevo modelo, Darknet-19. Este, esta formado por 19 capas CONV y 5 max POOL; en él,
se removieron las ultimas capas FC haciendo que la red sea totalmente convolucional (FCNN),
otorgando de esta manera la capacidad de modificar la resolucion de la imagen de entrada y por
lo tanto, poder sincronizar precision y velocidad.

La ultima mejora de YOLO, llamada YOLO v3, implemento el uso de una nueva red base para
la extraccion de caracteristicas llamada Darknet-53, formada por 53 capas CONV, conexiones
«Skip» y capas «Upsampling».

Las capas Skip se encargan de realizar conexion entre capas alejadas en la ConvNet, tomando
un volumen de salida de una y sumandolo (elemento a elemento) al volumen de entrada de otra
capa mas alejada; mientras que una capa Upsampling se encarga de efectuar el proceso inverso
a una capa POOL, es decir, toma una muestra y en lugar de reducir su dimension, la aumenta,
mediante agregado de ceros o interpolacion de los valores.

Lo distintivo de esta nueva versiéon es que, mediante predicciones a 3 escalas diferentes, permite
mejorar la detecciéon de objetos pequenos; debilidad a la que estaban sujetas ambas versiones
anteriores. Las dimensiones de los nuevos tres mapas de caracteristicas de predicciones tienen un
stride de 32, 16 y 8 respectivamente. Esto significa que con una imagen de entrada de 416x416
pixeles, hacemos detecciones a escalas de 13x13, 26x26 y 52x52.
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Figura 4.6: Arquitectura de red YOLO (fuente: Figura 3 de [18]).

4.1.2.3. SSD (Single Shot Multibox Detector)

SSD [19], fue el primer detector de una etapa en lograr una precisién razonablemente cerca-
na a los detectores de dos etapas y al mismo tiempo, conservar la capacidad de trabajar en tiempo
real.

Aligual que YOLO, SSD no se basa en métodos de propuesta de regiones, sino, en una ConvNet
de principio a fin para predecir, tanto las clases como los cuadros delimitadores de cada deteccién.

La arquitectura de este modelo se compone de dos partes. La primera, consiste de una CNN
base, la cual se utiliza para extraer caracteristicas de las iméagenes originales (especificamente de
una VGGNet, Seccion sin sus capas FC; es decir, truncada antes de la etapa de clasificacion).

La segunda parte de esta red, consta de una sucesion de capas convolucionales que progresiva-
mente van disminuyendo de tamano y produciendo mapas de caracteristicas de diferentes escalas,
a distintas profundidades de la red, Figura . Cada una de estas capas “multiescala”, reduce la
altura y el ancho del mapa de caracteristicas proporcionado por la capa anterior.
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De esta manera, cuanto mas cerca del final del pipeline se encuentren, méas pequeno sera su mapa
de caracteristicas de salida, permitiendo una mejor deteccion de objetos pequenos. Contrariamente,
mientras mas cerca se encuentren de la red base, mayor seré el campo receptivo de cada elemento
en el mapa de caracteristicas y méas adecuado para detectar objetos de mayor tamano.

Finalmente, por cada celda de cada uno de los mapas de caracteristicas, se usa un pequeno kernel
3 x 3 para simultdneamente predecir las probabilidades de clases y los limites de la detecciéon, en
base a un conjunto fijo de recuadros (parecidos a los Anchor boxes utilizados en Faster R-CNN).
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Figura 4.7: Arquitectura de la red SSD (fuente: Figura 2 de [19]).

4.1.3. Implementacion

Para el reconocimiento de autobuses, el siguiente trabajo implement6 y tested, Seccion @,
diferentes variaciones de los siguientes tres modelos: YOLO v2, YOLO v3 Tiny y SSD-MobileNet
300. A priori, y en relacion a los fundamentos y enfoques descriptos anteriormente, fueron conside-
rados por presentar mejores adaptaciones para la satisfaccion del problema. Es decir, la velocidad
y las capacidades de detecciéon a tiempo real primaron por sobre la precision, haciendo que Fast
R-CNN, mucho mas preciso que sus competidores, quedara fuera de tal seleccién por su enfoque
de dos etapas y consecuente relativa lentitud en sus detecciones.

YOLO v2, fue realizado en lenguaje Python mediante un wrapper de una recompilaciéon del
framework de redes neuronales Darknetﬂ Esta recompilaciéon, se hizo necesaria para que sus mé-
todos permitieran la entrada de iméagenes en formato numpy.ndarray en lugar de solamente path
absolutos de los nombre de las imégenes. Darknet es la implementacion oficial escrita en lenguaje
C con CUDA, creada por las mismas personas detras del algoritmo.

La codificacion del paso forward de la red, fue realizado en base al conjunto de pesos preentre-
nado por los mismos creadores de este framework, sobre COCO datasetﬂ

YOLO v3 Tiny, es la version liviana de YOLO v3. Béasicamente, esta red puede satisfacer
los requisitos en tiempo real basados en recursos de hardware limitados. Similar a su hermano
mayor, también realiza predicciones a multiples escalas pero solo sobre 2 dimensiones de mapas
de caracteristicas (ej. 13x13 y 26x26, si se parte de un tamafio de imagen de entrada de 416x416
pixeles).

Al igual que con YOLO v2, éste, fue implementado en lenguaje Python y Darknet, utilizando
también un conjunto de pesos preentrenados por los creadores del framework sobre COCO dataset.

Por tltimo, se implemento SSD-MobileNet 300; una red que combina la arquitectura MobileNet,
Secci()n, y el modelo de deteccion SSD, Seccion (4.1.2.3)), para lograr un método rapido y
eficiente basado en el aprendizaje profundo para la detecciéon de objetos.

La construccion de este detector fue también realizada en lenguaje Python, mediante la utili-
zacion del modulo de redes neuronales profundas (dnn) de la librerfa OpenCV 4.@ El modelo
utilizado fue una versién Caffe basada en la implementacion original en TensorFlo de Howard

et al. el cual fue entrenado por chuanqié’Oﬂ primero sobre el conjunto de datos COCO dataset y
luego ajustado sobre PASCAL VOQE

8https://github.com/pjreddie/darknet

9http://cocodataset.org/
10https://opencv.org/opencv-4-0/
Mhttps://github.com/Zehaos/MobileNet
12https://github. com/chuanqi305/MobileNet-SSD
13http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
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Cabe destacar que los valores de los pesos preentrenados, utilizados para cada uno de los
modelos, ya consideraban la categoria ‘bus’, dentro de tales entrenamientos.

4.2. Deteccion de nimeros de lineas

La deteccion de texto en entornos restringidos y controlados, generalmente puede lograrse
mediante el uso de enfoques basados en heuristicas que aprovechan el hecho de que el texto, nor-
malmente se agrupa y organiza en parrafos, y los caracteres, aparecen en linea recta. Sin embargo,
y como ya se lo postuld en la Seccion , la deteccién de texto en escenas naturales es diferente y
mucho méas desafiante.

De manera similar a los sucedido con los modelos para la localizaciéon de autobuses, se en-
cuentran diversas propuestas formando parte del estado del arte para llevar a cabo esta tarea.
Trabajos como TextBoxes++ (A Single-Shot Oriented Scene Text Detector) [29], SegLink (Detec-
ting Oriented Text in Natural Images by Linking Segments) [30], EAST (Efficient and Accurate
Scene Text detector) [3I] y DMPNet (Deep Matching Prior Network) [32], son algunos de los
modelos y métodos de deteccion mas empleados y que mejores resultados otorgan.

Segun literaturas del campo concerniente, en los ultimos anos, EAST viene siendo el modelo a
seguir y una eleccion natural si se busca velocidad y precision en las detecciones.

Dado que su modelo de aprendizaje profundo es de extremo a extremo, mediante su aplicacion,
es posible evitar subalgoritmos computacionalmente costosos y eludir la agregacion de candidatos
y el particionamiento de palabras, que otros detectores de texto suelen aplicar. Sumado a esto,
la facilidad proporcionada por las ultimas versiones de la libreria OpenCV 3.4 y OpenCV 4, las
cuales proveen un modelo serializado preentrenado en formato protobuf (el cual contiene tanto la
definicion de la arquitectura como los pesos de este modelo), hacen de EAST el candidato ideal
para afrontar la tarea de localizacién de nameros de lineas de autobuses.

4.2.1. EAST (Efficient and Accurate Scene Text detector)

EAST, es una variante de los métodos de predicciéon basados en el uso de Anchor boxes prede-
finidos, que sigue los fundamentos subyascentes de un modelo detector de objetos.

A diferencia de la red SSD estandar, en donde varios mapas de caracteristicas de diferentes ta-
maifios son utilizados para realizar las detecciones en base a recuadros predefinidos; en EAST, todos
los mapas de caracteristicas son integrados mediante progresivas capas Upsampling, o estructura
U-Net [33] para ser méas especificos.

Segun los autores, el pipeline de EAST es capaz de predecir palabras y lineas de texto en
orientaciones arbitrarias en imagenes de 720p, y ademas, puede ejecutarse a 13 FPS.

Arquitectura y estructura de predicciones

A grandes rasgos, el modelo podria ser descompuesto en tres partes: modulo extractor de ca-
racteristicas, fase de fusion de mapas de caracteristicas y capa de salida.

Las dos primeras no ameritan mucha explicacién. En relaciéon al médulo de salida, éste, se
encarga de construir y retornar el mapa de caracteristicas final cuyo tamano es de % veces el
tamano de la imagen de entrada original, siendo requisito que las dimensiones de la imagen de
entrada sean miltiplos de 32.

Sea W x H la dimensién original de la imagen de entrada, el mapa de caracteristicas retornado
serd un volumen de caracteristicas de tamano (% X % x ¢), donde ¢ indica la cantidad de canales,
mediante los cuales se entregan las predicciones realizadas.

Especificamente, el primero de los canales, representa el mapa de probabilidades (o puntajes
de certeza), que indican la existencia o no de texto en la region; los restantes, son los encargados
de entregar los pardmetros que describen la geometria de los recuadros delimitadores del texto
localizado, en dos formatos diferentes, RBOX y QUAD.

Para RBOX, la geometria esta representada por 5 canales. Los primeros 4 indican los valores
de las 4 distancias, relativas a la dimensiéon del mapa de caracteristicas, tomadas en funcién del
punto central del recuadro que limita la zona de texto detectada y los limites superior, derecho,
inferior e izquierdo del mismo. El dltimo canal, entrega el angulo de rotacion 9 (en radianes), del

recuadro delimitador con respecto al eje horizontal de la imagen.
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Por el otro lado, QUAD, representa la geometria mediante 8 canales, los cuales denotan los
cuatro pares de coordenadas (x,y) que indican la posicion de los vértices del cuadrilatero que
delimita la region del texto detectada, relativos a su punto central.

La estructura de la red EAST, puede ser vista en detalle en la Figura .
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Figura 4.8: Estructura de Red Completamente Convolucional de detector de
texto EAST (fuente: Figura 3 de [31]).
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4.2.2. Implementacion

La construcciéon de este detector fue realizado en lenguaje de programacion Python, mediante
la utilizacion principal del modulo (dnn) de redes neuronales profundas de la libreria OpenCV 4.0
y la libreria Numpy.

Numpy, fue fundamental para la vectorizacién general de las etapas, principalmente en la de-
codificaciéon de las detecciones y geometrias RBOX, y en la implementacion del algoritmo Non-
Maximum Suppression, en pos de acelerar los célculos computacionales.

Por otro lado, y como anteriormente mencionamos, OpenCV nos provey6 del modelo preentre-
nado, el cual en orden de efectuar la detecciéon de texto, luego de la codificacion del paso forward
de la red, nos hizo posible obtener nuestro mapa de caracteristicas de salida mediante las capas
«feature_ fusion/Conv_ 7/Sigmoidy y «feature fusion/concat_ 8»; donde la primera es la capa de
salida de activaciéon sigmoidea, que provee la probabilidad de que una regién contenga texto o no,
y la segunda, el mapa de entidades que representan las “geometrias” de cada una de las detecciones
realizadas.

4.3. Reconocimiento de niimeros de lineas

Aunque los sistemas de reconocimiento de caracteres y/o palabras ya no son una novedad, éstos,
siguen formando parte activa de miltiples investigaciones en la literatura de vision por computado-
ra, especialmente cuando se aplican a imagenes de entornos no restringidos del mundo real. Si bien
el aprendizaje profundo y las redes neuronales convolucionales permiten obtener excelentes pre-
cisiones de texto, mucho mas alld de los métodos tradicionales de extracciéon de caracteristicas
y aprendizaje automético, todavia se esta muy lejos de ver sistemas “casi perfectos”. Ademaés, y
debido a las miltiples areas de aplicacién que poseen, algunos de los mejores algoritmos empleados
para esta tarea son de uso comercial y requieren licencias para ser utilizados en proyectos propios.

Tomando lo anterior como punto de partida, este proyecto opté por utilizar el motor de reco-
nocimiento de caracteres Tesseract v4.1.
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Tesseracﬁ es un motor de OCR muy popular, el cual fue desarrollado originalmente por Hew-
lett Packard en la década de 1980 y luego fue de codigo abierto en 2005. Google adopt6 el proyecto
en 2006 y lo ha estado patrocinando desde entonces. Este, y a diferencia de sus versiones anteriores,
incluye un nuevo motor de reconocimiento basado en redes neuronales, que ofrece una precision
significativamente mayor, a cambio de un aumento significativo en la potencia de procesamiento
requerida. El motor OCR subyacente utiliza una red de memoria a corto plazo (LSTM), la cual es
una tipo de red neuronal recurrente (RNN).

En pocas palabras, una Red Neuronal Recurrente (RNN), es una clase de red neu-
ronal artificial que integra bucles de realimentacion, permitiendo que la informacion
persista durante algunos pasos de entrenamiento, a través de conexiones desde las sa-
lidas de las capas, que “insertan” sus resultados en los datos de entrada.

La implementacién de este motor de reconocimiento fue realizado en lenguaje de programacion
Python mediante el uso de la libreria Pytesseract, la cual hizo de enlace para que nuestro script
pueda comunicarse con el binario Tesseract v4.1, y de esta manera poder realizar el reconocimiento
de lineas de autobuses en las diferentes imagenes de entrada del modelo. En tal implementacion,
el uso de multithreading, como paradigma de programacion, fue parte fundamental del proceso.
Mediante una estructura de cola de prioridades, los potenciales ROI’s contenedores de texto fueron
alimentados en paralelo a los diferentes hilos otorgando un gran incremento en la velocidad final
del sistema.

4.4. Mobdulos intermedios

Si bien Tesseract puede funcionar muy bien en condiciones controladas, éste podria realizar
decodificaciones no muy certeras, si hay una cantidad significativa de ruido o si la imagen no se
procesara y limpiara correctamente. En la mayoria de los casos, aproximaciones basadas en métodos
de segmentacion, son aplicadas para intentar “separar” el texto de primer plano de su ambiente.
Estas segmentaciones deben tratar de tener la mayor resoluciéon posible y los caracteres en la
imagen de entrada deberan aparecer lo menos “pixelados” posible después de tal procedimiento, de
lo contrario, Tesseract tendra dificultades para reconocer correctamente el texto, incluso aunque
se tratase de imagenes capturadas en condiciones ideales (digitalizaciones).

Las debilidades mencionadas anteriormente, también aplican al moédulo de detecciéon, ya que
los ruidos y fondos variopintos que caracterizan a las imégenes de entrada, limitan su méaxima
eficiencia.

Tanto el modulo de transformacion de espacios de color, situado inmediatamente después de
la etapa de deteccion de autobuses; como el que se encarga de la aplicacion de los algoritmos de
segmentacion, ubicado antes del la etapa de reconocimiento de texto; son aplicados con el fin de
tratar de reducir tales debilidades y afinar el sistema final.

A continuacion se describiran detalles de cada una de estas etapas, incluyendo sus bases de
implementacion.

4.4.1. Transformacion de espacio de colores

Particularmente, y al igual que en muchas otras aplicaciones de vision por computadora, la
seleccién de un buen espacio de color (o subconjunto de ellos), fue fundamental y destinado a
tratar de abolir los efectos producidos por las diferentes condiciones de iluminacion (a las cuales se
vieron sometidas las capturas de los autobuses) y para ayudar en la importante tarea de destacar
los ntimeros de sus lineas; todo ello en pos de facilitar futuras detecciones.

Aunque los detalles de los espacios utilizados seran desarrollados a lo largo de la Seccion ,
este bloque fue el encargado de generar nuevas representaciones de imagenes en base a probar y
analizar una bateria de éstos, y seleccionar los que mejores resultados otorgaran, Secciones
y 423,

La codificacion de esta etapa intermedia, al igual que el resto de los modulos, fue implementada
en lenguaje de programacion Python por medio de los métodos cvtColor y filter2D, incluidos en
la libreria OpenCV, los cuales permitieron realizar las transformaciones de los respectivos espacios
de colores y la codificacién de los diferentes filtros.

1https://opensource.google/projects/tesseract
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4.4.2. Algoritmos de segmentacion

El objetivo de una segmentacion es simplificar y /o cambiar, la representacion de una imagen, en
otra mas significativa y mas facil de analizar. En nuestro caso puntual, el método de segmentacion,
fue anadido culminado el pipeline del sistema para tratar de obtener mejores resultados.

El mayor desafio presentado estuvo relacionado a como, en su mayoria, estaban representados
los niimeros de lineas de los autobuses de la ciudad de Cérdoba. Estos, y a diferencia de muchos
lugares en el pais, en donde son pintados o estampados con vinilos, se forman mediante una
agrupacion de diodos led, que si bien se encuentran muy cerca unos de otros, los movimientos de
capturas, las diferentes condiciones de iluminacién, los reflejos producidos en el parabrisas y el
brillo mismo que estos emiten, generan todo un reto al tratar de identificar a este grupo, como un
objeto representativo de un caracter numeérico.

En base a las debilidades descriptas para el modelo de reconocimiento, se encontré6 de manera
empirica, que la aplicacion del método de Valor Umbral Unico (umbralizacién), podia en circuns-
tancias, otorgar mayor legibilidad a los recortes de las regiones de texto arrojados por el modulo
de deteccion.

Bdasicamente, la umbralizacion, es un método de segmentacion que consiste en fijar
limites, de forma tal, que los pixeles que se encuentre entre cada par de estos limites,
formen un objeto.

Un problema que acarre6 tal umbralizacion, lo cual se pens6é podria derivarse de los destellos
emitidos por los diodos led que forman los nimeros de lineas, fue que, en algunas circunstancias,
los resultados obtenidos se perciban como si de “ntimeros pixelados” se tratasen; ésto introdujo una
nueva dificultad.

Una aproximacién, para tratar de eliminar esta percepcion, fue la aplicacién de un filtro Gaus-
siano. Este, permitia difuminar los limites de los nimeros y, en parte, abolir tal apariencia.

Un Filtro Gaussiano, también conocido como desenfoque Gaussiano, es uno de los
filtros lineales mds utilizados para la reduccion de ruido y el suavizado de imdgenes.
Tales resultados, son logrados mediante la aplicacion de una operacion de convolucion
entre: la imagen y un kernel (o filtro), cuyos valores se corresponden a una distribucion
Gaussiana.

4.4.2.1. Implementacion

Para esta instancia, se implement6 el algoritmo de Valor Umbral Unico mediante los méto-
do cvtColor y threshold de la libreria OpenCV. El primero, para convertir la imagen a escala de
grises y el segundo, en conjunto con los modos THRESH BINARY y THRESH BINARY 1INV,
para obtener una umbralizacién normal y otra invertida. La fijaciéon de los limites estuvieron entre
los valores 150 y [180 | 255] , dependiendo de que transformacion de imagen proviniera la deteccion.

Para la implementacion del filtro Gaussiano, se utiliz6 el método GaussianBlur, también inclui-
do en la libreria OpenCV, mediante el uso de un kernel de dimension 3 x 3 para que el desenfoque
efectuado, no afectara la representaciéon numérica original.

En la Figura se muestra la sucesion de transformaciones que sufre una imagen, desde que
entra al sistema, hasta que se retorna el resultado final, una vez atravesados todos los modulos y
etapas que fueron descriptas en la Seccion .
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Figura 4.9: Secuencia de transformaciones sufridas por una imagen de un
autobus, desde que entrada al sistema, hasta que se realiza la prediccion del
nimero de su linea.
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5. Etapas de deteccién y reconocimiento de lineas: Ajustes

Una vez concluido el proceso de seleccion de los diferentes modelos y métodos, y habiendo
determinado el disenio de la arquitectura del sistema, se procedieron a realizar diversas pruebas y
analisis en pos de afinar y ajustar cada una de las partes, con la finalidad de obtener resultados
acordes al objetivo de desarrollo del presente trabajo.

Antes de comenzar, la Figura , describe el diagrama de flujo del sistema completo pun-
tualizando, tanto en los modulos principales (areas de color verde), como en las distintas etapas
intermedias (delimitadas por lineas punteadas), a fin de tener un panorama mas amplio de lo que
serd analizado y puesto a prueba a lo largo de esta seccion.

ENTRADA SALIDA

___________ _ - - — 9
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Figura 5.1: Diagrama de flujo del sistema de extremo a extremo.

Concretamente, se analizaran y probaran, los parametros de todas las partes involucradas en la
tarea de deteccion y reconocimiento de texto, EAST y OCR-Tesseract respectivamente, asumiendo
que se tiene un modelo de deteccion de autobises “tedrico y preciso”. Es decir, se dejaré este altimo
de lado y se alimentara manualmente al sistema con las coordenadas de los ROI’s de autobuses,
permitiendo de esta manera, aislar e independizar los resultados entregados de posibles errores
provenientes de imprecisiones introducidas por el médulo de deteccién de objetos. En la Seccion
@ se probaran diferentes variantes para este modelo.

Las pruebas y experimentos realizados, fueron orientados para encontrar las mejores combina-
ciones de valores de pardmetros que mayor precision y porcentaje de «Detecciones Positivasy le
otorgaran al sistema.

“De ahora en adelante, nos referiremos como Deteccion Positiva, a toda aquella
prediccion correcta que es arrojada por una determinada combinacion de pardmetros.
Es decir, una vez que la imagen es procesada por el sistema, su prediccion es igual al
numero real ingresado del autobis analizado”

Las mismas, se realizaron sobre una muestra poblacional de 100 imagenes de autobuses, las cuales
fueron meticulosamente seleccionadas de un total de 983. Para tratar de asegurar heterogeneidad
y representatividad, tal seleccién, destino su esfuerzo a reunir el conjunto de imagenes que mejor
representara y/o rescatara: factores ambientales de iluminacion, técnicos derivados de las fuentes
de captura, y aquellos referidos a los niveles de estabilidad al momento de la toma (estatica o en
movimiento). Tal conjunto cont6 con dimensiones de 640 x 480, 960 x 1280, 1280 x 960, 2340 x 4160,
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3120 x 4160, 1881 x 2508, 3020 x 4032, 3464 x 4618 y 3000 x 4000 pixeles, provenientes de las fuentes
de teléfonos moviles: HUAWEI VNS-L23, Motorola MotoG3, Apple iPhone 7 Plus, Sony F5121,
Xiaomi Mi A1, Apple iPhone 8 Plus, Samsung Galaxy A5, Apple iPhone 6s y Samsung Galaxy J3;
incluyendo imégenes referentes a diversos horarios y condiciones meteorolodgicas, tales como dias
soleados, nublados, nocturnos y con leves lloviznas.

5.1. Anotacién de coordenadas

A efectos de suplantar el modelo de deteccién encargado de localizar los autobuses, se realizaron
las anotaciones manuales de los recuadros que delimitaban las regiones en donde se encontraba cada
autobts, por cada una de las 100 imagenes de prueba.

En cada anotacién, se almacenaron los cuatro valores que identificaban al vértice superior
izquierdo e inferior derecho del ROI del autobts en cuestién; estos serian retornados, como si del
mismisimo modulo de deteccion se tratase, para localizar el autobus, cada vez que se alimentara al
sistema con alguna imagen de prueba. De manera similar, fue repetida la misma tarea, pero para la
anotacion de las coordenadas de las regiones ocupadas por los nimeros de lineas de los autobuses.
Como se vera en posteriores secciones, estas coordenadas permitieron estimar la precision de las
detecciones realizadas por el modelo EAST.

Tal procedimiento, fue implementado mediante la utilizacién de la herramienta OpenLabelingE
una aplicacién open source codificada en Python, la que por medio de su interfaz grafica, hizo de
tal proceso, un trabajo menos tedioso.

Posteriormente, los archivos .xls generados se parsearon y almacenaron en DataFrames, me-
diante el uso de la libreria Pandas. La Figura , muestra el proceso de anotacion, tanto para
ROTI’s de autobuses, como para los nimeros de sus lineas.

Image {o09) T
Clase (o) = - = - - Class (o) /

Ix-252.v=1061 ~ 255 GO B [x-1381.v=16591~ 253 Ga B

(a) ROI de namero de linea. (b) ROI de autobus.

Figura 5.2: Generacion de anotaciones mediante OpenLabeling.

5.2. Lista de parametros analizados

Los parametros que se analizaran, se corresponden y forman parte, de los cuatro bloques sena-
lados con lineas punteadas dibujados en el diagrama de flujo presentado anteriormente.

Para entrar en contexto, y a fin de explicar las nuevas etapas de «Redimensiony y «Padding»,
cuando un autobus es detectado, el bloque de ‘Obtencion de ROI’s de autobuses’, posterior al
mddulo detector, se ocupara de realizar importantes tareas en relacion a los limites de los recuadros
delimitadores de las detecciones que hayan sido realizadas. Por un lado, filtrara los autobuses
detectados en funcion de la relacion de aspecto de su cuadro delimitador; aunque parezca que
se reducen las posibilidades con tal implementacion, se gana al descartar aquellas detecciones de
autobuses laterales, donde en la mayoria de los casos, no se encuentra el naumero de linea impreso.
Por tal motivo, y posteriormente detallado en la Secciéon , se tomaran en cuenta solo relaciones
de aspecto que se identifiquen con autobuses viniendo de frente o levemente lateralizados.

15https://awesomeopensource.com/project/Cartucho/OpenLabeling
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Por otra parte, una vez superado el filtrado inicial, este bloque, tendra la tarea de “mover”
los limites de tal ROI, hasta que su ancho y alto respectivos obtengan una relaciéon de aspecto
cuadrada. Esta pequena modificacién, ademés de no interferir en los resultados, permite unificar
dimensiones y fue pensada para facilitar los analisis realizados en la Seccién , la cual tuvo como
principal objetivo, encontrar patrones estadisticos que relacionen los diferentes tamanos originales
de los recortes con el porcentaje de detecciones positivas que de ellos se derivaban.

El ROI final depurado, sera sometido a un total de cincuenta y dos (52) transformaciones de
imégenes, permitiendo analizar cuales de ellas efectuara mejor la tarea de exposiciéon de regiones de
texto. Pasada esta etapa, cada una sera redimensionada a seis (6) nuevos tamanos por el modulo
de ‘Redimension’. Esto, permitira chequear que tamafios de entrada a la red EAST entregan los
mayores porcentajes de detecciones.

Para finalizar, una vez localizadas las areas de texto, podria suceder que los limites de tales
detecciones se encuentren tan cerca de los caracteres que, por ejemplo, causen que Tesseract prediga
‘o’ en lugar de ‘9’ o ‘6’. Para solucionar este inconveniente fue implementada, previo a la entrega
de los ROT’s de texto, la etapa de ‘Padding’. En ella, se probaran cuatro (4) diferentes porcentajes
de “padeo”, ampliando los mérgenes de los limites de deteccion, con el fin de seleccionar el que
en promedio, permita mejores resultados al momento de decodificar la imagen a texto plano (a
namero de linea, en nuestro caso).

A continuacion se detallan los diferentes valores de parametros a probar, para cada uno de los
modulos mencionados.

Transformaciones y filtros de imagenes

Los siguientes, representan las siglas de 7 espacios de colores y 2 filtros de imagenes, el resto,
se corresponde a los canales derivados de cada uno de los espacios. Cuando se escribe s-hls, se hace
referencia a la trasformaciéon de imagen que resulta de aplicar la conversion rgb — hls, tomar el
canal s, y copiarlo en los dos restantes. Dicho de otra manera, nuestra nueva representacion seria
de la forma sssp;s, es decir, con tres canales s provenientes del espacio de color hls.

Por otro lado, un sigo ‘-’ inicial (por ejemplo ‘-’h-hls), indica la aplicacion de la inversa a la
transformacion (es decir, mapea zonas brillantes a oscuras y viceversa).

Por tdltimo, edges es un filtro que se codificé para realizar detecciones de bordes horizontales y
verticales, resultado de convolucionar la imagen con dos kernels 3 x 3.

= 1gb, -rgb, r-rgb, -r-rgb, g-rgb, -g-r9b, b-19b, -b-Tgh,

= hls, -hls, h-hls, -h-hls, [-hls, -l-hls, s-hls, -s-hls,

= hsv, -hsv, s-hsv, -s-hsv, v-hsv, -v-hsv,

w [ab, -lab, [-lab, -I-lab, a-lab, -a-lab, b-lab, -b-lab,

= YUV, -YUV, Y-YU, -Y-YUuv, U-Yuv, -U-yuv, v-yuu, -v-yuu,

= YCrCbh, -YCrCb, Cr-YCrCb, -Cr-YCrCbh, Cb-YCrCb, -Cb-YCrCb,
w Juw, -luv, u-luy, -u-lu, v-luv, -v-lu,

= edges, -edges
Redimension:

De ahora en mas, se referird a este parametro como newsize y haréd referencia al tamano que
tendré la imagen al momento de entrar al mddulo de deteccion de texto.

Dado que EAST, necesita que las dimensiones de las imagenes de entrada a su red sean miltiplos
de 32, se probaran los tamanos de 64 x 64, 96 x 96, 128 x 128, 160 x 160 y 320 x 320 pixeles.
La utilizaciéon de dimensiones cuadradas, es consecuente con la decisiéon tomada con respecto al
aspecto que deben tener los ROI’s de los autobuses, para de esta forma evitar posibles problemas
de deteccion, consecuencia de las deformaciones en la imagen, y por consiguiente del texto, que se
podrian provocar.
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Padding

La etapa de padding, en menciéon a su nombre, ampliard los mérgenes entre el texto y los li-
mites de cada deteccion realizada por el moédulo EAST. Los porcentajes de pixeles a agregar, a
cada una de las detecciones realizadas, seran de 0%, 5%, 10% y 15 %. Este porcentaje, de ahora
en adelante denominado pad, sera aplicado tanto en ancho como en alto.

5.3. Representaciéon de datos de prueba

Con el fin de obtener las mejores combinaciones de valores que otorguen el mayor rendimiento
posible, inicialmente se hizo necesario buscar una manera de representar y estructurar, tanto los
valores de los pardmetros probados, como los resultados entregados por el sistema, consecuencia
de tales configuraciones.

Para ello, se decidié confeccionar un dataset que contuviera los resultados de cada etapa, pa-
ra cada una de las 100 imégenes de autobuses de la muestra poblacional descripta en la seccion
anterior. Cada uno, se gener6 mediante los resultados retornados por el sistema para cada posible
combinaciéon de pardmetros, es decir, para todas las combinaciones existentes entre: las 52 trans-
formaciones de imagenes, los 6 valores de newsize y los 4 valores de pad.

Especificamente, cada dataset se estructurd de la siguiente manera:

» real BusNumber: Numero real de autobis.

Threshold.o,¢: Umbral utilizado por Non-Max Suppression en EAST.

Thresholdr,y: Umbral utilizado para el computo del indice IoU en EAST.

= Lista de tuplas de la forma [[result, transformld,originsize, newsize, pad, prediction], ...
donde:

result: Valor €{0,1}, donde 1 indica prediction = real BusNumber, 0 c.c

o transformld: Valor €{0,..,51} que representa el id de la transformacion de imagen
utilizada.

e originstze: Valor correspondiente a la dimensién original del recorte del autobiis detec-
tado.

e newsize: Valor correspondiente a la dimensiéon del recorte del autobiis, luego de atra-
vesar la etapa de Redimension.

e pad: Valor €{0,5, 10, 15}, utilizado en la etapa de Padding, como se explico en la seccion
anterior.

e prediction: Deteccion realizada por el mddulo de reconocimiento de texto, luego de ser
removidos los caracteres no numérico y posterior conversion a la clase entero.

5.4. Aproximaciéon en la bisqueda de los mejores parametros

En esta seccidon, se enumerarédn y describirdn las pruebas y algoritmos empleados para tratar
de dar con las mejores combinaciones de parametros. Tales analisis, seran realizados partiendo de
dos enfoques diferentes, donde en cada uno, se opta por una manera diferente de como comenzar
a transitar el pipeline del sistema.

En el primer acercamiento, se parti6 de los ROI’s de autobuses originales, de dimensiones
cuadradas, retornados por el bloque de “obtencion de ROI’s de autobuses”, como ya se detallo
en la Seccion . El segundo, y a diferencia del primero, en lugar de iniciar con los recortes
completos, lo hard desde una subregiéon particular de los mismos, la cual, basada en estadisticas,
es la que potencialmente deberia contener el nimero de linea del autobiis; esto, con el objetivo de
centrar la atencién s6lo en aquellas partes importantes de la imagen y aumentar las posibilidades
de prediccion, Seccién .

A lo largo de todo el desarrollo, se puntualizard en buscar el minimo conjunto de mejores
transformaciones de imégenes, y a partir de ellas, las tuplas de la forma (newsize, pad) que arrojen
mayores porcentajes de detecciones positivas. Ademaés, y en base a los resultados obtenidos, los
valores de los mejores parametros encontrados, serdn tomados como base en posteriores desarrollos
de heuristicas y analisis, que ayuden a afinar ain mas el sistema.
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5.4.1. Primer enfoque

Este enfoque toma como punto de partida, para el anélisis y la creacion de los dataset, los
recortes originales de aspecto cuadrado de cada autobus. Algunos de los ROI’s utilizados pueden
encontrarse en Anexo .

Las configuraciones de los médulos principales fueron las siguientes:

= Recortes de autobuses: Originales, de aspecto cuadrado.

Redimension

e newsize: 64 x 64, 96 x 96, 128 x 128, 160 x 160 y 320 x 320 pixeles.

Modulo detector de texto (EAST)

o Thresholdcons: 0,001.
e Thresholdy,y: 0,1.

Padding
e pad: 0%, 5%, 10% y 15%.

Modulo de reconocimiento de texto (OCR-Tesseract)

e [enguaje: Inglés.

e psm (Modo de Segmentacion de Pagina): Modo 7, el cual trata a la imagen como una
simple linea de texto.

e oem (Modo del Motor OCR): Modo 1, el cual utiliza una red de memoria a corto plazo
(LSTM).

e Filtrado de caracteres no numéricos.

En relacién a los parametros T'hresholdcon s y Thresholdroy, y como nota al margen de la seccion,
se amerita una pequena explicaciéon en donde se detalle el porque de la eleccion de sus valores.

Como anteriormente se menciond, EAST, y al igual que en cualquier otro modelo de detec-
cion, filtrara todas aquellas predicciones que: o bien posean un porcentaje de certeza menor a
Threshold ony, 0 sean redundantes con un area de solapamiento mayor a T"hresholdry. Teniendo
en cuenta que su objetivo es localizar regiones ocupadas por los niimeros de los autobuses, los
cuales se encuentran representados por un conjunto de diodos led; los valores de estos parametros
debieron ser modificados fuera de los rangos habituales ([0.5 , 0.8] para conf y [0.4 , 0.6] par IoU).

El problema que trajo aparejado el hecho de que las lineas estén representados a través de
estos puntos luminosos, fue la no cohesion de pixeles, que conducian al algoritmo, a la dificil tarea
de identificar a tal conjunto de puntos como un caracter numérico individual. En consecuencia,
multiples detecciones parciales que cortaban la linea en diferentes partes, eran retornadas.

A fin de tratar de unificar tales regiones, es que se decidi6 disminuir radicalmente el valor
de Threshold.ony; de esta forma, y a costa de redundancias, se dejaba la posibilidad de que en
alguna de las detecciones pudiese encontrarse la totalidad del nimero del coche. Como forma de
compensar tales redundancias, es que se decidi6 disminuir el valor umbral de IoU.

A continuacion, la Figura , muestra los problemas que ocasionaba la utilizaciéon de valores
estdndares de T'hreshold.ons y Threshold.o, s, mediante una analogfa en las detecciones realizadas
por EAST entre: un autobus de la ciudad de Cordoba, y otro de la ciudad de Buenos Aires, el cual
cuenta con un homogéneo vinilo como numero de linea, que facilitaba enormemente la tarea.

Por otro lado, la Figura , también ejemplifica lo explicado en Secciéon , mostrando
la forma final que adopta un ROI, al producirse una deteccién con un determinado éngulo de
inclinacioén.

5.4.1.1. Seleccion de mejores transformaciones y tuplas (newsize, pad)

Para tener una vision mas global del desafio que representa seleccionar de entre 52 transfor-
maciones, aquellas que mejores rendimientos proporcionen, se realizdé, mediante el procesamiento
de los dataset confeccionados, un heatmap o bitmap “ponderado”, el cual brindé una primera
impresion de la relacion entre Detecciones Positivas y Transformaciones de imdgenes.
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(a) Autobus de ciudad de Buenos Aires - Deteccién
sobre transformacion ‘rgb’.

) Autobus de ciudad de Cordoba - Deteccion sobre
transformacion ‘yuv’.

Figura 5.3: Deteccion de EAST utilizando Thresholdcony = 0,5y
Threshold;,y = 0,6.

La Figura , muestra el heatmap generado por la ejecucion del sistema sobre los 100 recortes
de autobuses, en relacion a las 52 transformaciones de imagenes y de las posibles combinaciones
de los parametros newsize y pad; ordenado de manera decreciente en funcién de la cantidad de
recortes, que cada transformacion predijo correctamente (acerté su nimero de linea).

Sea V{; jy=n el valor de la (i,j)-ésima “celda” del heatmap, n suma una unidad por cada uno
de los valores de newsize y pad que participaron de la Deteccion Positiva, que la transformacion
i-ésima realiz6 sobre el j-ésimo recorte.

Partiendo de la suposicion de que la mejor de las transformaciones es aquella con el mayor na-
mero de aciertos realizados, la busqueda del minimo conjunto de mejores transformaciones, podria,
en un principio, reducirse a la trivial tarea de seleccionar las primeras n de nuestro heatmap y en
cada paso de seleccion, computar hasta encontrar el conjunto que mayor porcentaje de predicciones
entregue sobre el total de imagenes testeadas. Si bien ésta, podria considerarse una aproximacion
véalida y funcionar correctamente, al observar en detalle, se encontraria que muchos de los acier-
tos fueron efectuados por miultiples transformaciones en simultaneo y con intensidades similares,
conllevando a una sobrecarga de computo innecesario, dedicado a la generacion de tales transfor-
maciones, el cual podria ser evitado ya que las mismas no aportan mas de lo que lo hacen alguna
de sus pares.

Para dar soluciéon al problema, se codificoé un Algoritmo , capaz de reordenar tales trans-
formaciones en relacion al nivel de robustez de deteccién y orden de complementariedad entre las
mismas. Es decir, tomando como entrada un Heatmap ordenado (como el presentado anteriormen-
te), y manteniendo la postura de que la mejor, es aquella que mayor niimero de detecciones realizo,
el algoritmo reordena las restantes, de acuerdo a sus capacidades de adaptacion a esta ultima,
priorizando:

1. Porcentaje extra de detecciones que proporcione la nueva transformacion.

2. Mayor nimero de intersecciones en lo que respecta a detecciones.
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Figura 5.4: Heatmap de Detecciones positivas vs. Transformaciones de imagenes,

realizado sobre datasets confeccionados partiendo del primer enfoque.
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3. Mayor valor ponderado, dado por newsize y pad, en cada una de las posibles intersecciones.

Debajo, se muestran los resultados obtenidos luego de ejecutar el algoritmo, en donde se detalla
cual es el porcentaje maximo que se lograria y cuales las posibilidades, si se decidiera utilizar un
grupo mas reducido que el minimo conjunto de mejores transformaciones encontrado.
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» El ~75% podria llegar a ser detectado por — [*-g-rgb’, v-luv’, -Cb-YCrCb’, "-u-yuv’, -s-hls’,
"hls’].
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Con una idea mas clara acerca de cual podria ser el grupo de mejores transformaciones que
integren la configuraciéon final del sistema, se aboco a la selecciéon del resto de parametros que
mejor rendimiento proporcionaran. Si bien, simplemente se podria encontrar la tupla de parametros
(newsize, pad) que mayor porcentaje obtuvo en el anterior Top 15 de transformaciones, con un 90 %
de aciertos; dado que el Algoritmo fue aplicado sobre el total de datasets, es necesario asegurarse
de que los resultados no estén sesgados y realizar pruebas mas generalistas antes de confirmarlos.

Para ello, se decidié recomputar el mismo algoritmo de busqueda, pero utilizando, como plata-
forma de partida, una modificacion de la técnica «K-fold cross-validation» (Validacion cruzada de
K iteraciones).

La validacion cruzada es una técnica utilizada para evaluar los resultados de un
andlisis estadistico y garantizar que son independientes de la particion entre datos de
entrenamiento y prueba. Consiste en repetir y calcular la media aritmética obtenida de
las medidas de evaluacion sobre diferentes particiones. En la validacion cruzada de K
iteraciones, los datos de muestra se dividen en K subconjuntos. Uno de los subconjuntos
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Algorithm 3 Busqueda de menor conjunto de mejores transformaciones
Input: Heatmap = {[Vo, .., Vooltgs - [Vo, -5 Voolts, }

1: procedure GETBESTSET(H eatmap,percent)

2 best <+ [V(), . Vgg]to

3 AccumTransf < {to}

4 TopTransf < {}

5 Weigths < {}
6: Idxs + {}
7
8
9

for e;; in Heatmap — {best} do
numgp, sumgp < getExtraPositions(et,, best)

: numsp, sumsp < getSharedPositions(e,, best)
10: Weigths < Weigths U {[numgp, sumgp,numsp, sumsp|; }
11: end for
12: Weigths < decrescentSorted(W eigths)
13: Idxs <+ getIndexes(Weigths)
14: pivot < toLogicalV ector(best)

15: if average(sum(pivot)) < percent then

16: for ¢; in Idxs do

17: or + logicalOr(pivot, toLogicalVector(Heatmap|t;])
18: if sum(or) > sum(pivot) then

19: AccumTransf < accumTransf U {t;}
20: pivot < or

21: if average(sum(or)) > percent then
22: TopTransf < AccumTransf

23: break

24: end if

25: end if

26: end for

27: else

28: TopTransf < AccumTransf

29: end if

30: return TopTransf
31: end procedure
32: procedure GETMINIMUMBESTSET(H eatmap)

33: Set + {}

34: for percent in {100, ...,0} do

35: Set <— GETBESTSET(H eatmap, percent)
36: if Set # 0 then

37: break

38: end if

39: end for

40: return Set, percent

41: end procedure

se utiliza como datos de prueba y el resto (K-1), como datos de entrenamiento. El
proceso de validacion cruzada es repetido durante k iteraciones, con cada uno de los
posibles subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se realiza la media aritmética de
los resultados de cada iteracion para obtener un unico resultado.

En este caso, se realiz6 la nueva busqueda de transformaciones a través de la implementacién de 5
repeticiones de “10-fold cross-validation”.

En cada validaciéon cruzada, se tomaron % grupos aleatorios de datasets y calcularon los me-
jores conjunto de 3,5,7,10,13y 15 transformaciones. Una vez obtenidos, se utilizé6 cada uno de
ellos para obtener las mejores 4 tuplas (newsize, pad) que mayores porcentajes de detecciones
positivas otorgaran al otro % conjunto de datasets. En cada una de las K = 10 iteraciones se
acumularon, tanto las probabilidades medias de cada tupla, como las frecuencia de aparicién de
las transformacion que integraba cada uno de los mejores conjuntos. Luego de 5 repeticiones de
este procedimiento, los resultados se presentan en los Cuadros y (Referencias en Anexo

VD)



5 ETAPAS DE DETECCION Y RECONOCIMIENTO DE LINEAS: AJUSTES o7

Top3 Top5 Top7 Topl0 Topl3 Topl5
Rank Id Frec. Id Frec. Id Frec. Id Frec. Id Frec. Id Frec.
transf. transf. transf. transf. transf. transf.
1 48 48 48 50 48 50 15 50 8 50 8 50
2 43 33 35 50 43 49 48 50 15 50 15 50
3 5 27 43 40 35 42 43 49 48 50 48 50
4 - - 15 30 15 38 8 47 49 50 49 50
5 - - 5 24 8 33 7 44 7 49 7 49
6 - - - - 5 32 49 44 43 48 43 49
7 - - - - 49 24 35 43 35 42 9 48
8 - - - - - - 28 38 9 41 35 42
9 - - - - - - 31 29 28 37 40 38
10 - - - - - - 5 28 31 34 28 37
11 - - - - - - - - 40 30 5 26
12 - - - - - - - - 5 25 31 26
13 - - - - - - - - 21 23 32 25
14 - - - - - - - - - - 21 22
15 - - - - - - - - - - 30 19

Cuadro 5.1: Mejores seis conjuntos de transformaciones. Primer enfoque.

5.4.1.2. Testeo y generacion de nuevas representaciones

En busca de nuevas heuristicas que mejoren el rendimiento de las detecciones, y en un intento por
reducir la cantidad de transformaciones necesarias para obtener altos porcentajes de detecciones
positivas, se testearon seis nuevos espacios de colores. Estos, generados a partir de cada una de
las posibles permutaciones entre los canales pertenecientes al conjunto Top 3, desarrollado en la
seccion anterior.

Nuevamente, se confeccionaron y procesaron 100 nuevos datasets, uno por cada recorte de
autobtis de la muestra, y se calcularon las probabilidades de las cuatro mejores tuplas (newsize,
pad), y los porcentajes de detecciones positivas realizadas por estos nuevo seis espacios de colores.
En este caso, cada dataset, se conform6 por los resultados arrojados por el sistema, para cada
combinacién entre: las 6 nuevas transformaciones de imagenes y todos los valores de parametros
correspondientes a las variables newsize y pad.

El Cuadro , muestra los resultados luego de ejecutar tal heuristica.

5.4.1.3. Precisién de detecciones: EAST

En esta parte del trabajo, se determiné la precision del médulo de deteccion de texto (EAST),
en relaciéon al reconocimiento de las areas donde se sittian los ntimeros de lineas de los autobuses.
La misma, fue llevada a cabo mediante el calculo de indices IoU entre: los recuadros delimitadores
de las detecciones producidas y los ROI’s de los nimeros anotados manualmente en cada uno de
los 100 recortes de autobuses de nuestra muestra, como se detallo en la Seccién .

Todas las pruebas, fueron realizadas utilizando las dos mejores tuplas (newsize, pad) de cada
uno de los seis conjuntos de mejores transformaciones que resultaron de los analisis anteriores. El
objetivo principal fue verificar la existencia de una relacion lineal entre: la ‘buena precision’ y el
porcentaje de ‘detecciones positivas’.

Los resultados obtenidos en el Cuadro , permitiran conocer en mayor profundidad, que nivel
de responsabilidad tiene EAST, en el los resultados finales del reconocimiento numérico llevado a
cabo por el motor OCR-Tesseract.

5.4.2. Segundo enfoque

En esta segunda aproximacion, y al igual que en el primer enfoque, se trato de buscar el mejor
conjunto de parametros que ajuste al sistema.
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Top3 Top5
Rank Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob. Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob.

1 96 0 23 20 % 96 0 21 23,33 %

2 128 10 22 28,18 % 128 15 18 29,44 %

3 128 5 18 22,78 % 128 0 17 28,82 %

4 128 0 18 18,89 % 128 10 17 28,82 %
Top7 Topl0

Rank Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob. Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob.

1 128 0 23 30,43 % 128 0 25 42,8 %
2 96 0 22 29,55 % 160 0 20 43,0%
3 128 10 19 32,11 % 160 5 18 41,11 %
4 128 5 18 31,11% 128 5 18 38,33 %

Topl3 Topl5
Rank Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob. Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob.

1 128 0 27 42,96 % 128 0 23 61,9 %
2 96 5 19 42,63 % 160 5 21 45,78 %
3 128 5 18 43,33 % 96 5 18 40,56 %
4 160 5 17 45,88 % 128 5 17 44,12 %

Cuadro 5.2: Mejores combinaciones de tuplas (newsize, pad), para cada conjunto
de mejores transformaciones. Primer enfoque.

A diferencia de este ultimo, el analisis y la creacion de los datasets, fue realizado focalizando
la atencion sobre un area especifica de los recortes originales de aspecto cuadrado. Algunos de los
ROI’s utilizados pueden encontrarse en Anexo .

Sus limites, fueron seleccionados en base al anélisis estadistico de las localizaciones promedio
de los numeros de linea, sobre el total de recortes de la muestra, haciendo uso de las anotaciones
manuales realizadas.

Las configuraciones de los modulos principales fueron las siguientes:

= Recortes de autobuses: Heuristica de atencion detallada en Seccion ((5.4.2.1)).

Redimension

e newsize: 64 x 64, 96 x 96, 128 x 128, 160 x 160 y 320 x 320 pixeles.

Moédulo detector de texto (EAST)

o Thresholdconys: 0,001.
e Thresholdr,y: 0,1.

Padding
e pad: 0%, 5%, 10% y 15%.

Modulo de reconocimiento de texto (OCR-Tesseract)

lenguaje: Inglés.

psm (Modo de Segmentacion de Pagina): Modo 7, el cual trata a la imagen como una
simple linea de texto.

oem (Modo del Motor OCR): Modo 1, el cual utiliza una red de memoria a corto plazo
(LSTM).

Filtrado de caracteres no numéricos.

5.4.2.1. Heuristica de atencion

Con el fin de obtener mejores rendimientos en las detecciones positivas, se planted reducir el
area de los recortes analizados, focalizando la biisqueda sobre una regiéon de menor dimensién que
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Rank ‘ ’v-luv’ , >-Cb-YCrCb’ , ’-g-rgb’ = 17,0% ‘ *v-luv’ , ’-g-rgb’ , ’-Cb-YCrCb’ = 25,0%

99

1 P(newsize 160 () pad_10) = 9,0% P(newsize 160 (| pad _0) = 7,0%
2 P(newsize 320 () pad_10) = 6,0% P(newsize_ 160 (| pad_5) = 7,0%
3 P(newsize 160 () pad_5) = 5,0% P(newsize 320 () pad_15) = 6,0%
4 P(newsize 160 () pad_15) = 5,0% P(newsize 128 (| pad_0) = 5,0%
Rank ’-Cb-YCrCb’ , ’v-luv’, -g-rgb’ = 29,0 % ’-Cb-YCrCb’ , ’-g-rgb’, ’v-luv’ = 27,0%
1 P(newsize_ 320 () pad_5) = 9,0% P(newsize_ 160 () pad_5) = 8,0%
2 P(newsize 320 () pad_10) = 8,0% P(newsize 160 (| pad_0) = 7,0%
3 P(newsize 320 () pad_15) = 8,0% P(newsize 160 () pad_10) = 7,0%
4 P(newsize 160 () pad_15) = 6,0% P(newsize 128 (| pad_0) = 6,0%
Rank ’-g-rgb’ , ’v-luv’ , >-Cb-YCrCb’ = 23,0% ’-g-rgb’ , ’-Cb-YCrCb’, ’v-luv’ = 29,0%
1 P(newsize 320 () pad_10) = 8,0% P(newsize 320 () pad_10) = 10,0 %
2 P(newsize 320 () pad_15) = 6,0% P(newsize 320 () pad_5) = 9,0%
3 P(newsize 160 () pad_5) = 5,0% P(newsize 160 () pad_10) = 8,0%
4 P(newsize 320 (| pad_0) =5,0% P(newsize 320 (| pad_0) = 8,0%
Cuadro 5.3: Porcentaje de detecciones positivas arrojados por cada nueva
representacion generada. Primer enfoque.
> ToU Top3 Top5 Top7 Topl0 Topl3 Topl5
- (96,0) (128,10)| (96,0) | (128,15)| (128,0) ‘ (96,0) | (128,0) ‘ (160,0) | (128,0) | (96,5) | (128,0) | (160,5)
5 15%  13% | 22% 6% | 57%  20% | 59%  73% | 60%  14% | 62%  77%
.55 1u% 8% | 16% 4% | 50%  23% | 52% 0% | 52% 1% | 56%  73%
6 5% 3% 7% 1% | 43%  11% | 45%  64% | 45% 6% | 47%  63%
.65 3% 1% 4% - 39 % 7% 41 % 55 % 42 % 4% 43 % 58 %
7 3% - 4% - 24 % 5% 27 % 41% 29 % - 31% 45 %
.75 1% - 1% - 9% 2% 11% 27 % 14 % - 15% 32%
.8 - - - - 4% - 5% 21 % 7% - 8% 14%
.85 - - - - 2% - 2% 12% 2% - 2% 5%
.9 - - - - - - - 5% - - - 1%
.95 - - - - - - - - - - - 1%
1 - - - - - - - - - - - -

Cuadro 5.4: Precision de las detecciones realizadas por modelo EAST. Primer

enfoque.

contuviese el namero de linea deseado. Esta estrategia, en el mejor de los casos, permitiria tanto
al algoritmo de deteccién de texto como al modulo de reconocimiento, centrar su atencion sélo en
ciertas regiones de interés, evitando que los modelos procesen lugares, que a priori, se sabe que no
seran contenedores de ntimeros de linea.

Para ello, se elabor6é un analisis en base a las anotaciones manuales de los rectangulos delimi-
tadores de las lineas de los autobuses, y tomando en cuenta el mapa de distribuciones espaciales
producido por los limites de cada uno, se intento identificar y calcular, la dimensién y la posicion
del cuadrante mas representativo que alojara el mayor porcentaje de nimeros en su region.

Inicialmente, y para entrar en contacto con nuestro espacio muestral, se confecciond el mapa
de distribuciones en relacion a las coordenadas que identifican el punto central de cada recuadro
delimitador. La Figura 7 muestra tal distribuciéon y los porcentajes captados, ubicando a los
cuadrantes [4,5,6,12,13,14,15 y 22] como los tinicos afectados (si se consideran 100 en total, y son
numeramos de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, comenzando desde 0).

Aunque esto podria sugerir un area de actuaciéon bastante mas pequena que la utilizada en el
primer enfoque, no hay que perder de vista que: primero, el area seleccionada, y al igual que en el
primer enfoque, serd de dimensiones cuadradas por lo explicado en Seccion ; y segundo, estas
distribuciones pertenecen al centro de cada ROI, por lo tanto, si se selecciona el area cuyo ancho
toca los limites de los cuadrantes antes mencionados, los niimeros ubicados hacia los extremos

quedarian cortados a la mitad.
Dado lo anterior, se elabor6 un segundo mapa de distribuciones, pero en esta instancia, en
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Figura 5.5: Distribuciones de nimeros de linea en relaciéon al punto central de
sus ROTI’s.

relacion a las posiciones de los limites de inicio y fin de cada recuadro delimitador. Es decir, se
representaron las coordenadas (Zmimnimo, he’ght) Y (Tmazimos he’éght) de cada ROIL.

La Figura , en este caso, llevando la dimensionalidad al aspecto cuadrado, muestra que, de
seleccionarse la region sombreada delimitada por p — 20 (calculado en base a Tpinimos) ¥ i + 20
(calculado en base a Ziarimos), 1a cual facilmente podria representarse por los cuadrantes [1-6,11-
16,21-26,31-36,41-46 y 51-56]; la mayorfa de las captaciones, tanto de los limites izquierdos como de
los derechos, serian percibidos en aproximadamente un porcentaje de 99 % y 97 % respectivamente,
como se observa en la Figura . Esto significa, que casi la totalidad de los nimeros de lineas,

caen dentro de este area seleccionada.
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Figura 5.7: Cuadrantes y porcentajes de acierto.

Sean w x h la dimension del recorte original, con (w = h), el nuevo ROI, sera generado por
las coordenadas de los vértices superior izquierdo [w * (0.316 — 2 % 0.103), 0] e inferior derecho
[w*(0.4814+2%0.092) , Timaz — Tmin). A continuacion, en la Figura (5.8)), se muestra la aplicacion

de la heuristica sobre tres recortes originales de autobuses.
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Figura 5.8: Aplicacién de heuristica de atencion sobre tres recortes aleatorios de
la muestra.

5.4.2.2. Seleccion de mejores transformaciones y tuplas (newsize, pad)

Al igual que en el primer enfoque, la Figura (5.9), muestra el heatmap confeccionado para
esta segunda aproximacion, que describe los resultados de la relacion entre Detecciones Positivas

y Transformaciones de imagenes.
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Figura 5.9: Heatmap de Detecciones positivas vs. Transformaciones de imégenes,
realizado sobre datasets confeccionados partiendo del segundo enfoque.

A continuacion, se enumeran las salidas de ejecutar el Algoritmo , de “btsqueda del menor
conjunto de mejores transformaciones de iméagenes”, sobre el total de datasets. Por otro lado, los
Cuadros y , detallan los resultados de su ejecucién mediante la aplicacién de 5 repeticiones
de la técnica 10-fold cross-validation, en busqueda de los mejores conjuntos de 3, 5, 7, 10, 13 y 15
transformaciones y sus mejores tuplas de parametros (newsize, pad).

= El ~37% podria llegar a ser detectado por — [-y-yuv’].
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= El ~55% podria llegar a ser detectado por — [-y-yuv’, v-luv’].
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= El ~65% podria llegar a ser detectado por — [-y-yuv’, v-luv’, -Cb-YCrCb’, yuv’, ’b-lab’,

) )

-v-luv’].
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= El ~70% podria llegar a ser detectado por — [-y-yuv’, v-luv’, -Cb-YCrCb’, ’yuv’, ’b-lab’,

~u-luy’, -yuv’].
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= El ~75% podria llegar a ser detectado por — [-y-yuv’, v-luv’, -Cb-YCrCb’, ’yuv’, ’b-lab’,

~v-luv’, -yuv’, -luv’, hls’].
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= El ~80% podria llegar a ser detectado por — [-y-yuv’, v-luv’, -Cb-YCrCb’, ’yuv’, ’b-lab’,

-u-luy’, -yuw’, -luw’, Chls’, -b-rgb’, -hls’].
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= El ~85% podria llegar a ser detectado por — [-y-yuv’, v-luv’, -Cb-YCrCb’, ’yuv’, ’b-lab’,

~u-luy’, -yuww’, -luw’, Chls’, -b-rgb’, 7-hls’, -v-hsv’, -rgb’, ’-s-hls’, -hsv’].
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Top3 Topb5 Top7 Topl0 Topl3 Topl5
Rank Id Frec. Id Frec. Id Frec. Id Frec. Id Frec. Id Frec.
transf. transf. transf. transf. transf. transf.
1 48 50 33 50 30 50 30 50 30 50 8 50
2 33 48 48 50 33 50 43 50 33 50 30 50
3 43 34 43 49 43 50 48 50 43 50 43 50
4 - - 30 47 48 50 33 49 48 50 48 50
5 - - 28 39 28 44 49 49 49 50 49 50
6 - - - - 49 40 28 45 7 45 33 49
7 - - - - 31 26 45 43 45 45 7 45
8 - - - - - - 31 36 8 44 28 45
9 - - - - - - 32 28 44 45 45
10 - - - - - - 29 31 38 15 37
11 - - - - - - - - 9 30 31 35
12 - - - - - - - - 21 27 1 34
13 - - - - - - - - 1 21 17 28
14 - - - - - - - - - - 9 27
15 - - - - - - - - - - 21 27

Cuadro 5.5: Mejores seis conjuntos de transformaciones. Segundo enfoque.

Top3 Top5
Rank | Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob. Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob.
1 64 0 24 22,5 % 64 0 24 24,58 %
2 96 10 19 22,63 % 64 5 21 24,29 %
3 64 5 18 21,67 % 96 5 18 28,89 %
4 64 10 16 18,12 % 96 0 18 28,33 %
Top7 Topl0
Rank | Newsize ‘ Pad ‘ Frec. Prob. Newsize ‘ Pad ‘ Frec. Prob.
1 96 15 25 35,2 % 96 5 24 38,33 %
2 96 22 34,55 % 96 15 23 40,87 %
3 64 20 29,5 % 96 0 20 38,5%
4 96 10 18 32,78 % 96 10 10 41,58 %
Topl3 Topl5
Rank | Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob. Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Prob.
96 10 22 41,36 % 96 5 24 45,83 %
2 96 15 21 49,52 % 96 10 18 46,67 %
3 96 0 20 42,5% 96 0 18 46,11 %
4 64 18 41,67 % 96 15 17 47,06 %

Cuadro 5.6: Mejores combinaciones de tuplas (newsize, pad), para cada conjunto
de mejores transformaciones. Segundo enfoque.
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5.4.2.3.

Testeo y generacion de nuevas representaciones

65

Del mismo modo que en la Secciéon ((5.4.1.2)), y en un intento por reducir la cantidad de transfor-
maciones necesarias para obtener altos porcentajes de detecciones positivas, se crearon seis nuevas

representaciones de imagenes basadas en las posibles permutaciones de los canales ‘v-luv’, ‘-Cb-
YCrCb’ y “~g-rgb’, integrantes del Top 3, calculado en la seccién anterior. E1 Cuadro (5.7), detalla

las nuevas probabilidades entregadas.

Rank ‘ *v-luv’ , ’-y-yuv’ , ’-Cb-YCrCb’ = 36,0%

*v-luv’ , ’-Cb-YCrCb’ , ’-y-yuv’ = 30,0 %

1 P(newsize 160 () pad_15) = 8,0% P(newsize 320 () pad_15) = 10,0 %

2 P(newsize 96 (| pad_15) = 7,0% P(newsize 64 (| pad_10) = 8,0%

3 P(newsize 64 () pad_15) = 6,0% P(newsize_128 () pad_5) = 7,0%

4 P(newsize 96 (| pad_0) = 6,0 % P(newsize 128 (| pad_15) = 7,0%
Rank *-y-yuv’ , 'v-luv’ , -Cb-YCrCb’ = 30,0 % *-y-yuv’ , >-Cb-YCrCb’ , ’v-luv’ = 31,0%

1 P(newsize 128 ) pad_15) = 13,0% P(newsize 96 () pad_0) = 9,0%

2 P(newsize 320 () pad_15) = 10,0% P(newsize 128 () pad_5) = 9,0%

3 P(newsize 128 () pad_5) = 9,0% P(newsize 96 (| pad_5) = 8,0%

4 P(newsize 160 () pad_10) = 9,0% P(newsize 128 () pad_10) = 8,0%
Rank ’-Cb-YCrCb’ , ’v-luv’ , ’-y-yuv’ = 27,0% ’-Cb-YCrCb’ , ’-y-yuv’ , ’v-luv’ = 36,0%

1 P(newsize 320 () pad_15) = 9,0% P(newsize 128 () pad 10) = 10,0 %

2 P(newsize 96 () pad_15) = 7,0% P(newsize_96 () pad_15) = 8,0%

3 P(newsize 160 () pad_15) = 7,0% P(newsize 64 (| pad_0) = 7,0%

4 P(newsize 64 () pad_0) = 6,0% P(newsize_96 (] pad_10) = 7,0%

Cuadro 5.7: Porcentaje de detecciones positivas arrojados por cada nueva

5.4.2.4.

representacion generada. Segundo enfoque.

Precision de detecciones: EAST

Al igual que como se lo hizo en el primer enfoque, en el Cuadro , se detalla el analisis
de las precisiones en las detecciones realizadas por el modulo detector de texto EAST, en base a
las anotaciones manuales de las regiones de los nimeros de lineas, realizadas sobre los recortes de
autobuses, luego de atravesar el algoritmo de atenciéon detallado en la Secciéon .

> ToU Top3 Top5 Top7 Top1l0 Topl3 Topl5
- (64,0) ‘ (96,10) | (64,0) ‘ (64,5) (96,15) ‘ (96,5) (96,5) ‘ (96,15) | (96,10) ‘ (96,15) | (96,5) (96,10)
.5 36%  31% | 38%  30% | 40% 58 % 52 % 2% | 66% 54 % 7% 69 %
.55 34%  27% | 36% 26 % 23 % 53% | 33%  66% | 61% 35 % 70 % 63 %
.6 20%  21% | 30% 15% 10% 50 % 19%  63% 54 % 19% 66 % 55 %
.65 22% 13% 23 % 9% 6 % 41% 10 % 56 % 40 % 10 % 59 % 42 %
7 14% 5% 18% 6% 2% 35 % 5% 42% 16 % 5% 49 % 19%
.75 6% 2% 7% - 1% 25 % 3% 28 % 7% 3% 33% 7%
.8 4% 2% 4% - - 15% 1% 17% 3% 2% 19% 3%
.85 2% - 2% - - 3% - 4% 2% - 5% 2%
.9 - - - - - - - - - - - -
.95 - - - - - - - - - - - -
1 _ - _ _ _ _ _ _ _ _ _ _
Cuadro 5.8: Precision de las detecciones realizadas por modelo EAST. Segundo

enfoque.
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5.5. Dimensién original vs. Detecciones Positivas

En esta seccion, se analizaron las dimensiones originales de cada uno de los recortes de los
autobuses, tanto las del primer, como las del segundo enfoque; y se midieron las cantidades de
detecciones [positivas | negativas| que arrojaron, en relacion a todas las combinaciones de valores
de parametros que [predijeron | no predijeron| el nimero correcto del autobts. Esto, con similares
objetivos a los de las Secciones (5.4.1.2) y (5.4.1.1)), de detectar patrones distinguibles y elaborar
heuristicas para mejorar los porcentajes de detecciones positivas. Cabe aclarar que, cuando se
hace referencia a “dimensiones originales”’, se esta indicando, las dimensiones de los recuadros
delimitadores anotados manualmente de los autobuses, luego de modificar sus limites a aspecto
cuadrado, para el primer enfoque, y de este, posterior a ser procesados por el algoritmo de atencion
en la Seccion , para el segundo enfoque.

Tales anélisis fueron realizados en base a los datasets confeccionados en cada una de las dos
aproximaciones, y resumidos mediante el calculo de los estimadores: media, mediana, moda y
desviacion estandar, que muestran el comportamiento de la dimensién original de los recortes en
relaciéon a las detecciones positivas y a las negativas.

Las Figura y Figura, describen los resultados para el primer y el segundo enfoque
respectivamente.

Detecciones positivas Detecciones negativas

U =606.59, 0=266.66, median= 585.0

U =587.05, 0=274.61, median= 570.0

—== mode =624.33 ~=- mode=241.67
— (mode-0) = 357.67 0.0012 1 — (mode-0)= - 32.94
——- (mode+a) =891.0 : —-—- (mode+0)=516.27
0.0010 4
0.0008 4
L} L}
] v}
g 2
& 5
3 El
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0.0004 4
0.0002 4
0.0000 - T T T y
400 600 800 1000 200 400 600 800 1000 1200
Dimension original de recortes (pixeles) Dimension original de recortes (pixeles)

Figura 5.10: Primer enfoque: Relacion entre dimensiones originales y detecciones
realizadas.

Detecciones positivas Detecciones negativas

u=336.53, o=152.35, median= 325.0
~~- mode =346.42
— (mode-0) = 194.07
-— (mode+0)=498.77

u=302.51, 0=151.37, median= 281.0

-~~~ mode =134.08
— (mode-0)= —17.29
-=-- (mode+0)=285.46

0.0025

0.0020
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Frecuencia
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200 300 400 500 600
Dimension original de recortes (pixeles) Dimension original de recortes (pixeles)

Figura 5.11: Segundo enfoque: Relaciéon entre dimensiones originales y
detecciones realizadas.
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5.5.1. Comprobacién de heuristica

Para comprobar la veracidad y las potenciales mejoras, se procedieron a redimensionar los
recortes por fuera del rango mode £ ¢ , a un valor de mode (con mode y o pertenecientes a
cada uno de los estimadores arrojados por el grafico de detecciones positivas); luego, se realizaron
nuevamente las pruebas de validacion cruzada de las Secciones (5.4.1.1) y (5.4.2.2), para verificar
si hubo cambios favorables en tales resultados.

Tales pruebas se resumen en el Cuadro ([5.9).

Primer enfoque Segundo enfoque
Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Detecciones ‘ Top Newsize ‘ Pad ‘ Frec. ‘ Detecciones Top
128 0 16 41,25 % 15 96 5 11 46,36 % 15
160 5 9 53,33 % 15 96 15 11 45,45 % 13

Cuadro 5.9: Mejores resultados obtenidos para cada enfoque, luego de aplicar la
heuristica de redimensién correspondiente.

Conclusion

En relacion al primer enfoque, aunque la tupla (160, 5, Top 15) haya tenido muy buen rendimiento
con un 53,33 %, cuenta con una frecuencia de detecciones dos veces menor que en la propuesta
original.

Al igual que lo analizado en el primer enfoque, en el segundo, los porcentajes se mantienen
semejantes, pero también se observa una disminucién marcada en las frecuencias de detecciones en
comparacioén con las originales.

En base a los resultados, se concluye que no hay motivos suficientes para modificar los mejores
parametros obtenidos antes de esta nueva propuesta, dado a que no propone mejoras significativas;
por tal motivo, la aplicacion de la misma es descartada y no se encuentra reflejada en los posteriores
analisis realizados en las Secciones siguientes.

5.6. Relacion de aspecto de autobuses: Analisis

Debido a que el presente trabajo fue orientado y pensado para que el reconocimiento sea
realizado en tiempo de ejecucion, el sistema, debe tener en cierta forma, una estrategia para poder
anticipar y controlar cuales podrian llegar a ser las detecciones de autobuses que posibilitaran
mayores chances de entregar una identificacion correcta en el nimero de su linea.

Dado a que el 100 % de los mismos posee su ntimero sobre el parabrisas; una de las posibilidades
mas tangibles de poder tomar tal decisién, es mediante el reconocimiento de la orientaciéon en la
que esta posicionado el autobus, al momento de capturar la imagen.

Basandose en las dimensiones frontales de los coches, se tomé como criterio de seleccion, filtrar
toda deteccion realizada por el mddulo de deteccion de autobuses, que posea una relacion de aspecto
diferente a las que se identifiquen con autobuses viniendo de ‘frente’ o ‘levemente lateralizados’.

En busca de tales relaciones, y tomando de referencia los 100 autobuses de nuestra muestra
poblacional seleccionada, se evaluaron las relaciones de aspectos de sus recuadros delimitadores y
se calcularon los estimadores: media, mediana, moda y desviacion estandar para tres categorias
diferentes, segun la distancia a la que se encontraba el autobiis al momento de la fotografia.

La Figura , muestra los resultados obtenidos de autobuses a corta y media distancia.
Es decir, tanto para coches proximos a llegar a la parada (o en espera del arribo de pasajeros),
como para aquellos que se encontraban de 10 a 15 mts. de distancia o tomados con un angulo
moderadamente lateral.
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Corta distancias

u=0.98, 0= 0.11, median = 0.97, #autcbuses=23

—=- mode =0.9
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Figura 5.12: Frecuencia de relaciones de aspecto para autobuses a corta y media

distancia.

En la Figura , en cambio, las imagenes fueron categorizadas como de larga distancia, dado
que la captura fue realizada luego de una larga cola de personas apostadas a la espera del autobus.
Como extra, se muestra un grafico con los analisis de los aspectos de los recuadros delimitadores,
que resultaron de todas las anotaciones manuales, lo cual conduce a un panorama general de las

posibles variaciones.
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Figura 5.13: Frecuencia de relaciones de aspecto para autobuses a larga

distancia.

En base a los resultados obtenidos se concluy6 que: sea w x h el ancho y alto respectivos de una
determinada deteccién, un autobus detectado seria considerado buen candidato, si su aspecto de
radio se encontrase en el rango de valores (radio — delta) < ¥ < (radio + delta), con radio = 0.92
y delta = 0.24; resultado de tomar los valores de los estimadores mode, correspondiente a los
analisis de autobuses de media distancia, y al doble de su desviacion estandar, para hacer menos

restrictivo el filtrado.
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5.7. Conclusiones

A lo largo de esta seccion, se desarrollaron diferente experimentos para tratar de encontrar los
valores de los pardmetros que mejor ajustaran la etapa de deteccion y reconocimiento de ntimeros
de lineas. Durante el proceso, se parti6 de dos diferentes enfoques con el objetivo de rescatar de
cada uno, el mejor conjunto de transformaciones de imagenes y las mejores tuplas (newsize, pad)
que generaran mayores porcentajes de detecciones positivas. En el Cuadro , se resume lo
mejor de cada uno.

Primer enfoque Segundo enfoque

Newsize Pad Detecciones Transformaciones Newsize ‘ Pad ‘ Detecciones ‘ Trasformaciones

160 5 45,78 % Topl5 96 5 45,83 % Topl5
128 0 61,9% Topl5 96 15 49,52 % Topl3

Cuadro 5.10: Mejores combinaciones de parametros encontrados para cada uno
de los enfoques estudiados.

En base a estos resultados, y con la intencién de aumentar tales porcentajes, se desencadenaron
una sucesién de nuevas propuestas y anélisis, para intentar conocer con mayor profundidad el
comportamiento detrés de los mismos.

Las pruebas de precision realizadas al moédulo de EAST, mostraron que las mejores tuplas
de ambos enfoques, permitieron alrededor del 70% de ‘matcheo’ en el 45 %-49% del total de
detecciones realizadas, en relaciéon a sus coordenadas verdaderas. Si bien los resultados no fueron
excelentes, y adjudican al modelo parte de la responsabilidad en relacién a las detecciones positivas
erréneas arrojadas por el sistema, esta precision, aunque no parezca demasiado buena, era de
esperarse y consecuente con los porcentajes entregados por tales tuplas, Cuadro y . A
lo largo de la prueba, se pudo observar que gran parte de las detecciones realizadas por EAST, al
margen de los ‘padeos’ aplicados, poseian recuadros delimitadores de un ancho excesivo, en donde,
ademés de incluir al nimero del coche buscado, detectaba parte de los caracteres que formaban
el nombre de su destino. Esta conjuncion, podria ser el justificante del 30 % de no coincidencia,
y parte de los posibles errores cometidos por el moédulo de reconocimiento de texto. En la Figura
, puede observarse lo comentado, con un ejemplo obtenido de las pruebas realizadas.

a L Bl
(a) ROI objetivo. (b) Deteccion de EAST sobre (¢) Ampliacion de
transformacioén ‘-g-rgb’. deteccion.

Figura 5.14: Ejemplo de precisién entregada por EAST, sobre recorte aleatorio
de autobus.

En un intento por seguir ajustando el sistema, se propusieron diferentes tipos de heuristicas
que atacaban distintas partes del pipeline.

Por un lado, se probaron nuevas transformaciones de imagenes a partir de la combinacion de los
canales que integraban cada Top 3, Seccion (5.4.1.2)) y (5.4.2.3)), con la esperanza de que “combinar
los mejores, condujera a mejoras”; los resultados no fueron los esperados. Tanto los porcentajes de
las mejores combinaciones resultantes, como los otorgados por sus mejores tuplas, no se acercaron,
en el mejor de los casos, ni a la mitad de los valores basales obtenidos anteriormente, Cuadro .
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Primer enfoque

Newsize Pad Detecciones Combinacién
320 5 P(Combinacién / (newsize,pad)) = 9% -Cb-YCrCb’ , 'v-luv’, -g-rgb’ = 29,0 %
320 10 P(Combinacion / (newsize,pad)) = 10 % -g-rgb’ , -Cb-YCrCb’, 'v-luv’ = 29,0 %
Segundo enfoque
Newsize ‘ Pad ‘ Detecciones Combinacién
160 15 P(Combinacién / (newsize,pad)) = 8 % v-luv’ , C-y-yuv’ , -Cb-YCrCb’ = 36,0 %
128 10 P(Combinacién / (newsize,pad)) = 10 % -Cb-YCrCb’ , ’-y-yuv’ , 'v-luv’ = 36,0 %

Cuadro 5.11: Mejores porcentajes obtenidos, luego de probar nuevas
transformaciones de imégenes.

70

Por otra parte, se elaboraron estadisticas con el fin de encontrar la existencia de algin tipo de
relacion entre: las dimensiones originales de los ROI’s de los autobuses y las detecciones positivas
que éstas podian lograr, Seccion . Si bien se pudo verificar una diferencia de aproximadamente
400 pixeles para el primer enfoque, y 200 pixeles para el segundo, entre las dimensiones que mas
resultados positivos producian de las que no; a la hora de implementar la propuesta, se encontré
con resultados muy similares a los entregados por el Cuadro , haciendo de esta heuristica,

un agregado innecesario.
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6. Etapa de deteccion de autobuses: Analisis y seleccion de
modelo

Esta parte del proyecto, serd la encargada de testear diferentes aspectos de los modelos de
detecciéon de objetos que fueron seleccionados y descriptos en la Seccion , para determinar,
segun las prestaciones que demuestren, cual de ellos completara el sistema final.

Hasta aqui, y a lo largo de las secciones anteriores, se fueron proponiendo y evaluando distintos
parametros y algoritmos, todos, con la intencién de promover el mayor potencial a la ultima parte
de nuestro pipeline, es decir, a la tarea de reconocer y devolver el nimero detectado de un autobiis.
Ahora, y mediante chequeos de precision y pruebas de velocidad, se supliré el modelo “tedrico y
preciso” de deteccion de objetos (hasta el momento implementado mediante la alimentacion de las
coordenadas de los ROI’s de los autobuses, recabadas a mano), y se pondra a prueba la totalidad
del sistema.

Los siguientes analisis, fueron ejecutados utilizando una Laptop Toshiba Satelite “Intel(R) Co-
re(TM) i7-3632QM, CPU 2.20GHz; GPU AMD Thames XT-M2 1 Gb DDR3”, y estuvieron orien-
tados a tres modelos de deteccion de objetos en particular: «YOLO v2», «YOLO v3 Tiny» y
«SSD-MobileNet 300». A su vez, cada una de las pruebas, se realizaron teniendo en cuenta diferen-
tes dimensiones de entrada a la ConvNet de cada red, por lo cual, de ahora en més, se referira a cada
modelo con su particular configuracion, como a un modelo distinguible del otro. A continuacién se
listan los nueve modelos testeados:

1. YOLO v2: Entrada (608 x 608) — Mapa de caracteristicas (19 x 19),

2. YOLO v3 Tiny: Entrada (608 x 608) — Mapa de caracteristicas (19 x 19) y (38 x 38),
3. YOLO v2: Entrada (416 x 416) — Mapa de caracteristicas (13 x 13),

4. YOLO v3 Tiny: Entrada (416 x 416) — Mapa de caracteristicas (13 x 13) y (26 x 26),
5. YOLO v2: Entrada (352 x 352) — Mapa de caracteristicas (11 x 11),

6. YOLO v3 Tiny: Entrada (352 x 352) — Mapa de caracteristicas (11 x 11) y (22 x 22),
7. YOLO v2: Entrada (320 x 320) — Mapa de caracteristicas (10 x 10),

8. YOLO v3 Tiny: Entrada (320 x 320) — Mapa de caracteristicas (10 x 10) y (20 x 20),
9. SSD-MobileNet 300: Entrada (300 x 300)

6.1. Precision de detecciones

Se examinaré, al igual que se lo hizo con el modelo de deteccion de texto EAST, en las Secciones
(5.4.1.3) y (5.4.2.4), la precision de las detecciones realizadas sobre los autobuses. Para ello, se
calcularan los indice IoU entre: los recuadros delimitadores de las detecciones producidas y los
ROI’s anotados manualmente de cada uno de los 100 autobuses de nuestra muestra.

Los nueve modelos, fueron puestos a prueba en tres categorias diferentes: corta, media y larga
distancia; en relacion a donde se encontraba el autobtus al momento de tomar la fotografia, similar
al enfoque perseguido en la Seccion (5.6)).

Los parametros configurados para los modelos, fueron:

= Thresholdconys: 0,5.
s Threshold,y: 0,45.
= Relaciéon de aspecto de autobuses permitidos: Sin restriccion.

A continuacion, los Cuadros ([6.1),(6.2) vy (6.3), muestran los resultados arrojados para autobuses
categorizados a corta, media y larga distancia respectivamente.
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10U YOLO v2 YOLO v3 Tiny SSD-MobileNet
608 416 352 320 608 416 352 320 300
.5 100,0%  9565%  91,3%  9565% | 73,91% 82,61% 86,96%  78,26% 78,26 %
.55 100,0%  9565%  91,3%  9565% | 73,91% 82,61% 86,96% 78,26% 78,26 %
.6 100,0%  9565% 91,3%  9565% | 73,91% 82,61% 86,96%  78,26% 78,26 %
.65 95,65% 95,65%  91,3%  9565% | 73,91% 82,61% 86,96% 78,26% 78,26 %
7 95,65% 9565%  91,3%  95,65% | 73,91% 82,61% 86,96% 69,57% 78,26 %
.75 95,65% 9565%  91,3%  91,3% | 69,57% 78,26% 73,91%  60,87% 69,57 %
.8 91,3%  91,3%  91,3%  86,96% | 69,57% 6522% 60,87%  47,83% 69,57 %
.85 78,26 % 73,91% 73,91% 69,57% | 43,48%  30,43%  39,13%  26,09% 56,52 %
.9 52,17% 39,13%  30,43%  26,09% | 26,09% 13,04%  4,35% 8,7% 43,48 %
.95 435%  4,35% - - 4,35% - - 4,35% 4,35%
1 - - - - - - - - -
Detectado \ 100,0%  95,65%  91,3%  9565% | 73,91% 82,61% 86,96% 78,26 % 78,26 %
Cuadro 6.1: Precision a corta distancia. 23 imagenes analizadas.
R YOLO v2 YOLO v3 Tiny SSD-MobileNet
608 416 352 320 608 416 352 320 300
.5 100,0% 100,0%  98,08%  100,0% | 92,31%  76,92%  63,46%  40,38% 73,08 %
.55 100,0% 100,0%  98,08% 98,08% | 92,31% 76,92%  63,46%  40,38% 73,08 %
.6 100,0% 100,0%  98,08% 96,15% | 92,31%  76,92%  63,46%  40,38% 73,08 %
.65 98,08% 100,0% 98,08% 96,15% | 92,31%  76,92% 63,46% 40,38 % 73,08 %
7 98,08%  100,0% 92,31%  96,15% | 90,38%  75,0%  63,46%  40,38% 73,08 %
.75 98,08% 92,31% 86,54% 90,38% | 86,54%  65,38%  5577% 38,46 % 69,23 %
.8 90,38%  80,77% 67,31% 57,69% | 78,85%  46,15%  36,54% 30,77 % 63,46 %
.85 73,08%  55,77%  36,54%  34,62% | 48,08%  23,08% 21,15% 13,46 % 46,15 %
.9 15,38%  15,38%  7,69%  13,46% | 19,23%  3,85%  1,92% = 1,92% 26,92 %
.95 - - - 1,92% | 1,92% - - - 1,92 %
1 - - - - - - - - -
Detectado \ 100,0% 100,0%  98,08%  100,0% | 92,31% 80,77%  750%  55,77% 73,08 %
Cuadro 6.2: Precision a media distancia. 53 imagenes analizadas.
R YOLO v2 YOLO v3 Tiny SSD-MobileNet
608 | 416 | 352 | 320 608 | 416 | 352 | 320 300
.5 100,0%  92,0% 84,0% 72,0% | 76,0% 12,0% - - 44,0 %
.55 100,0%  92,0% 84,0% 72,0% | 76,0% 12,0% - - 44,0 %
.6 100,0% 92,0% 84,0% 72,0% | 76,0% 12,0% - - 44,0 %
.65 100,0% 92,0% 84,0% 60,0% | 76,0% 12,0% - - 40,0 %
7 100,0% 84,0% 72,0% 44,0% | 64,0% 12,0% - - 24,0 %
.75 96,0%  68,0% 52,0% 40,0% | 640% 4,0% - - 16,0 %
.8 88,0%  44,0% 36,0% 28,0% | 32,0% - - - 12,0%
.85 24,0%  20,0% 16,0% 8,0% | 32,0% - - - 12,0%
.9 12,0 % 4,0% 4,0% 4,0% 12,0 % - - - 4,0%
.95 - - 4,0% - - - - - -
1 - - - - - - - - -
Detectado \ 100,0%  92,0% 84,0% 72,0% | 92,0% 40,0% 36,0% 24,0% 44,0 %

Cuadro 6.3: Precision a larga distancia. 25 imagenes analizadas.
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6.2. Deteccion temprana vs. velocidad de detecciéon

El objetivo de esta parte del trabajo, fue seleccionar el modelo de deteccion de objetos, que
mayor velocidad y porcentajes de detecciones positivas entregara. Para ello fue necesario estudiar
el trade-off entre:

= Modelos con capacidades de “Deteccion temprana”™

Deteccion de autobuses a mayores distancias.

Analisis mas lento y costoso, dada la mayor dimension de entrada a la red.

Recuadros delimitadores mas precisos.

Numero de autobtus no siempre legible, dada la distancia y la pérdida de calidad del
objeto.

= Modelos con capacidades de “Detecciones Veloces’:

e Posibilidad de deteccién mas instantanea y a menores distancias.
e Analisis mas rapido, dada la menor dimensiéon de entrada a la red.
e Recuadros delimitadores menos precisos.

e Numero de autobtus con 6ptima legibilidad, en la mayoria de los casos.

A diferencia de las pruebas realizadas anteriormente, las cuales tomaban como base al conjunto de
100 imagenes de la muestra poblacional, en esta parte, y dadas las circunstancias, se chequearon
las velocidades y los porcentajes de las detecciones positivas sobre 22 nuevos conjuntos, los cuales
estuvieron a cargo de simular una situacién mas acorde a la realidad.

Cada conjunto, estuvo formado por una serie de imagenes (frames), que corresponden a un
mismo objetivo ‘autobtuis’ arribando a una parada; en el que se cercior6, que tanto el autobtis como
su namero de linea, sean visibles y legibles al ojo humano, para reducir posibles falsos negativos.
Estas rafagas, o conjuntos de pruebas, fueron confeccionados mediante la segmentacion de 22
videos capturados por siete dispositivos moviles diferentes y a diferentes calidades (integrantes del
conjunto de dispositivos que se utilizaron en la construccién de la muestra poblacional, Seccién
(5)). Para tal fin fue utilizada la herramienta Ffmpeﬂ. FEsta, open source y basada en linea de
comandos, permitié obtener cada una de las imagenes a una velocidad configurada a 4 FPS.

Ante la necesidad de distinguir el origen de la velocidad, de una determinada deteccion positiva,
realizada por alguno de los modelos (ie. distinguir si fue efectuada a mayor velocidad, porque se
detecto el autobiis a mayor distancia, o porque el modelo analizé6 una mayor cantidad de frames
en menor tiempo), se ejecutd el sistema completo, nuevamente teniendo en cuenta los mejores
resultados de cada uno de los enfoques de la Seccion (5)), registrandose las siguientes variables en
cada corrida:

= F.T : Cantidad total de frames de conjunto de prueba.

F.U : Cantidad de frames procesados hasta deteccion positiva.

V : Velocidad de andlisis (ie. tiempo en segundos hasta realizar deteccion positiva).

P : Probabilidad de certeza de deteccion positiva (ie. valor de veracidad de la linea candidata).

= R : Ranking. Puesto de la linea candidata, en relacién a P.

A continuacién, y antes de proseguir con los analisis, la Figura , expone visualmente las
diferentes deteccion realizadas por cada uno de los 9 modelos, sobre una rafaga de 10 imagenes,
en el acercamiento de un autobis a una parada. Estos resultados, aunque no parezcan de mucha
utilidad, permitiran conocer las méximas y minimas distancias ttiles de trabajo de cada uno, muy
importantes a la hora de seleccionar el mejor.

Debajo, se detallan los resultados obtenidos de las pruebas realizadas para ambos enfoques,
teniendo en cuenta los siguientes conjuntos de parametros:

6https://ffmpeg.org/


https://ffmpeg.org/
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Distancia aproximada (en Metros)
Larga ‘ Media Corta

47Tm 40m 30m 25m 20m 15m 10m 7 5m 2m

YOLOv2 608 X X X X X X X X
YOLOv2 416 X X X X X X
YOLOv2 352 X X X X X
YOLOv2 320 X X X X
YOLOv3 Tiny 608 X X X X X
YOLOv3 Tiny 416 X X X X
YOLOv3 Tiny 352 X X X
YOLOv3 Tiny 320 X X X
SSD-MobileNet 300 X X X X X

Cuadro 6.4: Distancias vs. detecciones de modelos.

Relacion de aspecto de detecciones permitidas: 0.92 £ 0. 24. Seccion (5.6]).

Modulo detector de texto (EAST)

e Thresholdcons: 0,001.
e Thresholdr,y: 0,1.

Modulo de reconocimiento de texto (OCR-Tesseract)

e lenguaje: Inglés.
e psm: Modo 7.

e oem: Modo 1.

Primer enfoque

e Tuplas (newsize, pad, transformaciones): (128, 0, Top 15) y (160, 5, Top 15). Seccion
G41.1).

e Criterio de recorte de autobuses: Relacién de aspecto cuadrada.

Segundo enfoque

e Tuplas (newsize, pad, transformaciones): (96, 5, Top 15) y (96, 15, Top 13). Seccién
(5.4.2.2)).
e Criterio de recorte de autobuses: Heuristica de Secciéon ((5.4.2.1]).

6.2.1. Pruebas: Primer enfoque
= YOLO v2: Cuadro (6.6).
= YOLO v3 Tiny: Cuadro .
= SSD-MobileNet 300: Cuadro (6.104)).

6.2.2. Pruebas: Segundo enfoque
= YOLO v2: Cuadro .
= YOLO v3 Tiny: Cuadro .
= SSD-MobileNet 300: Cuadro .



6 ETAPA DE DETECCION DE AUTOBUSES: ANALISIS Y SELECCION DE MODELO 75

6.3. Conclusiones

Para concluir la seccion, comenzaremos analizando las tablas de precisiones, Cuadros ,
y . En éstas, claramente puede observarse que, para el caso de los modelos derivados de
YOLO v2 y YOLO v3 Tiny, la disminucién de la dimension de entrada a sus redes, es directamente
proporcional con la cantidad de detecciones que estos pueden realizar; es decir, que la calidad de
las iméagenes de entrada juegan un rol muy importante a la hora de las detecciones que realizan. Si
se compara el porcentaje de detecciones en relacion a las distancias de ubicacion de los autobuses,
claramente se observa que las variaciones de YOLO v2 sacan ventaja del resto, con una precision
del 80% y 75 % en alrededor del 90 % de las imagenes detectadas para la corta y media distancia
respectivamente. Aunque tal precision se ve disminuida a la hora de reconocer autobuses a larga
distancia, sigue manteniendo el 87 % de detecciones realizadas.

Con respecto al modelo SSD-MobileNet, a primera vista podria parecer que no tuviese forma
de competir con sus adversarios, pero, si se observa detenidamente, este pequefio modelo, con
una dimension de entrada a su red de tan solo 300 x 300 pixeles, obtiene tanto en corta como en
media distancia, casi los mismos porcentajes de detecciones que las variantes de YOLO v3 Tiny;
otorgando 78 % y 73 %, en comparacion con 79 % y 75 % que en promedio, calculan las variantes
de este ultimo. Ademas, en cuanto a precision se trata, SSD-MobileNet entrega a corta distancia,
un 85% en el 56 % de los autobuses detectados, superando en 10 puntos al mejor rendimiento
otorgado por la versién 608, y superando a las demas de 16 a 25 puntos, en el mejor de los casos.
Con respeto a la media distancia sucede algo similar; con una precision de aproximadamente 80 %
en el 64 % de los autobuses detectados, solo se ve superada en un 12% por YOLO v3 Tiny 608,
pero es un 45 % mejor que el resto de sus variaciones.

La categoria de larga distancia merece un punto aparte de analisis. Si bien YOLO v2, en su
version 608, otorga muy buenos resultados con una precision del 80% en el 88 % de los autobu-
ses con un 100 % de detecciones, superando ampliamente al modelo SSD-MobileNet y a todas las
versiones de su par YOLO v3 Tiny; no hay que perder de vista que se estan comparando arquitec-
turas ConvNet de complejidades, y en consecuencia, velocidades muy diferentes, lo cual pude ser
determinante al momento de tomar la decision final.

Siguiendo este enfoque, en la Secciéon , se pudo analizar el comportamiento de cada uno
de estos modelos sobre 22 nuevos conjuntos de iméagenes. En cada uno de los anélisis, se evaluaron
los rendimientos en base a la cantidad de frames analizados hasta detectar el niimero correcto
del autobus, el tiempo transcurrido hasta tal proceso, y cual fue la confiabilidad de la deteccion
mediante un valor de certeza. Esta bateria de pruebas, fueron realizadas configurando la etapa de
deteccion y reconocimiento de lineas con los mejores valores de los pardmetros de cada uno de
los dos enfoques seleccionados en la Seccion . Los mejores resultados arrojados por cada uno
de estos modelos, en base a los porcentajes y las velocidades de las detecciones realizadas, fueron
resumidos en el siguiente Cuadro .

Modelo Primer Enfoque Segundo Enfoque

(128,0,Top15) ‘ v ‘ (160,5,Top15) \Y% (96,5, Top15) ‘ \Y% ‘ (96,15, Top13) v
YOLOv2 608 81 % 33,4s 63 % 30,2s 68 % 33,0s 2% 34,65
YOLOv2 416 68 % 25,3s 81 % 21,5s 72 % 20,2s 77 % 22,1s
YOLOv2 352 2% 18,8s 63 % 19s 72% 16,58 2% 14,7s
YOLOv2 320 2% 15,3s 68 % 16,5s 72 % 13s 72 % 14,2s
YOLOWS tiny 608 68 % 14,25 68 % 13,9s 2% 13,58 59 % 11,9s
YOLOVS tiny 416 63 % 12,3s 54 % 12,2s 54 % 11,5s 54 % 9,8s
YOLOVS tiny 352 40% 10,3s 36 % 11,8s 50 % 10,65 36 % 9,9s

YOLOvV3 tiny 320 50 % 8s 50 % 9,5s 54 % 8,5s 45 % 7s
SSD-MobileNet 300 2% 5s 59 % 4,8s 63 % 4,8s 63 % 4,4s

Cuadro 6.5: Mejores resultados de ejecuciones del sistema para cada modelo de
detecciéon de objetos.

Antes de empezar a realizar observaciones y sacar conclusiones sobre los diferentes valores
arrojados, retomaremos sobre las bases del problema, que tuvo como objetivo el desarrollo del
presente trabajo.
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Como primer punto, el algoritmo propuesto tuvo como finalidad determinar los nimeros de
lineas de los autobuses, mediante el analisis de una sucesiéon de imégenes provenientes de las
capturas realizadas desde una parada aleatoria, durante la aproximacion y temporal detenciéon de
un determinado autobus.

Acorde a lo analizado en la Secciéon , y con el objetivo de conseguir los mejores resultados
para la “deteccidn y el reconocimiento de las lineas” (etapa final del sistema), se observo que en el
mejor de los casos, una combinacién de los parametros newsize = 128 y pad = 0, en conjunto con
las mejores transformaciones que integraban el T'op 15 del primer enfoque, Cuadro , permitian
un reconocimiento correcto del ntimero del coche, con una probabilidad de aproximadamente 62 %
sobre una imagen simple.

En esta tltima seccion, y en pos de seleccionar el mejor modelo de deteccion de autobuses que
integre la etapa inicial del pipeline, se ejecuto el sistema de extremo a extremo, probando nueve
variantes de diferentes modelos, con los mejores pardametros de ambos enfoques; en cada corrida, a
partir de un conjunto de x imagenes, y con una probabilidad p de realizar una detecciéon positiva
sobre cada una (en relacion a los parametros escogidos), se midié el rendimiento general mediante
diferentes variables, descriptas anteriormente.

En base al resumen del Cuadro 7 podriamos decir, si solo nos basédsemos en los porcentajes
de detecciones entregados, que tanto la variacion 608 como la 416 de YOLO v2, mediante el uso
de las mejores tuplas del primer enfoque, serfan los candidatos. El problema surge cuando vemos
los tiempos, que en promedio, cada uno invirti6 para deducir el nimero correcto del autobtus. Si
observamos, YOLO v2 608 con 33,4 segundos, tardé 10 segundos mas que la variaciéon 416; si a esto
se suma, Seccidén , que un autobis, desde su aproximacion a la parada hasta su salida para
retornar el recorrido, tarda entre 5 y 20 segundos, para cuando el sistema entregue la respuesta
habria grandes chances de haberlo perdido. Esto, nos hace retrotraer a los anélisis realizados
sobre la precision y la comparacion realizada en el Cuadro , que evaluaba las capacidades
de deteccion en funcion de las distancias. Recordando las diferentes propiedades que tienen los
modelos con capacidades de “Deteccidnes tempranas” y los de “Detecciones veloces”, podriamos
deducir que no nos seria util detectar autobuses a largas distancias; primero, por la poca precision
que entregaron los modelos en tal categoria (salvo YOLOv2 608, pero quedo descartado por lo
dicho recientemente), y segundo, por los efectos que trae aparejada una deteccion a gran distancia
en relacion a la poca visualizacion de los nimeros de linea.

Finalmente y como consecuencia de tales planteamientos, con porcentajes de detecciones de
72 %, los siguientes cuatro modelos fueron los considerados como potenciales candidatos finales:

1. YOLO v2 320, tupla: (96, 5, Top 15), Segundo enfoque.

2. YOLO v2 352, tupla: (96, 15, Top 13), Segundo enfoque.

3. YOLO v3 Tiny 608, tupla: (96, 5, Top 15), Segundo enfoque.
4. SSD-MobileNet 300, tupla: (128, 0, Top 15), Primer enfoque.

En relacién a todo lo detallado, se consider6 que el modelo a seleccionar debia poseer un justo equi-
librio entre velocidad y precisién, a media y corta distancia, y por supuesto, un buen porcentaje de
detecciones positivas. Basdndose en tales premisas, y principalmente por los “bajisimos” tiempos de
procesamiento que obtuvo a lo largo de cada una de las ejecuciones, se opté por SSD-MobileNet
300 con el conjunto de parametros newsize=128, pad=0y el Top 15 de transformaciones, como
los integrantes finales de nuestro sistema.

Este, con tiempos que oscilan los 5 segundos, fue 2.16 veces mas veloz que el segundo mejor
tiempo obtenido (modelo 1). Ademaés, y segin lo detallado en Cuadro , fue capaz de realizar
el reconocimiento del ntimero del coche antes del 7™° frame analizado, con una certeza de un
71,1 %, retornando la mayorfa de las veces el candidato ranqueado en 1¢" posicion.
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Configuraciéon - (128, 0, Top15)

Info. de set 608 416 352 320
d [Bus| Fr[FUl v [P [R|FU[V][P|[R|FUV]P[R|FU V[P ][R
or | 10| 4« [ 1 845 8 1 | 2 918 62 1 | 2 751 8 1 | 2 627 50 1
02 | 65 | 10 | 4 23723 1 | 5 1585100 1 | 1 368 5 1 | 5 1107 50 1
03 | 24 | 4 | 1 839 100 1| - - - - | 1 45 s 1 | 3 11,69 100 1
oa |67 | 7 | 7 w8150 1| - - - - | - - - | 7 2043100 1
05 | 20 | 4 | 4 27945 1| 3 130 50 1 | 3 10155 1 | - - -
06 | 18 | 5 | 2 1443 25 3 | 2 844 5 1 | - - - - | 2 644 25 1
or | 1| 6 | - - - A
o8 | 19| 5 | - - - oo A
09 | 12| 6 | - - - - - - oo ] 199833 1
10 | 41 | 18 | 12 8528 100 1 | 16 7049 50 1 | 17 59,01 100 1 | 12 2842 100 1
11| 18| 15| 5 3417100 1 | 5 1949 67 1 | 5 1222 33 1 | 7 1561 100 1
12 | 45 | 12 | 6 4623 50 1 | 9 4593 50 1 | 5 17,79 100 1 | 5 1501 100 1
1361 | 7 | 1 827 8 1 | 1 543 71 1 | 1 428 60 1 | 1 413 75 1
14 | 66 | 19 | 3 2046 50 1 | 6 17,06 67 1 | 8 1685 100 1 | 9 1615 75 1
15| 3 | 19| 1 803 8 1 | 1 472 100 1 | 2 758 57 1 | 50 371 50 1
16 | 35 | 22 | 1 1225 100 1 | 7 2215 75 1 | 6 1355 67 1 | 6 11,92 67 1
17 | 35 | 14 | 2 182860 1 | 1 623 33 1 | 1 399 60 1 | 2 768 71 1
18 | 10 | 39 | 15 8873 67 1 | 19 5745 71 1 | 21 4109 100 1 | 21 3625 100 1
19 20| 10| 6 4295100 1 | - - - - | - - | - -

20 | 23 | 14 | - - - - - - 18 21955 1| - - -
21 | 12 | 12 | 3 2554 100 10 32,24 100 1 | 11 2445 100 1 | - - - -
22 | 32 | 16 | 10 81,9 43 1 | 10 5056 50 1 | 14 51,87 43 1 | 10 2951 50 1
Promedios a7 [ 334] 708] 11 [ 65 [ 25.3] 664 1.0 [ 6,6 | 188] 689] 10 [ 93 | 153] 71.6] 10
Detecciones + 18/22 — 81 % 15/22 — 68 % 16/22 — 72 % 16/22 — 2%

Configuraci6on - (160, 5,

Topl5)

Info. de set 608 416 352 320
d[Bas [Fr[FUl Vv ]|P[R|FU V][P|[R|FUV][P|[R|FU V]P][R
o1 | 10 4 1 913 50 1 | 2 973 57 1 | 2 873 33 1 | 2 719 100 1
02 | 65 | 10 | 4 2478 75 1 | 7 2282 8 1 | 3 1225 50 1 | 5 14,34 100 1
03 | 24 4 1 906 50 1 | 1 603 67 1 | 1 469 100 1 | 1 511 100 1
04 | 67 7 7 - A ; ; A ; ; A
05 | 20 4 4 - - - |4 181633 1| - - - - - - L
06 | 18 5 3 2208 40 1 | 3 146 40 1 | 2 78 20 1 | 2 695 50 1
o7 | 71 6 - - A - - I ] - - o
08 | 19 5 ; } A ] ; A ; ; A
09 | 12 6 - ; - - |2 120850 1 | - - - _ ; - -
10| 41 | 18 | - } - - |14 608 100 1 | - - - - |15 4ar0 12 3
11| 18 | 15 | 6 4366 100 1 | 3 1004 100 1 | 4 998 100 1 | 5 978 100 1
12| 45 | 12 | 3 2406 33 1 | 5 2475 33 1 | 9 4087 25 1 | 5 1805 100 1
13 | 61 7 1 820 5 1 | 1 532 100 1 | 1 441 5 1 | 1 422 33 1
14 66 | 19 | 2 128 67 1 | 6 17,755 60 1 | 8 1849 100 1 | 9 17,69 100 1
15 3 | 19 | 1 804 17 2 | 1 524 40 1 | 1 437 100 1 | 1 418 33 1
16| 35 | 22 | 3 2093100 1 | 7 21438 1 | 6 1541 75 1 | 6 125 83 1
17 35 | 14 | 1 1027 14 1 | 1 748 33 2 | 1 507 22 1 | 1 501 33 1
18| 10 | 39 | 15 84,07 100 1 | 19 536 8 1 | 22 4946 67 1 | 21 40,04 75 1
19 20 | 10 | 6 4606 33 1 | - - ; I - |5 2228 50 1
20 | 23 | 14 | - - - - | 3 o988 50 1 | 8 252 s0 1 | - - L
21 | 12 | 12 | - ; - - |10 2963100 1 | - - - - - - -
22 | 32 | 16 | 11 988 75 1 | 10 5695 100 1 | 13 5989 44 1 | 10 33,6 25 2

Promedios 43 [ 30.2] 574] 11 [ 55 | 215] 675] 1.1 [ 58 | 190] 59,7] 10 [ 59 | 165] 66,3] 12
Detecciones + 14/22 — 63% 18/22 — 81 % 14/22 — 63% 15/22 — 68%

Cuadro 6.6: Primer enfoque - YOLO v2.
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Configuracién - (96, 5, Topl5)

Info. de set 608 416 352 320
d[Bas [Fr [Fulv [P [R|[FU V[P |R|FU V]|P[R|FU V[P ][R
o1 | 10 4 1 841 67 1 | 2 87 100 1 | 2 669 5 1 | 2 618 100 1
02 | 65 | 10 | 4 2350100 1 | 7 22265 1 | 6 1847 50 1 | 5 1221 100 1
03 | 24 4 - - - o2 733 50 1| 1 377 100 1
04 | 67 7 I T .
05 | 29 4 3 205133 1 | 4 1621 14 2 | 3 920 67 1 | - - - -
06 | 18 5 2 143 17 2 | 1 405 100 1 | 1 335 5 1 | 3 954 33 2
o7 | T 6 I T
08 | 19 5 - - T O
09 | 12 6 6 4133 100 1 | 3 131220 1 | - - - 4 1232 50 1
10| 41 | 18 [ 12 85 33 1| - - - - |18 3173 1 | - - - -
11| 18 | 15 | 6 4323100 1 | 7 238 5 1 | 8 2075 5 1 | 5 921 100 1
12| 45 | 12 | 5 39693 1 | 7 2816100 1 | 5 1573 383 2 | 5 13,89 100 1
13 | 61 7 1 791 25 2 | 1 461 33 1 | 1 369 5 1 | 3 805 20 1
14| 66 | 19 | 3 1953 5 1 | 6 1727 60 1 | 8 1663 100 1 | 9 1557 75 1
15| 3 | 19 | 1 727 33 1 | 1 447 67 1 | 1 39 50 1 | 1 339 25 2
16| 35 | 22 | 3 198 50 1 | 7 190,75 100 1 | 6 1296 71 1 | 6 11,49 67 1
17 ] 35 | 14 | 1 842 25 2 | 2 942 33 2 | 2 735 75 1 | 1 325 67 1
18| 10 | 39 | 12 860 67 1 | 19 5103 60 1 | 22 4696 100 1 | 22 37,82 100 1
9] 2 | w0 | - - - - - - 1 - - 1 -
20 | 23 | 14 | - - - - | 9 3504 14 2 | 8 213240 1 | 8 1553 20 2
21 | 12 | 12 | - - - - |7 20223 1| - - - - |9 1769100 1
22 | 32 | 16 | 11 8476 33 1 | 10 4455 33 1 | 5 16,06 100 1 | 10 28,04 67 1

Promedios a7 [ 339] 511 12 [ 58 [ 202] s42] 1.2 [ 61 | 165] 606] 1.1 [ 59 | 130] 708] 12

Detecciones +

15/22 — 68 %

16/22 — 72%

16/22 — 72%

16/22 — 72%

Configuracion - (96, 15, Top13)

Info. de set 608 416 352 320
d[Bas [Fr[FUl Vv ]|P[R|FU V][P|[R|FUV][P|[R|FU V]P][R
o1 | 10 4 1 869 100 1 | 3 135 100 1 | 2 687 5 1 | - - - -
02 | 65 | 10 | 6 3788 67 1 | 7 218 5 1 | 6 182 75 1 11,88 50 1
03 | 24 4 - - - ]2 891 s0 1| - - - ]2 66 3 1
04 | 67 7 A A
05 | 29 4 3 1995 50 1 | 4 1515 50 1 | 4 13332 1 | - - - -
06 | 18 5 1 719 33 1 | 1 444 100 1 | 1 317 100 1 | 2 514 50 1
o7 | T 6 A e
08 | 19 5 A A
09 | 12 6 6 41,22 33 2 | 5 21943 1 | 4 128 5 1 | 4 11,34 33 2
10 | 41 | 18 | 18 12147100 1 | 18 6248 50 1 | - - - - | 15 3362 50 1
11| 18 | 15 | 6 3971100 1 | 7 232 100 1 | 5 12,06 100 1 | 6 11,43 50 1
12 | 45 | 12 | 2 1405 100 1 | 9 3466 25 1 | 9 2754 100 1 | 6 16,14 33 1
13 | 61 7 1 762 50 1 | 1 423 67 1 | 1 364 50 1 | 4 10,66 67 1
14| 66 | 19 | 6 393750 1 | 6 179 100 1 | 8 1684 75 1 | 9 1527 100 1
15| 3 | 19 | 1 732 67 1 | 1 427 100 1 | 1 39 100 1 | 1 333 50 1
16 | 35 | 22 | 3 1887 25 1 | 7 2033100 1 | 6 1323 50 1 | 6 11,08 50 1
17 35 | 14 | 1 772 100 1 | 1 479 60 1 | 1 402 75 1 | 1 316 8 1
18| 10 | 39 | 15 8317 50 1 | 19 5163 71 1 | 22 4516 100 1 | 22 36,71 100 1
19 290 | 10 | 3 2085410 1 | - - - FE e
20 | 23 | 14 | - - - | - - 8 2006 100 1 | 8 136 100
21 | 12 | 12 | - - - - | 7 1978 25 2 | 10 2088 100 1 | 12 2431 100 1
22 | 32 | 16 | 11 7883 67 1 | 11 46,75 100 1 | 5 1522 100 1 | 9 2227 33 1

Promedios 53 | 346] 682] 11 [ 64 [ 221] 695 11 [ 5,8 [ 147] 77.8] 10 [ 7.0 [ 142] 61.2] 121

Detecciones +

16/22 — 2%

17/22 = 771%

16/22 — 72%

16/22 — 72%

|

Cuadro 6.7: Segundo enfoque - YOLO v2.
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Configuracién - (128, 0, Top15)

Info. de set 608 416 352 320
d[Bas [Fr [Fulv [P [R|[FU V[P |R|FU V]|P[R|FU V[P ][R
o1 | 10 4 2 693 s 1 | - - - - - - T - -
02| 6 | 10 | 1 619 3 1| - - - - | - - - [ 7 728 10 1
03 | 24 4 2 803 33 1 | 2 439 3 1 | - - - - | - - o .
04 | 67 7 - - - e o o o 1027 50 1
05 | 29 4 - - - '3 643 25 1| - - - | 3 435 25 1
06 | 18 5 1 334 5 1 | 1 347 50 1 | 3 62 5 1 | - - - -
o7 | T 6 I T
08 | 19 5 - - T O
09 | 12 6 - - - -] 13333 1| - - - |- -
10| 41 | 18 | 15 3823 50 1 | 17 260 67 1 | 13 2064 33 2 | - - - -
11| 18 | 15 | 5 957 50 1 | 9 13625 1 | 9 732 100 1 | 11 738 50 1
12 45 | 12 | 5 1ror 7 1 | 8 20215 1| - - - - | 3 34 100 1
13 | 61 7 1 392 75 1 | 1 308 75 1 | 1 306 17 2 | 1 38 8 1
14| 66 | 19 | 9 17,17 100 1 | 10 1415 50 1 | 14 1488 50 1 | 14 11,42 62 1
15| 3 | 19 | 1 361 67 1 | 14 1561 100 1 | 16 11,07 60 1 | 16 10,14 33 2
16| 35 | 22 | 3 682 100 1 | 14 1557 50 1 | - - - - | - o o C
17 ] 35 | 14 | 1 402 5 1 | 1 41 33 1 | 2 49 67 1 | 1 414 57 1
18 | 10 | 39 | 20 36,67 100 1 | 20 1834 17 2 | 21 1464 67 1 | 22 1321 75 1
19 20 | w0 | - - - FE O O
20 | 23 | 14 | 8 2168100 1 | - - - - | - o o 1 o o o .
21 | 12 | 12 | - - - |- - - 1 - 1 -
22 | 32 | 16 | 10 2849 100 1 | 10 13,38 33 2 | 10 872 100 1 | 14 1257 56 1

Promedios 5.6 | 14.2] 700] 1.0 [ 83 [ 12.3] a76] 1.0 [ 00 | 103] 604 12 [ 90 [ 80 [ 631] 11

Detecciones +

15/22 — 68 %

14/22 — 63 %

9/22 — 40%

11/22 — 50%

Configuracién - (160, 5, Topl5)

Info. de set 608 416 352 320
d[Bas [Fr[FUl Vv ]|P[R|FU V][P|[R|FUV][P|[R|FU V]P][R
o1 | 10 4 2 68 75 1 | - - - - - - - - - -
o2 | 65 | 10 | 1 82 100 1 | - - - - | - - - [ 7 9m 6 1
03 | 24 4 1 497 100 1 | 3 93 100 1 | - - - - | 3 544 100 1
04 | 67 7 e .
05 | 29 4 4 1494 67 1 | 3 817 20 1 | - - - - | - o -
06 | 18 5 3 1099 20 2 | 1 45 100 1 | - - - - | - - -
o7 | T 6 I T .
08 | 19 5 I .
09 | 12 6 .
0| a4 | w8 |- - - -
11| 18 | 15 | 6 1405 100 1 | 8 11,03 100 1 | 9 793 100 1 | 11 812 100 1
12 | 45 | 12 | 2 944 100 1 | 3 68 33 1 | 5 11,7125 1 | 7 159 20 2
13 | 61 7 1 434 5 1 | 1 346 60 1 | 1 376 100 1 | 1 553 50 1
14| 66 | 19 | 9 1838 100 1 | 10 158 50 1 | 14 1756 71 1 | 14 12,53 88 1
15| 36 | 19 | 1 442 5 1 | 13 13,62 100 1 | 16 12,84 75 1 | 16 11,32 60 1
6| 3 | 22 | 3 79 50 1 | 14 1679 60 1 | - - - - | - o C
17 ] 3 | 14 | 1 50 3 1|1 52 5 1| 2 624 57 1 | 1 55 29 1
18 | 10 | 39 | 20 4127 50 1 | 20 19,72 100 1 | 21 1556 57 1 | 22 1352 50 1
9] 2 | w0 | - - - - - - 1 - - 1 -
20 | 23 | 14 | - - - | - - - 1 - 1
21 | 12 | 12 | 10 2377 33 1 | - - - - | - o o | o o
22 | 32 | 16 | 10 353 75 1 | 11 185 50 1 | 13 1854 33 1 | 10 761 50 1

Promedios 49 [ 139] 66,9] 11 [ 7.3 [ 11.2] 68,6 1.0 [ 101] 118] 646] 1.0 [ 9.20] 9.5 [ 60,9] 1,1

Detecciones +

15/22 — 68 %

12/22 — 54 %

8/22 — 36 %

10/22 — 50 %

Cuadro 6.8: Primer enfoque - YOLO v3 Tiny.
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Configuracién - (96, 5, Topl5)

Info. de set 608 416 352 320
d [Bus| Fr[FUl v [P [R|FU[V][P|[R|FUV]P[R|FU V[P ][R
o1 | 10 | 4 134 50 1 | - ; ; A - } - -
02 | 65 | 10 | 4 1533 100 1 | - - ; N - - 678 50 1
03 | 24 | 4 | 1 367 25 1 | 3 626 20 2 | - - } - 4 601 33 2
oa | 67 | 7 | - I - } N - - - - o
05 | 20 | 4 | 3 86 40 1 | - - - -3 s 20 1| - - - -
06 | 18 | 5 | 1 294 100 1 | 1 28 100 1 | 3 518 33 1 | 3 39 80 1
o7 | 71 | 6 | - I - - N - - - -
08 | 19| 5 | - A ; ; A ; ; - - o
09 | 12 | 6 | - - 4 841 50 1 | - - - - - L
10 | 41 | 18 | - - - - |18 258 10 1 | 15 19037 50 1 | 17 18,14 50 1
11 18| 15| 5 947 5 1 | 10 1431100 1 | 9 73 100 1 | 11 755 50 1
12 | 45 | 12 | 8 242 100 1 | - ; ; -8 13173 1 | 9 1291 25 1
1361 ] 7 | 3 90 4 1 | 2 49 50 1 | 1 243 33 1 | 1 28 50 1
1466 | 19| 9 1653100 1 | 10 1329 50 1 | 14 1475 8 1 | 14 11,21 88 1
15| 3 | 19| 1 372 60 1 | 13 13,07 80 1 | 16 121 20 2 | 16 10,18 25 2
16| 35 | 22 | 3 648 100 1 | 14 1492 20 2 | - - ] } - . -
17 | 35 | 14| 1 32 75 1 | 1 337 40 1 | 2 38 100 1 | 1 28 17 2
18 | 10 | 39 | 22 40,73 64 1 | 20 17,87 100 1 | 22 16,84 100 1 | 22 1301 83 1
19 | 20 | 10 | - - R ; ; A ; ; - - o
20 | 23 | 14 | 8 2045 33 B ; ; A - } - -
21 | 12 | 12 | 10 1939 100 1 | - ; ; A ; ; - - o
22 | 32 | 16 | 10 265 60 1 | 10 12,94 40 1 | 13 1583 33 2 | 10 7.3 67 1
Promedios 5.8 [ 135] 686] 1 [ 88 [ 115] 625] 1.2 [ 06 | 106] 547] 12 [ 06 | 85 [ 51,5] 12
Detecciones + 16/22 — 72% 12/22 — 54% 11/22 — 50% 12/22 — 54%

Configuraciéon (96, 15, Topl3)

Info. de set 608 416 352 320
d[Bas [Fr[FUl Vv ]|P[R|FU V][P|[R|FUV][P|[R|FU V]P][R
o1 | 10 4 3 915 75 1 | - - - N - - - L
02 | 65 | 10 | - ] A - - A - | 7 599 100 1
03 | 24 4 1 357 50 1 | - - - I - | 3 358 50 1
04 | 67 7 ; ; A ; ; A ; ; A
05 | 20 4 4 1108 40 1 | 4 757 33 2 | - - - - | 3 354 20 2
06 | 18 5 ; ; - - |1 268 100 1 | 2 25 33 1 | - - -
o7 | 71 6 - - A - - I ] - - o
08 | 19 5 ; } A ] ; A ; ; A
09 | 12 6 5 1508 50 1 | 4 816 100 1 | - - - - - - -
10| 41 | 18 | - R ] ; A ; ; A
11| 18 | 15 | 5 942 50 1 | 10 1338 33 1 | 13 1332 50 1 | 13 1041 67 1
12 | 45 | 12 | - ; R 5 681 25 2 | - - - } ; - .
13 | 61 7 1 327 33 1 | 1 234 6 1 | 1 217 100 1 | 1 255 100 1
14 66 | 19 | 9 1644 8 1 | 10 12,52 100 1 | 14 13,39 80 1 | 14 10,75 88 1
15| 3 | 19 | 1 355 33 2 | 13 1315 43 1 | 16 11,57 33 1 | 16 992 8 1
16| 35 | 22 | 3 641 100 1 | 14 1441 100 1 | - - - } ; - L
17| 3 | 14 | 1 318 100 1 | 1 316 75 1 | 2 35 100 1 | 1 27 33 1
18| 10 | 39 | 22 3947 78 1 | 22 21,06 86 1 | 22 160 100 1 | 22 13,0 100 1
19 20 | 10 | - ; A ; ; A ; ; A
20 | 23 | 14 | - - A - - I - - - L
21 | 12 | 12 | 10 1888 100 1 | - ; ; A ; ; A
22 | 32 | 16 | 10 2482 50 1 | 10 12,64 25 2 | 13 1632 20 1 | 10 6,86 67 1

Promedios 5.8 [ 11,9] 645] 11 [ 79 [ 98 [ 65 [ 1.2 [ 104] 99 [6as5] 1 [ o [ 70 [ 708] 11
Detecciones + 13/22 — 59% 12/22 — 54% 8/22 — 36% 10/22 — 45%

Cuadro 6.9: Segundo enfoque - YOLO v3 Tiny.
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Info. de set (128, 0, Topl5) (160, 5, Topl5)
d|Bas |[Fr[FU| v [P [R|FU|[ V [P |R
o1 | 10 4 2 33 75 1 2 367 57 1
02 | 65 | 10 1 23 100 1 3 657 33 1
03 | 24 4 1 2,57 100 1 1 341 50 1
04 | 67 7 B - - - B - - -
05 | 29 4 g R R ; R R ; R
06 | 18 5 1 171 100 1 2 407 25 1
o7 | 71 6 g R R ; R R ; R
08 | 19 5 B - - - B - - B
09 | 12 6 g R R ; g R ; B
10 | 41 | 18 | 14 1155 40 1 B - - -
11| 18 | 15 8 652 50 1 6 455 100 1
12 | 45 | 12 5 496 100 1 - - - -
13 | 61 7 2 303 75 1 2 269 50 1
14| 66 | 19 | 11 341 88 1 11 357 100 1
15 | 36 | 19 1 2,14 50 1 1 28 50 1
16 | 35 | 22 10 49 45 2 - - - B
17| 35 | 14 1 228 33 1 1 283 25 1
18| 10 | 30 | 19 48 50 1 19 541 71 1
19| 29 | 10 B B - - B - - -
20 | 23 | 14 6 623 100 1 4 393 100 1
21 | 12 | 12 11 620 100 1 9 317 100 1
22 | 32 | 16 | 10 1391 14 2 | 10 153 33 1

Promedios 62 | 50 |77 ]11] 55 a8 611 10
Detecciones + 16/22 — 2% 13/22 — 59%

(a) Primer enfoque.

Info. de set (96, 5, Topl5) (96, 15, Top13)

d | #Bas [Fr|FU|] v [ P [R]|FU v P R
01 10 4 2 2,58 100 1 4 59 33 1
02 65 10 3 394 100 1 3 38 67 1
03 | 24 4 4 73 100 1 4 616 50 1
04 | 67 7 - - - - - - - -
05 29 4 4 469 50 1 - - ] -
06 18 5 - B B - 2 301 17 2
o7 | 71 6 - R _ } } - _ N
08 19 5 - B - - - - - -
09 12 6 - - - - - - -

10 | 41 18 | 13 752 33 1 | 11 39 50 1
11 18 15 7 402 50 1 7 397 100 1
12 | 45 12 5 408 25 2 5 372 8 1
13 | 61 7 2 204 67 1 2 211 20 1
14 | 66 19 | 11 334 75 1 | 11 323 8 1
15 36 19 1 187 75 1 1 1,04 100 1
16 | 35 22 - B B - - - -

17| 35 14 1 1,97 25 2 1 1,83 100 1
18 10 39 | 22 882 78 1 | 19 413 100 1
19 | 29 10 } B R ; } ; ; R
20 | 23 14 5 449 100 1 3 183 50 1
21 12 12 - - - - - - - -
22 32 16 | 10 1071 33 2 | 14 1559 60 1

Promedios 65 | 48 [651 ] 12] 62 44 652 11
Detecciones + 14/22 — 63% 14/22 — 63%

(b) Segundo enfoque.

Cuadro 6.10: SSD-MobileNet 300.
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7. Experimentos

Para finalizar el trabajo, se decidi6 realizar una ultima prueba incorporando los mejores com-
ponentes al sistema. Se tomo6 como base al modelo SSD-MobileNet 300, seleccionado en la Seccion
anterior , y la combinacion de parametros newsize=128, pad=0y el Top 15 de transformacio-
nes (Seccion ); en conjunto con las heuristicas del primer enfoque y el filtrado de aspectos de
autobuses entre los valores (0.92—0.24) < “Zlct';" < (0.92+0.24), para intentar simular una situa-
cibn mas cercana a la realidad, en donde se pueda conocer el verdadero rendimiento del sistema.

Para ello, y a diferencia de los test realizados en las Secciones y , en donde el
sistema era alimentado mediante un conjunto de imégenes cargadas desde disco; se procedi6 a
adaptar el algoritmo, para que en este caso, pudiese realizar capturas en tiempo real desde una
camara web estandar. Esta, configurada a una velocidad de lectura de 5 FPS y una resolucion de
640 x 480 pixeles, fue posicionada frente un televisor, Figura , en el cual, intentando recrear
una “parada de autobuses virtual”, reproducia un video de la aproximacién de la linea 66.

Figura 7.1: Recreacion de parada virtual de autobuses.

En este video, se comenzaba a capturar la llegada del autobiis desde una distancia aproximada
de 60 metros, para que luego de 17 segundos arribara a destino, al mismo tiempo que el sistema
efectuaba el reconocimiento.

Cabe aclarar, que durante tal experimento, se probaron diferentes estrategias en relacion al
analisis de las detecciones que iban siendo realizadas; comenzando con un enfoque basal, en donde el
procesamiento de reconocimiento de linea era disparado instantaneamente luego de cada deteccion
de un autobus, a la codificacion de un productor-consumidor de buffer acotado, para disparar tales
analisis luego de k detecciones realizadas.

La Figura , muestra una secuencia de los instantes mas relevantes de tal experimento, en
donde se puede observar, que luego de 3.18 segundos de analisis, se da con el resultado correcto,
con un porcentaje de certeza del 60 %, utilizando la estrategia productor-consumidor de buffer
k=3.
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(g) ...analisis en proceso.

ST

['bus', 0.69656634, 278,
['bus', 0.7859419, 281,
['bus', 0.88435394

--- Potencial can
1) LINEA:
2) LINEA:
3) LINEA:

didato ---
66 -> 60,0%
6 -> 20.0%
4 -> 20.0%

(3'\”5!!
A 0 ...
weAigg )

Finalizacion de analisjig
3 en 0.em3,
!pggo]_7/famgfftesxs/busnumherdzgeéfion $

(h) LINEA RECON

CIDA!! (i) Resultados.

Figura 7.2: Simulacién de sistema en tiempo real.

115, 410, 260]
106, 412, 259)
,» 284, 84, 419, 258]
Inicio de analisis .,
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Parte IV
Conclusiones finales

Para concluir, en una primera instancia se realizara un resumen del trabajo presentado en esta
tesis. Luego, se describiran algunas de las limitaciones encontradas y posibles direcciones futuras.

Resumen

Con el fin de proponer una herramienta que potencialmente pudiese beneficiar a personas con
algin tipo de impedimento visual, el desarrollo de esta tesis, tuvo desde los comienzos la intencion
de generar un algoritmo con la capacidad de automatizar la tarea de «reconocer nimeros de lineas
urbanas» en autobuses de la ciudad de Cérdoba.

Comenzando con una base tedrica de conceptos concernientes al campo de la inteligencia artifi-
cial, la vision por computadoras y las diferentes técnicas de aprendizaje profundo; se desarrollaron
y describieron, de manera constructiva, los fundamentos y principios basicos que aproximaron a la
tarea de reconocimiento de objetos en imagenes, y de texto en entornos naturales.

A partir de estos, en base a una etapa previa de investigacién y con una idea clara de cuales
eran las mejores opciones para llevar a cabo la propuesta, se realiz6 un primer planteamiento de la
arquitectura del sistema, sobre la cual, y mediante el desarrollo de diferentes analisis y heuristicas,
se seleccionarian los modelos y configuraciones de parametros que mejor rendimiento otorgaran.

El algoritmo final estuvo constituido por dos etapas principales: una, de deteccion de autobuses,
y otra, encargada de la deteccién y el reconocimiento de las lineas de los mismos. Para la primera,
fueron evaluados un total de nueve variantes diferentes de tres modelos particulares de deteccion
de objetos, de los cuales SSD-MobileNet 300 resulto cumplir con la mayoria de las necesidades
requeridas. La segunda etapa, fue implementada mediante el modelo de deteccion EAST, y el motor
de reconocimientos de caracteres OCR-Tesseract; los mismos fueron puestos a prueba sobre diversos
escenarios, para seleccionar, de entre un abanico de opciones de transformaciones de imagenes y
demaés variables, las combinaciones de los pardmetros que mayores porcentajes de reconocimientos
positivos entregaran.

Con respecto a los resultados finales obtenidos, aunque podrian haber sido mejores, estuvieron
por encima de lo esperado. Con una probabilidad de reconocimiento méximo del 62 % en una
imagen simple; sobre una rafaga de iméagenes, el sistema final, resulto capaz de realizar correcta-
mente el reconocimiento de la linea de autobis en el 72 % de los casos, a una velocidad media de
5 segundos, reconociendo correctamente el nimero de la linea, en promedio, antes del 7"° frame
analizado, y entregando una confianza en sus predicciones que oscila el 71 %.

Limitaciones y direcciones futuras

Una de las mayores limitaciones encontradas en el sistema propuesto, estuvo relacionada a la
dificultad experimentada para efectuar predicciones correctas en condiciones de poca iluminacion
o en horarios nocturnos. Si bien de noche, los nimeros iluminados de las lineas sirven para ser
visualizados de manera mas clara, los destellos que estos producen en los lentes de los dispositivos
utilizados para capturar las imégenes, hacen de la detecciéon y el reconocimiento, una muy dificil
tarea. Por otra parte, aunque ningtn sistema es 100 % efectivo, un porcentaje de reconocimiento del
72 %, significa que tendriamos grandes chances de tomarnos un autobts equivocado o directamente
no tomarlo.

En virtud de mejorar el sistema, la aplicaciéon de nuevas estrategias para lograr una reducciéon
del conjunto de transformaciones de iméagenes utilizadas, en base a nuevas propuestas de espacios de
colores y métodos de segmentaciones menos generalistas; la adaptacion e integracion del algoritmo
en arquitecturas GPU; y la incorporacion de més rapidos y novedosos modelos al pipeline, tanto
de detecciéon de objetos como de texto; podrian dotar al sistema de un significativo aumento de
velocidad y precisién de reconocimiento.
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Parte V
Anexo

Referencia de indices de transformaciones de imagenes

id:0 — rgh’, id:1 — -rgh’,
id:2 — r-rgh’, id:3 — -r-rgb’,
id:4 — ‘g-rgh’, id:5 — -g-rgh’,
id:6 — b-rgh’, id:7 — -b-rgb’,
id:8 — "hls’, id:9 — -hls’,
id:10 — "h-hls’, id:11 — "-h-hls’,
id:12 — 'I-hls’, id:13 — -1-hls’,
id:14 — ’s-hls’, id:15 — -s-hls’,
id:16 — "hsv’, id:17 — “hsv’,
id:18 — 's-hsv’, id:19 — "-s-hsv’,
id:20 — 'v-hsv’, id:21 — -v-hsv’,
id:22 — lab’, id:23 — -lab’,
id:24 — 'I-lab’, id:25 — -l-lab’,
id:26 — ‘a-lab’, id:27 — -a-lab’,
id:28 — "b-lab’, id:29 — "-b-lab’,
id:30 — 'yuv’, id:31 — —yuv’,
id:32 — y-yuv’, id:33 — -y-yuv’,
id:34 — u-yuv’, id:35 — -u-yuv’,
id:36 — v-yuv’, id:37 — -y-yuv’,
id:38 — "YCrCb’, id:39 — -YCrCb’,
id:40 — "Cr-YCrCb’, id:41 — -Cr-YCrCb’,
id:42 — "Ch-YCrCb’, id:43 — -Cb-YCrCb’,
id:44 — Tuv’, id:45 — luv’,
id:46 — u-luv’, id:47 — -u-luv’,
id:48 — v-luv’, id:49 — -v-luv’,
id:50 — ‘edges’, id:51 — -edges’.
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