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Resumen

Recientemente, los avances en inteligencia artificial y vision por computador han im-
pulsado el desarrollo de tecnologias innovadoras en varios sectores, entre ellos, la industria
automotriz. Los vehiculos auténomos y ADAS han aprovechado estas técnicas para inter-
pretar el entorno con mayor precision y rapidez. Una de las areas clave para la seguridad
en carretera y la efectividad de estos sistemas es la identificaciéon de senales de trafico,
esenciales en la toma de decisiones en la conduccion.

Este trabajo se enfoca en la creacion de un modelo de deep learning, especificamente
YOLOvVT7, para la deteccion y clasificacion de senales de trafico en imagenes. El desarrollo
del proyecto incluye la recopilacion y el preprocesamiento de conjuntos de datos piblicos,
la implementacién, entrenamiento y evaluacion del modelo y el analisis de varios hiperpa-
rametros criticos. Los resultados sugieren un gran potencial para mejorar la seguridad y
fiabilidad de los sistemas auténomos, proponiendo futuras investigaciones para aumentar
la precision y adaptabilidad del modelo a entornos mas complejos, impulsando atn mas
la integracion de la TA en la industria automotriz.

Palabras claves: Inteligencia artificial, deep learning, deteccién de objetos, senales

de trafico, ADAS, YOLO.
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Abstract

Recently, advances in artificial intelligence and computer vision have driven the deve-
lopment of innovative technologies in various sectors, including the automotive industry.
Autonomous vehicles and ADAS have leveraged these techniques to interpret the envi-
ronment with greater precision and speed. One of the key areas for road safety and the
effectiveness of these systems is the identification of traffic signs, which are essential for
driving decision-making.

This work focuses on the creation of a deep learning model, specifically YOLOv7,
for the detection and classification of traffic signs in images. The project development
includes the collection and preprocessing of public datasets, implementation, training, and
evaluation of the model, as well as the analysis of several critical hyperparameters. The
results suggest a significant potential to improve the safety and reliability of autonomous
systems, proposing future research to increase the model’s accuracy and adaptability to
more complex environments, further advancing the integration of Al in the automotive
industry.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, object detection, traffic signs, ADAS,
YOLO.
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Parte 1

Descripcion del Proyecto






Capitulo 1

Introduccion

En los ultimos anos, el avance de la inteligencia artificial (IA) y la visién por compu-
tador ha permitido el desarrollo de tecnologias revolucionarias en diversos campos, espe-
cialmente en la industria automotriz [33]. Los vehiculos auténomos y los sistemas avan-
zados de asistencia al conductor (ADAS, Advanced Driver Assistance Systems) se han
beneficiado de estas nuevas técnicas, que son capaces de interpretar el entorno de manera
precisa y rapida. Una de las areas criticas para la seguridad vial y la eficacia de estos
sistemas es la capacidad de detectar y reconocer correctamente las senales de tréafico, que
proporcionan informaciéon esencial para la toma de decisiones en la conduccion.

Sin embargo, la variabilidad en las condiciones ambientales (lluvia, niebla, luminosidad
cambiante), obstrucciones parciales (por ejemplo, debido a la vegetacion), el desgaste de
las senales y su diversidad en diferentes regiones plantean desafios considerables para los
sistemas de reconocimiento. Superar estos obstaculos es crucial para mejorar la eficacia y
seguridad de los sistemas auténomos.

Este trabajo se centra en el desarrollo de un modelo de IA capaz de detectar y reconocer
senales de trafico a partir de imagenes, con el objetivo de contribuir al avance de los
sistemas de conducciéon auténoma y ADAS.

La idea para este proyecto surge a partir de la realizaciéon de las practicas obligatorias
del Grado, en la empresa AVL, donde me proponen este trabajo y lo acepto. La vision
por ordenador es un campo que esta avanzando muy rapidamente durante estos tltimos
anos y consideré que era una gran oportunidad para adentrarme en él y aprender todo lo
posible sobre las técnicas de deteccién y reconocimiento de objetos, en este caso aplicadas
a las senales de trafico.

1.1. Planteamiento del problema

En el contexto de los vehiculos autéonomos y los sistemas avanzados de asistencia al
conductor, la identificacion precisa de senales de trafico es crucial para la conduccion. La
informacion necesaria para esta tarea se obtiene mediante una camara del vehiculo, que
captura un video continuo de la carretera. El desafio consiste en procesar este video para
extraer y reconocer las senales de trafico presentes. Este problema puede ser simplificado
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al descomponer el video en fotogramas individuales, lo que permite tratar cada fotograma
como una imagen estatica. La tarea central, por tanto, se reduce a identificar las posibles
senales de trafico contenidas en cada una de estas imagenes.

Existen muchos modelos que solucionan el problema de detectar y clasificar objetos
en imagenes. En este trabajo desarrollaré un modelo que obtenga una alta precision, en
el menor tiempo de procesamiento posible, dentro de los recursos computacionales a los
que tengo acceso.

En concreto, he desarrollado este proyecto centrandome en la identificacion de sena-
les de limite de velocidad, como objetivo para la empresa a la que va dirigido dada su
importancia critica para la regulaciéon del comportamiento del vehiculo en la carretera.

1.2. Objetivos del trabajo

Objetivo general: desarrollar un modelo de TA capaz de detectar y reconocer senales
de trafico a partir de imégenes con alta precision y eficiencia.

Objetivos especificos:

1. Investigacion del estado del arte
2. Adquisicion y preprocesado de los datos
3. Entrenamiento del modelo

4. Analisis y comunicacion de resultados

Restricciones:

» Duracién del trabajo. Las practicas tienen una duracion de 495 horas, dentro de
las cuales hay otras actividades a desarrollar aparte de este proyecto, como formaciéon
especifica de la empresa o reuniones. Por tanto, el alcance quedara limitado por este
factor.

= Recursos computacionales. El entrenamiento de modelos de aprendizaje profun-
do usualmente utilizados en la detecciéon automatica de objetos es una tarea compu-
tacionalmente muy costosa. No tengo acceso a una GPU (Graphics Processing Unit)
de alto rendimiento, por tanto no se podran usar los modelos que requieran una gran
cantidad de recursos.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria esta dividida en varias partes.

1. Descripcion del proyecto.

4 Gonzalo Bobillo Rincon



1.3. Estructura de la memoria

Introduccién. Se presenta el contexto y la relevancia del proyecto, asi como una
vision general del mismo, junto a los objetivos y restricciones.

Metodologia. Se detalla el enfoque y los métodos empleados para llevar a cabo
el proyecto.

Planificacién. Se describen las etapas del proyecto, la organizacion temporal y
el presupuesto econémico.

2. Marco teérico.

Inteligencia Artificial y Aprendizaje Profundo. Se explican los conceptos prin-
cipales sobre los que se trabaja.

Clasificacion de imagenes y deteccion de objetos. Se describen las métricas de
evaluacion y se analizan algunos de los modelos mas usados en estos campos.

3. Desarrollo de la propuesta y resultados.

Modelo elegido: YOLOV7. Se justifica la eleccion del modelo y se explica en
profundidad.

Dominio de aplicacion. Se describe el contexto especifico en el que se aplica el
modelo: la deteccion y reconocimiento de senales de trafico.

Conjuntos de datos. Se detallan las fuentes de los datos y el preprocesado
necesario para construir los datasets con los que se entrena el modelo.

Entrenamientos. Se explican los diferentes entrenamientos realizados y los ajus-
tes efectuados.

Resultados y conclusiones. Se analizan los resultados obtenidos a partir de los
experimentos y se resumen las conclusiones.

Trabajo futuro. Se sugieren futuras lineas de investigacion.

4. Apéndices: contenido adicional y manual. Se incluyen detalles adicionales como la
estructura del material adjunto y un manual de uso del modelo final.

En dltimo lugar se encuentra la bibliografia consultada.

Gonzalo Bobillo Rincon 5
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Capitulo 2

Metodologia

2.1. Herramientas utilizadas

2.1.1. Microsoft Teams

Microsoft Teams [38] ha sido la herramienta elegida para la comunicacion con mi tutor
en la empresa. Ofrece varios servicios, como videoconferencias, calendario o mensajeria
instantanea, incluyendo el envio de imégenes u otro tipo de archivos.

2.1.2. Visual Studio Code

Visual Studio Code [39] es un editor de codigo desarrollado por Microsoft. Goza de
una gran aceptacion en la comunidad de programadores debido a su enorme variedad de
extensiones, que permiten anadir funcionalidades extra. He elegido utilizar este programa
a lo largo del proyecto por la familiaridad que he desarrollado gracias a su uso en otras
asignaturas del Grado. Otro factor ha sido la integraciéon con la herramienta GitHub
Copilot [15], asistente de programacion que facilita la creacién automatica de codigo o la
busqueda de errores.

2.1.3. GitHub

Github [14] es una plataforma de desarrollo colaborativo donde se gestionan y com-
parten proyectos de software. Yo la he utilizado para acceder al repositorio oficial del
modelo YOLOvT7 [59], que he descargado para poder manipularlo de forma local. Aparte
del codigo fuente, se encuentran ejemplos y guias para poder sacar el maximo partido
al modelo. Una secciéon muy importante dentro del repositorio es la de Issues, donde los
usuarios comparten sus problemas y preguntas sobre el codigo y obtienen respuestas de
otros usuarios o del mismo creador.
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2.1.4. Anaconda

Anaconda [3] es una distribucion libre de Python y R, que esta especialmente disefiada
para la ciencia de datos. Permite manejar paquetes y gestionar entornos virtuales de forma
sencilla. Lo he usado para crear un entorno de Python 3.9 con todos los paquetes necesarios
para llevar a cabo el proyecto, y de esta forma aislarlo del resto de paquetes previamente
instalados en mi ordenador, para no tener problemas de compatibilidad de versiones.

2.1.5. Librerias

En este proyecto se han hecho uso de diversas librerias de python con distintos obje-
tivos: facilitar la lectura de archivos json con la libreria json, librerias propias de vision
computacional como torchvision, manejar los archivos del sistema con la libreria os,
creacion de graficos con seaborn y mathplotlib, y otras mas, que se explicardn més
profundamente en la parte III.

2.1.6. BTEX

En la redaccion de esta memoria he usado KTEX[28], un sistema de composicion de
textos de alta calidad, ampliamente utilizado en la creaciéon de literatura de carécter
cientifico. Proporciona mas flexibilidad de cara al usuario que otras herramientas como
Microsoft Word y permite escribir facilmente todo tipo de expresiones matematicas. A
través de la plataforma Overleaf [44] (editor de texto en linea especializado en ITEX) se
ha escrito toda la memoria, permitiendo acceder a los archivos que la componen desde
cualquier dispositivo, ya que se guardan en una nube. Ademas, esta plataforma propor-
ciona una gran ayuda pudiendo visualizar los comandos que se escriben en tiempo real.
Por ello se ha elegido esta alternativa frente a otros programas de ediciéon de IXTEX.

2.1.7. Mendeley

Mendeley [37] es un software de gestion de referencias y red social académica que
permite a los investigadores organizar y compartir documentos o colaborar en linea. Prin-
cipalmente lo he usado porque es un programa facilita la gestion de bibliografias y citas y
simplifica el proceso de creacion de referencias, en este caso en formato bib. Su plataforma
intuitiva y sus herramientas de organizaciéon lo convierten en una herramienta muy tutil
en el sector de la investigacion.

2.1.8. ChatGPT

ChatGPT es un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl [43], basado en la ar-
quitectura GPT (Generative Pre-trained Transformer). Utiliza técnicas de aprendizaje
profundo para comprender y generar texto de manera coherente y contextual. ChatGPT
puede responder preguntas, redactar textos, traducir idiomas y asistir en la generacion de
contenido, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para tareas de procesamiento

8 Gonzalo Bobillo Rincon



2.2. Definicion de siglas y abreviaturas

de lenguaje natural. En el contexto de este proyecto, ha sido utilizado como asistente de
programacion (al igual que GitHub Copilot), aplicandose también como herramienta de
apoyo en la correcciéon sintéctica del texto generado. Ha servido, asimismo, para producir
tablas en codigo EXTEXo aplicar formateo de texto.

2.2. Definicion de siglas y abreviaturas

Siglas  Significado

IA Inteligencia Artificial

ADAS  Advanced Driver Assistance Systems (Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor)
ML Machine Learning

NLP Natural Language Processing

CNN  Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional)
IoU Intersection over Union (Interseccion sobre Union)

mAP  mean Average Precision

NMS Non Mazimun Suppression

CPU Central Processing Unit (Unidad Central de Procesamiento)
GPU  Graphics Processing Unit (Unidad de Procesamiento Grafico)
ROI Region of Interest (Region de Interés)

RGB  Red, Green, Blue (Rojo, Verde, Azul - formato de imagen)
JSON  JavaScript Object Notation

FPS Frames Per Second (Iméagenes por Segundo)

YOLO  You Only Look Once

PERT  Program Evaluation and Review Technique

ECTS  European Credit Transfer System (Sistema Europeo de Transferencia de Créditos)
RRHH Recursos Humanos

TFG Trabajo Fin de Grado

Tabla 2.1: Siglas usadas a lo largo de la memoria

Gonzalo Bobillo Rincon 9
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Capitulo 3

Planificacion

En este capitulo se aboradaran las cuestiones relativas a la planificacion del trabajo.

3.1. Estimacién temporal

Un Trabajo Fin de Grado consta de 12 créditos ECTS. Cada crédito ECTS equivale a
25 horas de trabajo segun la universidad de Valladolid [56]. Por tanto, se deberian dedicar
300 horas a un TFG. Sin embargo, dado que mi proyecto forma parte de la realizacion
de las practicas de empresa curriculares, el niimero de horas dedicadas a este TFG sera
mayor.
El periodo de précticas comienza el 8 de enero y termina el 31 de mayo, dedicando 5 horas
diarias de lunes a viernes. Teniendo en cuentas las vacaciones de Semana Santa y festivos,
suman un total de 495 horas laborables. Suponiendo que actividades de formaciéon de la
empresa y reuniones sobre temas ajenos a este proyecto ocupen un 10 % de ese tiempo,
se estiman 445 horas exclusivas sobre el tema de trabajo.
Se usara la técnica PERT (Program Evaluation and Review Technique) [9] para estimar el
tiempo que llevara finalizar el proyecto. La duraciéon de las tareas se considera una variable
aleatoria con distribucion Beta, y aproximaremos el tiempo esperado (TE) a partir de los
valores T, T),,, T}, .

= T, es el tiempo optimista, suponiendo que no hay ningtn problema y sale al primer
intento.

= 7T, el tiempo més probable, bajo condiciones normales.

» T}, es el tiempo pesimista, donde ocurren contratiempos que retrasarian el tiempo
de finalizacion de la tarea.

» TE es el tiempo esperado, la esperanza media de la variable aleatoria, que se calcula
de la siguiente manera:

T, 44T, + T,

TE
6
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Con desviacion tipica,

T, — 1T,
o=-"2 s
6
Tarea T, T, T, TE
Investigacion del estado del arte

Investigar los conceptos basicos 20 30 40 30,0
Revisar la literatura 30 45 55 442
Analizar los modelos 15 20 25 20,0
Elegir el modelo 5 10 15 10,0
Seleccionar las fuentes relevantes 5 10 20 10,8

Seleccionar las tecnologias y frameworks 5 10 15 10,0

Adquisiciéon y preprocesamiento de los datos

Recolectar los datos 20 25 40 26,7
Anotar los datos 0 20 35 19,2
Preprocesar los datos 20 25 40 26,7

Primer entrenamiento

Preparar la configuracion del entorno 10 15 20 15,0
Entrenar el modelo por primera vez 20 30 35 29,2
Evaluar el modelo obtenido 3 5 7 5,0

Ciclo de ajustes y entrenamiento

Analizar los errores y ajustar el modelo 3 5 10 5,5
Reentrenar con los nuevos ajustes 15 20 25 20,0
Evaluar el modelo obtenido 3 5 7 5,0

Analisis de resultados

Comparar los entrenamientos 15 30 40 29,2
Documentar el proceso 20 25 30 25,0
Redactar la memoria 30 40 50 40,0

Tiempo esperado total: 432,8

Tabla 3.1: Tiempo necesario para realizar las tareas, en horas
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3.2. Diagrama de Gantt

En base a los objetivos especificos descritos en 1.2, he dividido cada objetivo en ta-
reas necesarias para alcanzarlo. En la Tabla 3.1 se muestran los tiempos estimados que
corresponden a cada tarea, en horas.

1. Investigacion del estado del arte. En esta primera etapa del trabajo me centro en
la parte mas tedrica. Investigo sobre los conceptos basicos, como las cajas delimi-
tadoras, las redes convolucionales o las métricas que miden el rendimiento de los
modelos, hasta llegar a estudiar los modelos de detecciéon y reconocimiento de ob-
jetos més recientes. También selecciono las tecnologias que voy a usar y las fuentes
més relevantes que tendré en cuenta en los siguientes pasos. La mayor carga tem-
poral reside en la revision de la literatura, incluyendo libros y articulos del estado
del arte de la identificacion de senales de trafico.

2. Adquisiciéon y preprocesado de los datos. Busco conjuntos de datos publicos y los
analizo para saber si puedo utilizarlos en el entrenamiento del modelo. También
estéd abierta la posibilidad de encontrar imagenes de senales de trafico y anotar-
las yo mismo usando software especifico. Una vez fijo mi conjunto de datos, debo
preprocesarlo y dejarlo limpio para el entrenamiento.

3. Entrenamiento del modelo. Lo he dividido en dos principales partes: un primer
entrenamiento del modelo que suele ser mas lento debido a la configuracion del
entorno y la inexperiencia, y una segunda parte de ciclos de ajuste. A partir de la
primera evaluacion, se encuentran los posibles errores y se intentan subsanar para
crear un modelo méas robusto, modificando los hiperparametros o aumentando los
datos. He considerado realizar 3 ciclos de este tipo.

4. Analisis y comunicacion de resultados. Se da por finalizado el entrenamiento del
modelo y se analizan y comparan los distintos entrenamientos entre si, asi como los
factores que han originado las distintas variaciones en los resultados. En este objetivo
también se incluyen las tareas de documentar el proceso y redactar esta memoria.
Estas tareas se elaborarian durante todo el tiempo de proyecto, imprescindibles para
comunicar los resultados y explicar correctamente el proceso seguido.

Como se puede observar, se obtienen 432,8 horas de tiempo esperado, que da un
margen de unas 12 horas respecto al tiempo reservado al proyecto para hacer frente a
imprevistos.

3.2. Diagrama de Gantt

El correspondiente diagrama de Gantt permite observar de forma grafica la distribu-
cion temporal de las tareas. El proyecto empieza el 8 de enero de 2023 y finaliza el 31 de
mayo. El eje X representa las semanas, es decir, cada rectangulo coloreado corresponde
a una semana. La duracion de las tareas es aproximada, para facilitar su lectura en el
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diagrama y no tener que partirlo en varios diagramas de Gantt méas pequenos y subdivi-
didos. Los colores simbolizan los distintos objetivos y las tareas que los componen.

En la etapa de investigacion se aprecia como la tarea de seleccionar fuentes relevantes
se extiende toda la duracion posible, ya que es algo que se va realizando mientras se hacen
el resto de tareas.

En los ciclos de entrenamiento, se han senalizado las 3 repeticiones de cada tarea.

Las tareas de documentacion del proceso y redaccion de la memoria, en la parte baja
del diagrama, aparecen durante una gran parte de la duracion del proyecto, ya que se
deben realizar de forma complementaria al resto de tareas. Las tltimas dos semanas se
reservan a la escritura formal de esta memoria, una vez que se han finalizado todas las
tareas anteriores.

Tareas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Investigacién del estado del arte
Investigar los conceptos basicos
Revisar la literatura
Analizar los modelos
Elegir elmodelo
Seleccionar las fuentes relevantes
Seleccionar las tecnologias y frameworks
Datos
Recolectar los datos
Anotar los datos
Preprocesar los datos
Entrenamiento 1
Preparar la configuracion del entorno
Entrenar el modelo por primera vez
Evaluar elmodelo obtenido
Ciclos de entrenamiento

Analizar erroresy ajustar el modelo 1 1 3
Reentrenar el modelo con los nuevos ajustes 1 2 3
Evaluar elmodelo obtenido 2 2 3

Anélisis de resultados
Comparar los entrenamientos
Documentar el proceso
Redaccién de la memoria

Figura 3.1: Diagrama de Gantt

3.3. Presupuesto econémico

Para la estimacion del presupuesto se tendréan en cuenta las herramientas utilizadas
(hardware y software, con los factores de impacto que correspondan al duracion del pro-
yecto), junto con los recursos humanos necesarios, segun la planificacion de tareas, y el
tipo de rol correspondiente a cada tarea. Para ello conviene tener una tabla actualizada
del coste por hora de cada tarea del proyecto.
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3.3. Presupuesto econémico

3.3.1. Hardware y software
Hardware

El trabajo ha sido realizado en un ordenador portatil, modelo HP Pavilion Laptop
14-ce2xxx. Posee una CPU Intel Core i7-8565U y 8 GB de memoria RAM. Su precio es
649 €.

Se estima una vida 1util de 5 afos y una duracién del proyecto de 5 meses, por tanto, el
coste del hardware utilizado ha sido de 649 € - 2meses_ _ 54 (8 €

12-5 meses

Software

Todo el software utilizado ha sido gratuito, no ha tenido impacto en el presupuesto.

3.3.2. Recursos humanos

Las tareas realizadas en este proyecto caen bajo dos perfiles de trabajo: investigador
y Data Scientist. La primera etapa es pura investigacion, mientras que el resto son tareas
propias de un Data Scientist: recopilar, analizar, limpiar y preparar los datos, elegir un
modelo y entrenarlo, evaluar los resultados.
Por ello, sumando las tareas correspondientes, son 125 horas de investigador y 307,8 horas
de Data Scientist. La web Glassdor [16] recoge de forma anénima los sueldos de cualquier
puesto de empleo y muestra publicamente los datos. Para el puesto de investigador cientifi-
co en Espana, muestra un horquilla de 25.000 a 45.000€ calculada a partir de 65 muestras.
Escogeré la estimacion mas baja porque representaria a un investigador sin experiencia
previa, 25.000€.
Para el puesto de Data Scientist, a partir de una muestra de 2133 sueldos recogidos, se esti-
ma un sueldo medio entre 30.000 y 45.000€. También tomaré la estimacion baja, 30.000€.

Suponiendo que se trabajan de media 21 dias al mes (descontando festivos y vacacio-
nes) y 8 horas diarias, los sueldos por horas son de 12,40 €/h para el investigador y de
14,88 €/h para el Data Scientist. Finalmente,

12,40€/h - 125h + 14, 83€ /L - 307, 8h = 6130, 06€

Por tanto, el coste de los recursos humanos en este proyecto es de 6130,06 €.

3.3.3. Presupuesto total

Sumando los costes de los distintos elementos, se obtiene un presupuesto total de
6184,14 €.
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Hardware Software RRHH Total
Estimaciéon 54,08 € 0€ 6130,06 € 618,14 €

Tabla 3.2: Presupuesto total

3.4. Balance

En esta seccion se mostraran y analizaran las diferencias entre la estimacion inicial y
la realidad, una vez acabado el proyecto.

3.4.1. Balance temporal

En la Tabla 3.3 se compara el tiempo estimado con el tiempo real de cada tarea. Se
puede observar como se ha seguido la estimacion en la mayoria de tareas, menos algunas
excepciones:

= Seleccién de las tecnologias y frameworks. Gracias a las tareas revisar la literatura y
analizar los modelos lef muchos articulos donde se detallaba como se implementaba
cada modelo. Gracias a eso me fue facil elegir las tecnologias a usar.

= Adquisicion y preprocesamiento de los datos. Las tres tareas de este objetivo difieren
con su planificacion. La recolecta de datos me llevo més tiempo debido a las multiples
bases de datos existentes y la poca informacién disponible en internet, que me obligd
a descargar varios datasets y analizarlos manualmente. La anotacién de datos no fue
apenas necesaria, ya que los datasets elegidos estaban bien anotados y solo tuve que
anotar una pequena parte. El preprocesamiento de los datos excedié mi prevision
debido a las diferencias entre formatos de las distintas fuentes de imégenes y sus
respectivas anotaciones. Tuve que realizar varios scripts en Python para convertir
todo al formato que usa el modelo YOLO.

= Entrenamientos. El primer entrenamiento durdé mas tiempo del que crei, por pro-
blemas con el codigo fuente que solucioné gracias a las preguntas y ejemplos de
otros usuarios. El resto de entrenamientos fueron cada vez mas rapidos gracias a la
experiencia que iba ganando.

= Redaccion de la memoria. Esta tarea se extendié mas de lo que habia planificado por
mi poca experiencia en documentos de este tamano, lo que me obligd a terminarla
fuera del plazo establecido.

El proyecto deberia haber terminado el 31 de mayo, sin embargo, debido a la sobrecarga
temporal y el periodo de exdmenes finales de junio, ha sido terminado en julio, con 30,2
horas de trabajo més que las estimadas.
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Tabla 3.3: Comparacion de la duracion estimada de cada tarea frente al tiempo real, en horas

Tarea Tiempo real TE

Investigacion del estado del arte

Investigar los conceptos basicos 32 30,0
Revisar la literatura 45 44,2
Analizar los modelos 17 20,0
Elegir el modelo 10 10,0
Seleccionar las fuentes relevantes 10 10,8
Seleccionar las tecnologias y frameworks 5 10,0

Adquisicion y preprocesamiento de los datos

Recolectar y analizar los datos 35 26,7
Anotar los datos 10 19,2
Preprocesar los datos 50 26,7

Primer entrenamiento

Preparar la configuraciéon del entorno 25 15,0
Entrenar el modelo por primera vez 40 29,2
Evaluar el modelo obtenido 6 5,0

Ciclo de ajustes y entrenamiento 1

Analizar los errores y ajustar el modelo 5 9,5
Reentrenar con los nuevos ajustes 20 20,0
Evaluar el modelo obtenido 3 5,0

Ciclo de ajustes y entrenamiento 2

Analizar los errores y ajustar el modelo 5 9,0
Reentrenar con los nuevos ajustes 17 20,0
Evaluar el modelo obtenido 3 5,0

Ciclo de ajustes y entrenamiento 3

Analizar los errores y ajustar el modelo 3 9,5
Reentrenar con los nuevos ajustes 15 20,0
Evaluar el modelo obtenido 2 5,0

Analisis de resultados

Comparar los entrenamientos 30 29,2
Documentar el proceso 25 25,0
Redactar la memoria 50 40,0
Tiempo total 463 432,8
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3.4.2. Balance econémico

Existen discrepencias entre la estimacion y el coste real porque estos dependen exclu-
sivamente de la duracion del proyecto, que ha aumentado en 30 horas comparado a la
estimacion inicial y un mes mas que la fecha limite.

En cuanto al hardware, el coste aumenta a 64,90 €.

En cuanto a los recursos humanos, rehaciendo los calculos con 119 horas de investigador
y 344 de cientifico de datos,

12,40€/h - 119h + 14,88€ /h - 344h = 6594, 32€

Hardware Software RRHH Total
Estimacion 54,08 € 0€ 6130,06 € 6184,14 €
Realidad 64,90 € 0€ 659432 € 06659,22 €
Diferencia 10,82 € 0€ 46426 € 475,08 €

Tabla 3.4: Comparacion del presupuesto frente al coste real

Debido a estas diferencias, el coste total final supera en 475,08€ a la estimacién inicial.
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Capitulo 4

Inteligencia Artificial y Aprendizaje
Profundo

La inteligencia artificial se ha convertido en una de las tecnologias mas impactantes del
siglo XXI, afectando campos que van desde la medicina hasta la economia. El aprendizaje
automaético es una subdisciplina de la IA que ha demostrado ser particularmente potente,
lo que ha permitido avances significativos en el reconocimiento de la voz, la vision por
computadora y la generacion de texto, entre otros. A lo largo de este capitulo, veremos
céHmo funcionan estos conceptos desde sus cimientos y, en particular, prestaremos especial
atencion a las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Network),
en las que se basan los sistemas de deteccion y reconocimiento de objetos, como el modelo
descrito en la parte III de la memoria.

4.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial no es concepto que haya surgido recientemente, la idea de que
existan méquinas que pudieran pensar y resolver problemas de forma similar a la que
lo harfa un humano se remonta siglos atras. Sin embargo, fue en 1956 cuando se acuno
el término inteligencia artificial, en la conferencia de Dartmouth organizada por John
McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester y Claude Shannon|35].

4.1.1. Tipos de inteligencia artificial

La IA débil, también conocida como IA estrecha, se refiere a sistemas disenados para
realizar tareas especificas. Estos sistemas no tienen conciencia ni comprension general,
pero pueden superar a los humanos en sus tareas especificas. Es el tipo de IA al que
tenemos acceso en la actualidad. Algunos ejemplos son:

= Vehiculos auténomos: Sistemas de conduccién auténoma desarrollados por em-
presas como Tesla y Waymo. Estos vehiculos utilizan una combinacién de sensores,
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Capitulo 4. Inteligencia Artificial y Aprendizaje Profundo

algoritmos de aprendizaje profundo y datos de mapas para navegar y operar sin
intervencion humana.

= Modelos del lenguaje: Son algoritmos disenados para generar y manipular texto
en lenguaje natural, simulando una conversacién. ChatGPT, desarrollado por Open
AT [43], es uno de los ejemplos mas avanzados y representativos de esta categoria
de TA débil.

» Sistemas de recomendacion: Algoritmos que sugieren productos o contenido en
plataformas como Amazon y Netflix.

= Sistemas especializados en juegos. En ajedrez, la maquina Deep Blue de IBM,
que gan6 al campedn del mundo Garry Kasparov en 1997, es un ejemplo iconico.
Actualmente, existen sistemas mucho mas avanzados como Stockfish, utilizados por
ajedrecistas profesionales para entrenar y mejorar sus habilidades.

La TA fuerte, o TA general, es un concepto mas avanzado y aiin meramente teérico.
Se refiere a sistemas que poseen la capacidad de realizar cualquier tarea intelectual que
un ser humano podria hacer. Estos sistemas tendrian una comprension general del mundo
y podrian aplicar su inteligencia a una amplia gama de problemas. Aunque la TA fuerte es
un objetivo de largo plazo, atin no se ha logrado y permanece en el ambito de la ciencia
ficcion y la investigacion teorica.

4.2. Ramas de la TA

La inteligencia artificial abarca diversas ramas. Entre las més destacadas se encuen-
tran: aprendizaje automético (ML, Machine Learning), procesamiento del lenguaje na-
tural (NLP, Natural Language Processing), vision por computador (computer wvision),
robética, y muchas otras mas.

En este TFG se desarrolla un modelo que combina el campo de la visién por compu-
tador con el aprendizaje automatico.

4.2.1. Aplicaciones

La inteligencia artificial se puede aplicar en casi cualquier campo donde el ser humano
realice tareas «inteligentes», susceptibles de ser reemplazadas por algoritmos especializa-
dos. En la mayoria de los casos, la IA no ha avanzado lo suficiente como para sustituir
completamente a profesionales, pero constituye una gran ayuda en el desempleo del tra-
bajo, complementando a la persona.

Ejemplos a continuacion.

Medicina: IA se utiliza para el diagnostico de enfermedades, la personalizacion de trata-
mientos y la administracion de medicamentos. Los sistemas de IA pueden analizar grandes
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voliimenes de datos médicos y detectar patrones que pueden no ser evidentes para los mé-
dicos humanos, como en la tarea de realizar diagnésticos a partir de imagenes médicas
[60].

Finanzas: Los algoritmos de IA se emplean en la deteccion de fraudes [25], la gestion
de carteras y la negociacion algoritmica. Estos sistemas pueden analizar datos financieros
en tiempo real y tomar decisiones de inversion mas rapidamente que los humanos.

Atencion al cliente: Los chatbots y asistentes virtuales utilizan IA para proporcionar
soporte al cliente 24 /7, responder preguntas frecuentes y resolver problemas comunes. Esto
mejora la eficiencia y reduce los tiempos de espera para los clientes [4].

Agricultura: La TA se aplica en la agricultura de precisiéon para monitorear las con-
diciones del suelo, optimizar el riego [1] y predecir rendimientos de cultivos. Esto ayuda
a los agricultores a maximizar la produccién y minimizar el uso de recursos.

4.3. Deep Learning

El machine learning es una rama de la IA. El proposito del machine learning es de-
sarrollar y aplicar algoritmos y modelos computacionales que permitan a los sistemas
automatizar el aprendizaje a partir de datos, mejorando asi su capacidad para realizar
tareas especificas, como prediccién, clasificacion, optimizacién o descubrimiento de patro-
nes, sin requerir una programacion explicita para cada escenario. Dentro de esta rama,
existen miltiples métodos: SVM, arbol de decision, random forest, k-vecinos, regresion
logistica, etc. Nos centraremos en las redes neuronales, de las cuales derivan las redes
neuronales profundas o deep learning.

4.4. Redes neuronales

Las redes neuronales surgen a partir de la idea de replicar la capacidad de aprendi-
zaje del 6rgano cerebral. El cerebro estd compuesto por neuronas interconectadas, que se
comunican entre si gracias a impulsos eleéctricos. A grandes rasgos, cuando una neurona
recibe senales de sus neuronas vecinas, si la suma de las potencias de las senales supera
cierto umbral, la neurona se activa y produce una nueva senal propia, que se propaga a
las siguientes neuronas. Este proceso se repite en cada neurona. Simulando esta idea, se
construye el concepto de neurona artificial en 1943, [36] y mas tarde de red neuronal arti-
ficial, gracias al modelo de aprendizaje de Hebb [20]. La primera implementacion efectiva
de una red neuronal fue el Perceptron de Frank Rosenblatt en 1961 [48].

Una red neuronal toma como entrada un vector de longitud n, X = (X1, Xs, ..., X,))
y devuelve como salida f(X), siendo la funcién f no lineal. La funcién f es ajustada
mediante un entrenamiento a partir de datos conocidos, pares de la forma (X,Y) donde
Y es la respuesta asociada a X. El algoritmo de entrenamiento se le conoce como retro-
propagacion o backpropagation, ideado en 1986 por Rumelhart[49], que se explica en el
subapartado 4.4.3.
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4.4.1. Elementos de una neurona

Las elementos fundamentales de una neurona son

» Entrada: es un vector X de valores numéricos que representa una serie de caracte-
risticas. Por ejemplo, si el dato de entrada es una imagen en escala de grises, estos
valores pueden ser el valor de intensidad de cada pixel.

= Salida: valor que devuelve la neurona.

= Pesos: son parametros ajustables de la red mediante el entrenamiento. Determinan
la importancia de cada entrada. Se expresan como w;, asociados a la entrada Xj.

= Sesgo: también es un parametros ajustables. Estan asociados a neuronas y actia
como un regulador de la funcién de activacion. Se expresa como wy.

» Funcién sumatoria: es una suma ponderada usando los pesos y el sesgo.

s(X) = wo + ZwiXi

= Funcién de activacion: es una funcién no lineal g que transforma el resultado de
la funcién sumatoria. Existen diferentes funcién de activacion que modelan el com-
portamiento de la neurona. Algunas de las mas utilizadas son la funcién sigmoidea

(1= ), ReLU (max(0, x)), Heavyside (1,50) o tangente hiperbolica ($75).

En los términos anteriores, la salida de una neurona quedaria definida como
9(s(X)) = glwo + Y _wiX,) (4.1)

Una red neuronal estd compuesta de capas de neuronas artificiales conectadas de forma
que la salida de una neurona de la capa anterior se convierte en la entrada de alguna
neurona en la siguiente capa. El calculo senalado en la ecuacion 4.1 se repite para cada
neurona de la red.

4.4.2. Funcionamiento red neuronal

Para entender el funcionamiento de las redes neuronales, describiremos una red neu-
ronal sencilla compuesta por 3 capas: una entrada, una capa oculta intermedia y una
salida.
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4.4. Redes neuronales

Figura 4.1: Red neuronal de una sola capa oculta. El vector de entrada X tiene 4 componentes, 5
neuronas en la capa oculta y la salida es unidimensional [24].

La salida de una red neuronal con una sola capa oculta de K neuronas tiene la forma

K n
FX)=Bo+ > Brglweo + Y wi;X;).
o =1

g es la funcion de activacion.

w;; es el peso asociado a la neurona oculta 7 y la entrada Xj;.

w;o es el sesgo de la i-ésima neurona en la capa oculta.

B; es el peso de la capa de salida asociado a la i-ésima neurona oculta .
Bo es el sesgo de la capa de salida.

En la actualidad, las redes neuronales que se utilizan suelen tener mas de una ca-
pa. Aunque tedricamente una sola capa con muchas neuronas serviria para aproximar la
mayorfa de funciones (Teorema de Aproximacion Universal [21]), podemos conseguir el
mismo resultado usando més capas y menor niimero de neuronas por capa [24].

4.4.3. Entrenamiento

El entrenamiento de una red neuronal se realiza mediante el algoritmo de retropropa-
gacion. Se necesitan datos ya etiquetados, donde cada dato de entrada tiene una etiqueta
correspondiente. En primer lugar, el dato se introduce en la red neuronal, donde es proce-
sado a través de sus capas para generar una salida. A continuacion, la salida generada por
la red se compara con la etiqueta real del dato. Esta comparacion se realiza utilizando una
funcion de error (o funciéon de pérdida), que cuantifica la discrepancia entre la prediccion
de la red y el valor real.

Para reducir el error, se emplean algoritmos de optimizaciéon, como el descenso de
gradiente o Adam. Estos algoritmos ajustan los parametros (pesos y sesgos) de la red de
manera iterativa para minimizar la funcién de error. El proceso de ajuste de parametros
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se repite para cada dato del conjunto de entrenamiento. Una vez que se completa una
iteracion completa del conjunto de datos, se denomina una época. Este ciclo de propaga-
cion hacia adelante, calculo del error y ajuste de parametros se repite durante multiples
épocas. El entrenamiento contintia hasta que se cumplen ciertos criterios de parada, como
una reducciéon minima en la funcién de error o un nimero maximo de épocas.

Si el entrenamiento se prolonga durante demasiadas épocas, existe el riesgo de so-
breajuste o overfitting, donde la red neuronal se ajusta excesivamente a los datos de
entrenamiento y pierde la capacidad de generalizar a nuevos datos. Para prevenir el so-
breajuste, se pueden utilizar técnicas como la validaciéon cruzada, el uso de un conjunto
de validacion, regularizaciéon y otras estrategias de control del entrenamiento.

El entrenamiento de una red neuronal es un proceso computacionalmente muy costoso,
pero existe la técnica de fine-tuning para solventar en ocasiones este problema. Es un
proceso en el que una red neuronal preentrenada se entrena adicionalmente en un nuevo
conjunto de datos, generalmente mas pequeno, para adaptarlo a una tarea o dominio
especifico. Este enfoque aprovecha el conocimiento ya capturado por el modelo durante
su entrenamiento inicial, permitiendo que se adapte rapidamente a nuevas tareas con
relativamente menos datos y recursos computacionales.

4.5. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal artificial que
buscan replicar el funcionamiento de las neuronas que se encargan de procesar la vision
en el cerebro, en la corteza visual. La operaciéon fundamental en la que se basan estas
redes es la convolucién de matrices.

4.5.1. Operaciéon de convolucién

La convoluciéon es una operaciéon entre dos matrices, una matriz de entrada y un
filtro (también llamado kernel) que suele ser de tamano menor. Se necesitan definir tres
parametros adicionales:

» El padding es la técnica de anadir ceros alrededor de la matriz de entrada. Esto se
hace para controlar el tamano de la salida y permitir que el filtro se aplique a los
bordes de la matriz de entrada.

» El stride es el nimero de pasos que el filtro se desplaza sobre la matriz de entrada.

» La profundidad se refiere a la cantidad de filtros que se aplican a la matriz de
entrada. Cada filtro produce una matriz de salida (mapa de caracteristicas). Si
usamos miltiples filtros, la salida tendré una profundidad igual al nimero de filtros.

Para calcular el resultado, deslizamos el kernel sobre la matriz de entrada (la longitud
del desplazamiento la marca el stride) y realizamos la multiplicacion elemento a elemento
seguida de la suma de esos productos. La salida de la convolucién es una nueva matriz,
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cuyo tamano puede ser diferente a la matriz inicial, dependiendo de los valores de los
parametros padding y stride.
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Figura 4.2: llustracién de la aplicacion de un filtro en la operacion de convolucién.

Veamoslo con un ejemplo. Usaremos un filtro de detecciéon de bordes, padding = 1,
stride = 1 y profundidad = 1. El resultado tendréa el mismo tamano que la matriz inicial
5XH.

1 00 0 1

01110 0 -1 0
Matriz de entrada = [0 1 1 1 0| Filtro = [-1 4 -1

01110 0 -1 0

1 00 0 1

-2 2 1 2 =2
Resultado = | —1 1 0 -1
—2 2 1 2 -2

—_

4.5.2. Capas de una CNN

Una CNN se compone de varias capas. Los principales tipos son: capa de convolucion,
capa de pooling, capa fully connected y capa softmax.

La capa de convolucion es la que se acaba de explicar.

La capa de pooling, también conocida como capa de reducciéon, tiene como objetivo
reducir la dimensionalidad de la representacién y hacer que la red sea més tolerante
a las variaciones en la posicion de los objetos dentro de la imagen. Se realiza utilizando
operaciones como el méaximo (maz-pooling) o el promedio (average-pooling) sobre regiones
pequenas de la imagen, que quedan reducidas a ese valor.
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La capa fully connected o densa es una capa tradicional de una red neuronal, donde
todas las neuronas estan conectadas entre si.

La capa softmax es comunmente utilizada como la dltima capa de una CNN en pro-
blemas de clasificacion multiclase. Transforma las salidas de la capa anterior en probabi-
lidades que suman uno. Cada valor de salida representa la probabilidad estimada de que
la entrada pertenezca a una clase particular.

Las primeras capas de una CNN pueden detectar elementos simples como curvas y
lineas, mientras que las capas mas avanzadas son capaces de reconocer formas complejas
como siluetas y rostros, lo que las hace altamente efectivas para resolver problemas de
vision artificial, como la detecciéon y clasificacion de imagenes.

En la Figura 4.3 se muestra la arquitectura de la popular red de clasificacion de
imagenes AlexNet [27], compuesta por 5 capas de convolucion, 3 de maz-pooling y por
ultimo, 3 capas fully conected.

224
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% P sg 3 A o
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11[/ 7 5[) n Wi Wi i
’ 384 384 256 1000
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% Max pooling pooling
i
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3 of 4

Figura 4.3: Diagrama de bloques que representa la arquitectura de la CNN AlexNet [27].
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Capitulo 5

Clasificacién de imagenes y deteccion
de objetos

La clasificacion de imégenes y la deteccion de objetos son dos de las areas mas funda-
mentales en el campo de la visién por ordenador. Estos procesos permiten a los sistemas
automatizados identificar y localizar objetos dentro de imagenes y videos, habilitando
aplicaciones en una amplia gama de industrias, desde la seguridad y la vigilancia hasta la
conduccién auténoma y el anélisis médico.

En este capitulo, se explicaran las métricas mas usuales y abordaremos los conceptos
y métodos clave para la clasificacion de imagenes y la deteccion de objetos. Explorare-
mos los modelos de clasificacion, entre las que sobresalen diferentes arquitecturas de redes
neuronales disenadas para asignar etiquetas a las imagenes completas. También analiza-
remos los modelos de deteccién, que no solo clasifican los objetos en las imagenes, sino
que también identifican sus ubicaciones precisas mediante el uso de cajas delimitadoras,
permitiendo identificar miltiples objetos de diferentes clases dentro de una misma imagen.

5.1. Diferencias entre Clasificacién y Deteccion

Mientras que la clasificacion de imégenes se enfoca en etiquetar una imagen completa,
la deteccion de objetos requiere identificar y localizar multiples objetos dentro de una ima-
gen. La clasificacion de imagenes es adecuada para tareas donde solo es necesario saber qué
esta presente en una imagen, como la identificacion de escenas o el reconocimiento facial.
En contraste, la deteccion de objetos es esencial para aplicaciones donde es importante
conocer la ubicacién exacta de los objetos, como en la roboética y la navegacion auténoma.

A pesar de ser campos distintos, la clasificacion de imagenes puede considerarse una
subdisciplina dentro de la detecciéon de objetos. Esto se debe a que uno de los pasos
fundamentales en la deteccion de objetos es la identificacion y clasificacion de los diferentes
objetos presentes en una imagen. Por lo tanto, comprender y describir las técnicas y
métodos de clasificacion de imagenes es esencial para un enfoque integral en la deteccion de
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objetos. Esta interrelacion subraya la importancia de abordar la clasificacion de imagenes
en el presente trabajo, ya que forman parte del proceso integral de la deteccién de objetos.

5.2. Meétricas de evaluacion

En el contexto de la detecciéon y reconocimiento de objetos en iméagenes, es crucial
evaluar la precision y el rendimiento de los modelos, y para ello se usan diferentes métricas.

Definamos los siguientes conceptos:

s TP (True Positive). Un verdadero positivo ocurre cuando un modelo identifica
correctamente la presencia de un objeto o clase que esta realmente presente en la
imagen.

» FP (Fulse Positive). Un falso positivo ocurre cuando un modelo identifica incorrec-
tamente la presencia de un objeto o clase que no esta presente en la imagen. Por
ejemplo, si un modelo de detecciéon marca incorrectamente una region de una ima-
gen como un gato cuando no hay ningin gato presente, eso se considera un falso
positivo.

» FN (False Negative). Un falso negativo ocurre cuando un modelo no logra identificar
la presencia de un objeto o clase que esta realmente presente en la imagen. Por
ejemplo, si un modelo de detecciéon no detecta un perro en una imagen que contiene
un perro, eso se considera un falso negativo.

» TN (True Negative). Aunque menos relevante en la deteccion de objetos, un verda-
dero negativo ocurre cuando un modelo correctamente identifica la ausencia de un
objeto o clase que no esta presente en la imagen.

En la tarea de clasificacion, métricas como precision, recall o F1 son usadas para carac-
terizar el rendimiento de los modelos. En la deteccion de objetos, se anaden el concepto de
IoU y la métrica mAP. Estas métricas se definen a continuacién, para lo cual necesitamos
introducir el concepto de de matriz de confusion.

5.2.1. Matriz de confusion

La matriz de confusién es una diagrama que permite representar visualmente en una
tabla el rendimiento del modelo, comparando las predicciones con las etiquetas reales.
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Tabla 5.1: Matriz de Confusién

Valores Predichos

Perro | Gato | Cerdo
Perro 50 2 1
Valores Reales | Gato 4 45 3
Cerdo 2 3 40

En la matriz de confusiéon de ejemplo 5.1, vemos que la diagonal principal de la matriz
corresponde a los TP. El resto de valores fuera de la diagonal corresponden a los FP.

5.2.2. Precision y Recall

La precisiéon es una métrica que mide la proporcion de verdaderos positivos entre
todos los resultados positivos (tanto verdaderos como falsos). En la tarea de deteccion
se traduce en medir, dentro de los objetos reales que se pueden detectar en la imagen,
cudntos se han detectado. Su férmula es:

TP

P AT —
recision —TP TFP

La métrica recall mide la proporciéon de verdaderos positivos entre todos los casos verda-
deramente positivos (verdaderos positivos mas falsos negativos). En la tarea de deteccion
se traduce en medir, dentro de todas las predicciones hechas por el modelo, cuédntas han

sido acertadas. Su féormula es:
TP

Recall = m—m

5.2.3. F1

La métrica F1 combina las dos anteriores, de forma que se convierte en un indicador
mas fiable de la calidad de un modelo. Su férmula es la media armoénica de la precision y

el recall:
Precision - Recall

F1=2-
Precision + Recall

5.2.4. Intersection over Union

En primer lugar, definiremos el concepto de Intersection Over Union (IoU). IoU
mide la superposicion entre la caja delimitadora predicha por el modelo y la caja delimi-
tadora real del objeto en la imagen.

Area de Interseccion
IoU =

Area de Unién
0<IoU<1
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Cuanto mas se acerque a 1, la prediccion es més certera, y cuando IoU= 1, la caja
predicha coincide exactamente con la caja real. Ahora podemos marcar un umbral IoU
que separe una prediccion correcta de un falso positivo, luego IoU determina cuando se
produce un TP, FP o FN. Se puede observar un ejemplo en la imagen 5.1.
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Figura 5.1: Ejemplo de TP, FP y FN bajo el umbral loU = 0,5 [29].

5.2.5. Confianza

Un concepto importante es la confianza. Cuando los modelos realizan una prediccion,
en realidad asignan probabilidades a los todos los posibles resultados. Asi que la confianza
es la seguridad que tiene el modelo sobre el resultado que arroja, la probabilidad de que
sea cierto. De esta forma nace el umbral de confianza, que limita los posibles resultados
a aquellos que sobrepasen un determinado umbral, entre 0 y 1.

Si se escoge un umbral de confianza bajo, por ejemplo 0,01, se obtienen muchos po-
sitivos, ya que muchos resultados tendran al menos un valor de confianza de 0,01. Sin
embargo, de esos positivos, habra muchos falsos positivos y verdaderos positivos, lo que
ocasionard un recall alto y una precision baja.

Por el otro lado, si se elige un umbral de confianza alto, con el mismo modelo habra mu-
chos menos positivos pero esos positivos tendran una alta probabilidad de ser realmente
verdaderos positivos, lo que ocasionaria un recall alto y una precision alta.

Segiin esta explicacion, existe una clara relacién entre umbral de confianza, precision
y recall, que se puede expresar graficamente en la curva Precision-Recall o curva PR. Para
cada valor del umbral de confianza ¢, se obtiene un par (p., r.). Pintando estos puntos en
una grafica donde el eje X es la precision y el eje Y es el recall, y luego interpolando los
valores necesarios, se obtiene la curva PR, imprescindible en el calculo de la métrica AP.

En la Figura 5.2 se muestra una conjunto de curvas PR de un entrenamiento de
deteccion de senales de limitacion de velocidad. La linea azul muestra la curva media de
todas las clases. Se observa que las curvas PR son decrecientes, debido a la relaciéon entre
precision y recall antes explicada.
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Figura 5.2: Curvas PR obtenidas de los datos de entrenamiento del modelo YOLOv7 en sefnales de
limitacién de velocidad.

5.2.6. APy mAP

AP o Average Precision es una métrica calculada como el area bajo la curva PR.

AP = /Olp(r) dr

Este valor indica un mejor rendimiento del modelo cuanto mas se acerque a 1, ya que mos-
trara que la precision y el recall estan cerca del 100 %, sin importar el umbral de confianza.

Si se tienen varias clases de objetos, nos interesa obtener un valor que nos indique el
rendimiento del conjunto total. La métrica mAP o medium Average Precision lo logra
mediante una media aritmética de los AP de cada clase.

1 N
IR

donde N es el nimero de clases diferentes.

En la Figura 5.2, el valor mAP es igual a 0,471. Este valor indica que atin hay mucho
margen de mejora, el modelo entrenado no genera buenas predicciones.
Existen varias formas de calcular mAP segin los umbrales IoU. Escribir mAP@Q.5 re-
presenta un umbral IoU fijo de 0,5. Por otro lado mAP@.5:.95:.5 simboliza una forma
diferente de calcular esta métrica. El umbral IoU varia entre 0,5 y 0,95 a un paso de 0,05.
Para cada valor, se calcula el mAP y finalmente se hace la media.
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5.3. Clasificacién de imagenes

Con la llegada del aprendizaje profundo, las técnicas de clasificacion de imagenes han
experimentado un avance significativo. Las redes neuronales convolucionales han demos-
trado ser especialmente efectivas para esta tarea, debido a su capacidad para aprender
caracteristicas directamente de los datos de imagen. A partir del ano 2012, gracias a la red
neuronal AlexNet [27], que gano el concurso de reconocimiento de imagenes ImageNet, se
popularizo el uso de las redes neuronales convolucionales. Estas redes superaban facilmen-
te los resultados anteriores obtenidos por otros tipos de arquitecturas. Se han empleado
las CNN en muchos campos demostrando ser la mejor alternativa en la actualidad, con
aplicaciones précticas en diversos campos como medicina [60] o reconocimiento de senales
de trafico [40].

Los modelos de clasificaciéon de imagenes se pueden reutilizar como parte de las arqui-
tecturas de deteccion de objetos. Se denomina backbone a la parte del modelo que extrae
las caracteristicas de la imagen, que después seran utilizadas por la siguiente fase del
modelo. Con este rol son aplicadas las arquitecturas ResNet|19], GoogleNet|52], Inception
V2, MobileNet [22] o DarkNet, entre otras [26].

5.4. Deteccién de objetos

Existen diversos modelos y enfoques para la deteccion de objetos, que se pueden cla-
sificar principalmente en dos categorias: modelos de una fase y modelos de dos fases. Casi
todos los modelos del estado del arte caen dentro del paradigma de las CNN, tal como se
explica en [26].

5.4.1. Meétodos de dos fases

Los modelos de dos fases abordan la tarea de deteccion de objetos en dos pasos consecu-
tivos. Primero, generan propuestas de regiones candidatas que probablemente contengan
objetos. Luego, en la segunda etapa, estas regiones propuestas son refinadas y clasificadas.
Los modelos de dos fases tienden a ser mas precisos, aunque a costa de un mayor tiempo
de procesamiento. Estos modelos son preferidos en aplicaciones donde la precision es mas
critica que la velocidad.

El principal exponente de esta categoria es la familia de detectores RCNN, que nacio
en 2014 cuando se publico la arquitectura RCNN (Regions with CNN features) [13]. Més
tarde surgieron mejoras de este modelo, que aumentaron su velocidad y precision: Fast-
RCNNJ12] y Faster-RCNNJ47|. El modelo Mask-RCNN[18|, aparte de detectar objetos,
anade la posibilidad de segmentar las instancias, es decir, obtiene una mascara de pixeles
que se adapta al objeto.
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5.4.2. Meétodos de una fase

Realizan el proceso en una sola fase, esto permite alcanzar una velocidad mucho mas
alta para su uso en aplicaciones en tiempo real. Los métodos de esta categoria omiten
la primera fase de los RCNN que genera regiones candidatas y directamente aplican una
CNN a toda la imagen, que devuelve los cuadros delimitadores y sus respectivas clases.

= YOLO (You Only Look Once). En 2016 surge la primera versidn [46]. El método
de YOLO consiste en dividir la imagen en una cuadricula. Para cada celda de la
cuadricula, se dibujan cuadros delimitadores segiin unos cuadros ancla predefinidos
(anchors). Se calcula una probabilidad de clase y valores de desplazamiento (offset)
para cada uno de estos cuadros delimitadores. Entonces se seleccionan aquellos con
una probabilidad que supere cierto valor umbral y todos los demas se descartan.
Desde este primer modelo, se han ido desarrollando nuevas versiones de YOLO, con
mejoras respecto al original. Actualmente (2024) existe hasta la version YOLOv10,
pero en el momento de comenzar este trabajo la dltima version era YOLOVS.
En la Tabla 5.2 se puede ver una comparacion en un dataset general de deteccion de
objetos, COCO2017|31]. En la tabla se observa que el mejor resultado es alcanzado
por YOLOv7[59], seguido de Scaled-YOLOv4 y YOLOV5.

» SSD (Single Shot Detector) [32]. Este modelo usa una red convolucional para obtener
varios mapas de caracteristicas de la imagen. Cada mapa de caracteristicas tiene
diferentes escalas, como 38x 38, luego 19x 19, etc. Para cada mapa de caracteristicas,
se utiliza un filtro convolucional 3x3 en cada ubicaciéon para evaluar un pequeno
conjunto de anchors. Simultaneamente, se predice el desplazamiento del cuadro
delimitador y las probabilidades de clase para cada cuadro.

» EfficientDet [54]. Modelo desarrollado por Google Research. Utiliza como backbone
EfficientNet, conocido por su balance entre eficacia y rendimiento computacional.
Se introduce una nueva estructura de piramide de caracteristicas bidireccional, que
permite fusionar eficientemente caracteristicas de diferentes resoluciones. Existen 7
tamanos distintos del modelo.

» RetinaNet [30]. Es un modelo desarrollado por Facebook AI Research. Introduce
una nueva funcién de pérdida llamada Focal Loss que reduce el impacto de los
ejemplos bien clasificados (faciles) y pone méas énfasis en los ejemplos dificiles. Esto
mejora significativamente la detecciéon de objetos pequenos y desbalanceados. Se
puede combinar con diferentes backbones.
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Tabla 5.2: Comparacién de las versiones de YOLO. Proveniente del articulo [55]. La métrica reportada
para YOLO y YOLOv2 fue en el dataset VOC2007, mientras que el resto se reportaron en COC02017.

Version Fecha Anclaje Framework Backbone AP (%)
YOLO 2015 No Darknet Darknet24 63.4
YOLOv2 2016 Si Darknet Darknet24 78.6
YOLOv3 2018 Si Darknet Darknetb3 33.0
YOLOv4 2020 Si Darknet CSPDarknet53 43.5
YOLOv5 2020 Si Pytorch YOLOv5CSPDarknet  55.8
PP-YOLO 2020 Si PaddlePaddle ResNet50-vd 45.9
Scaled-YOLOv4 2021 Si Pytorch CSPDarknet 56.0
PP-YOLOv2 2021 Si PaddlePaddle ResNet101-vd 50.3
YOLOR 2021 Si Pytorch CSPDarknet 55.4
YOLOX 2021 No Pytorch YOLOXCSPDarknet  51.2
PP-YOLOE 2022 No PaddlePaddle CSPRepResNet 54.7
YOLOv6 2022 No Pytorch EfficientRep 52.5
YOLOvT 2022 No Pytorch YOLOvT7Backbone 56.8
DAMO-YOLO 2022 No Pytorch MAE-NAS 50.0
YOLOvS 2023 No Pytorch YOLOv8CSPDarknet 53.9
YOLO-NAS 2023 No Pytorch NAS 52.2
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Capitulo 6
Dominio de aplicacion

En este capitulo se describe el contexto especifico en el que se aplica el modelo de
inteligencia artificial desarrollado para la detecciéon y reconocimiento de senales de trafico.

6.1. Contexto

El problema al que me enfrento es la identificacién de senales de trafico en imége-
nes. Esta es una tarea crucial en el desarrollo de ADAS y vehiculos auténomos, ya que
las senales de trafico proporcionan informacion esencial sobre las reglas de la carretera,
advertencias y restricciones que deben ser seguidas para garantizar la seguridad de los
conductores, pasajeros y peatones. Un sistema capaz de identificar correctamente estas
senales puede prevenir accidentes, minimizar el riesgo de errores humanos y mejorar la
eficiencia del transporte.

Para lograr este objetivo, se debe construir un modelo que reconozca senales de trafico
en iméagenes. No sirve con un clasificador de imagenes, ya que puede haber varias senales de
trafico en una misma imagen. Por tanto, el modelo que resuelve el problema es un detector
de objetos, que localice y clasifique las senales de trafico oportunas. Segin hemos visto
en la seccion 5.4, existen varios modelos del estado del arte con arquitecturas basadas en
CNN. Estos modelos se han aplicado en este contexto en miiltiples ocasiones, como ponen
de manifiesto los articulos [53], [5], [8] y muchos otros que se nombran en este capitulo y
el siguiente. En el capitulo 7 se detallan los motivos de la eleccion de YOLOvVT entre el
resto de opciones.

6.1.1. Aplicaciones comerciales actuales

En los vehiculos modernos, los sistemas de deteccion de senales de trafico ya se estan
implementando como parte de los ADAS. Estos sistemas utilizan camaras y algoritmos
de vision por computadora para identificar senales y alertar al conductor, o incluso para
ajustar automaticamente la velocidad del vehiculo. Ejemplos de estos sistemas incluyen
el Traffic Sign Recognition de Tesla y el Traffic Sign Assist de Mercedes-Benz, entre
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otros. Estos sistemas no solo mejoran la seguridad del conductor y los pasajeros, sino que
también contribuyen a una conducciéon mas eficiente y menos estresante.

6.2. Desafios técnicos

El desarrollo de un modelo para la deteccion de senales de trafico enfrenta varios
desafios:

= Variedad de senales: Existen muchas categorias de senales de trafico, cada una con
diferentes formas, colores y significados. Incluso existen diferentes representaciones
de la misma senal en paises distintos. El modelo debe ser capaz de distinguir entre
estas diversas senales de manera precisa.

» Condiciones ambientales: Las imégenes de las senales de trafico pueden variar
significativamente debido a condiciones ambientales como la iluminacion, las condi-
ciones meteorologicas y la obstruccion parcial por otros objetos (arboles, vehiculos,
etc.). El modelo debe ser robusto ante estas variaciones.

» Calidad de la imagen: La resolucién y calidad de las imagenes pueden afectar la
capacidad del modelo para detectar y reconocer senales pequenas o distantes.

= Recursos computacionales: Entrenar y desplegar modelos de aprendizaje pro-
fundo, como los utilizados para la detecciéon de objetos, requiere una considerable
capacidad computacional. En este proyecto, la disponibilidad de recursos es limi-
tada, lo cual impone restricciones adicionales en la eleccién y entrenamiento del
modelo.

= Recoleccion de datos: Para el entrenamiento de una red neuronal se necesitan
grandes cantidades de datos. En este caso serian imagenes anotadas de senales de
trafico. Se pueden obtener tomando fotografias y anotando manualmente cada ima-
gen, o recurriendo a conjuntos de datos piiblicos creados por otras personas.

6.3. Adaptacion a los desafios técnicos

El desafio técnico que mas peso tiene en este proyecto son los recursos computacio-
nes, ya que condiciona el tiempo de entrenamiento del modelo, y por tanto el resto de
decisiones:

» Variedad de senales: Se restringe la variedad de senales exclusivamente a las se-
nales de limitacion de velocidad, ya que abarcar muchas clases de senales conllevaria
mas tiempo de computacién en el entrenamiento, que con los recursos actuales es
inviable.
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6.3. Adaptacién a los desafios técnicos

= Condiciones ambientales: Se ha intentado conseguir imagenes de entrenamiento
con diferente luminosidad y condiciones ambientales, sin embargo, es complicado
obtener estas imégenes manualmente por la rareza de los sucesos y la poca variedad
de condiciones en los conjuntos de datos ptublicos, asi que el tiempo atmosférico mas
comin en las imagenes de entrenamiento es soleado.

= Calidad de la imagen: A mayor calidad de imagen, mayor tiempo de entrena-
miento. Esto es debido a que se tienen que analizar méas cantidad de pixeles para
encontrar los objetos a detectar. Por tanto, la resolucién no podra ser demasia-
do grande. Por el otro lado, tampoco conviene reducir excesivamente la resolucion
porque puede llegar a emborronar los objetos y convertirse en indetectables. La reso-
lucién idoénea ha sido encontrada a través de los experimentos, balanceando tiempo
de entrenamiento y rendimiento del modelo.

= Recursos computacionales: Solamente tengo acceso a un portatil, por lo que no
se han usado los modelos méas potentes del estado del arte, que elevarian el tiempo
de entrenamiento a varias semanas.

= Recoleccion de datos: Se han usado bases de datos publicas, ya que tomar las
imégenes manualmente requeriria una grandisima cantidad de tiempo. Se puede
llegar a anotar manualmente algin dataset que identifique senales de trafico pero
que no distinga entre las diferentes clases de senales, aunque en este trabajo no ha
hecho falta.
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Capitulo 7

Modelo elegido: YOLOvV7

En este capitulo se detallan los motivos por los que se ha elegido el modelo YOLOv7,
frente al resto de alternativas mencionadas del estado del arte de la deteccion de objetos.

7.1. Criterios de eleccion

La eleccion del modelo de deep learning para este proyecto se fundamenta en varios
criterios clave que se alinean con los objetivos y las limitaciones técnicas del trabajo.

1. Precision del modelo. Esta precision es habitualmente expresada con la métrica
mAP, a partir de conjuntos de datos tipicos en benchmarking, como COCO2017
[31]. Nos interesa un modelo que alcance la mayor precision posible, teniendo en
cuenta la eficiencia computacional.

2. Eficiencia computacional. Una de las principales limitaciones del proyecto es la
disponibilidad de recursos computacionales. Se busca un modelo que posea un equi-

librio 6ptimo entre precision y eficiencia.

3. Soporte y comunidad. La disponibilidad de recursos, documentacion y soporte
comunitario es otro factor muy importante que facilita el desarrollo del proyecto.

4. Coédigo Open Source. Debe ser un modelo de codigo abierto. De esta manera,

estd permitido acceder, modificar y adaptar el codigo fuente del modelo segtin mis
necesidades especificas.

7.2. Comparaciéon de modelos

Todos los modelos nombrados en la seccién 5.4 cumplen con el criterio de ser Open
Source, por tanto nos fijaremos en el resto de factores clave.
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7.2.1. Modelo de una o dos fases

En primer lugar, hay que elegir entre un modelo de dos fases o de una fase. Los
modelos de dos fases estdn caracterizados por el paso previo de generacion de regiones
candidatas. Esta distincion provoca una notable diferencia en el tiempo de procesamiento
de una imagen, como muestra [51] en los datos de la Tabla 7.1. Este articulo estudia el
rendimiento de diferentes modelos de deteccion de objetos aplicado a un escenario sencillo
de deteccion de senales de trafico.

Faster R-CNN tiene un tiempo de inferencia 52 veces mas lento que los modelos YOLO.
El conjunto de datos en el que se probaron los modelos no era complicado y dos modelos
consiguen un 100 % de mAP: Faster R-CNN y YOLOv8 nano. Sin embargo, cabe notar
la diferencia de tamano y de tiempo de computaciéon, que nos indica que YOLO es mas
eficiente. Ademas, el modelo SSD obtiene los peores resultados.

Tabla 7.1: Comparacién de precision y tiempo de procesamiento en diferentes métodos de deteccién
de objetos aplicadas a sefnales de trafico. Datos provenientes de [51].

Método Backbone Tamano mAP@(0.5 FPS Tiempo de inferencia
Faster R-CNN  ResNet101 72.8 MB 100 % 19 0.0528 seconds
SSD Mobilenet-v2 9.2 MB 86 % 433 0.00023 seconds
YOLOv4 CSPDarknetb3 162.2 MB 96 % 1083 0.0009 seconds
YOLOv4-Tiny CSPDarknetb3-Tiny  22.5 MB 97% 1015 0.0009 seconds
YOLOv) small yolovbs 14.1 MB 99% 1002 0.001 seconds
YOLOv8 nano  EfficientNet 6.2 MB 100% 1100 0.0009 seconds

7.2.2. Comparaciéon de modelos de una fase

El trabajo de Zhu, Yan|65] enfrenta los modelos de una fase SSD y YOLO en la
tarea de deteccion de senales de trafico. Las resultados de los experimentos concluyen que
YOLOvV5 supera a SSD tanto en precisiéon como en velocidad. YOLOv5 logra un mAP de
0,98, mientras que SSD obtiene un mAP de 0.91. Ademas, YOLOV es significativamente
més rapido, operando a 30 FPS, en comparacion con los 3.49 FPS de SSD. Esto indica
que YOLOV5S es més adecuado para el reconocimiento de senales de trafico en tiempo
real.

Rajendran, Ganapath [45] demostraron que YOLO supera a EfficientDet y RetinaNet
en términos de precision, como se muestra en la Tabla 7.2. YOLOv4 obtiene los me-
jores resultados de precision utilizando el conjunto de datos GTSDB [42] de senales de
trafico, también empleado en este proyecto, aunque en su trabajo solamente distinguen 3
superclases en vez de las 42 clases de senales.

En el articulo de Nusayer Ashik et al. [6], se eligen varias arquitecturas para un mismo
conjunto de datos de senales de trafico. Se puede observar en los resultados de la Tabla
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Tabla 7.2: Comparacién de modelos de deteccidn de objetos en el dataset GTSDB. Datos provenientes

de [45].
Modelo de Deteccion de # Parame-  mAP (%) Tiempo de Frames
Senales de Tréfico tros Inferencia por
(Millones) Promedio Segundo
(mseg) (fps)
Mobilenet basado en Faster 4.43 71.8 261.87 3.82
R-CNN
YOLOv3 61.58 92.2 101.31 9.87
RetinaNet 37.25 96.7 197 5.07
YOLOv4 64.00 97.7 108.85 9.18
EfficientDet-D0 3.88 24.96 25 40
EfficientDet-D1 6.63 41.33 49.2 20.33
EfficientDet-D2 8.09 60.05 72.3 13.83
EfficientDet-D3 12.02 79.68 129.5 7.72
EfficientDet-D4 20.71 85.69 234.10 4.27
EfficientDet-D5 33.65 94.85 512.80 1.95
EfficientDet-D6 51.88 96.16 770.40 1.30
EfficientDet-D0O (WBiFPN) 3.88 24.59 26.30 38.02
EfficientDet-D1 (WBIFPN) 6.63 46.25 52.20 19.16
EfficientDet-D2 (WBIFPN) 8.09 62.67 76.20 13.12
EfficientDet-D3 (WBIFPN) 12.02 76.77 136.35 7.33
EfficientDet-D4 (WBiFPN) 20.71 87.37 255.65 3.91
EfficientDet-D5 (WBIFPN) 33.65 95.3 523.45 1.91
EfficientDet-D6 (WBIiFPN) 51.88 96.76 889.90 1.12
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7.3 que el modelo YOLOVT obtiene la mayor puntuacion en todas las métricas, incluso
superando al modelo de dos fases Faster-RCNN.

Tabla 7.3: Comparacion de resultados de los modelos usados en [6]

Modelo mAP  Precision Recall Puntuacion F1
EfficientDet-D2 0.765 0.937 0.592 0.726
Faster-RCNN InceptionResNet-v2  0.751 0.765 0.634 0.724
CenterNet Hourglass-104 0.847 0.902 0.703 0.790
YOLOv5-X 0.822 0.847 0.749 0.795
YOLOvT 0.889 0.939 0.809 0.869

Por tltimo, en el analisis de de Zhang et al. [63], volvemos a encontrar como vencedor
al modelo YOLOQO, en este caso la version YOLOv5, segin vemos en la Tabla 7.4 domina
en precision y velocidad.

Tabla 7.4: Resultados de diferentes modelos en el dataset de sefiales de trafico CCTSDB 2021 [63].

Método P (%) R (%) mAP (%) Fl  FPS
Faster R-CNN 84.43  54.98 56.58 0.60 4.87
SSD 86.47  27.74 49.20 0.42 22.33
RetinaNet 86.70  52.88 57.78 0.65 8.88
YOLOv3 84.63  42.71 50.48 0.54 20.34
Libra R-CNN 83.72  60.04 61.35 0.70 8.81
YOLOv4 76.16  52.50 51.69 0.59 16.55

Dynamic R-CNN  86.98  58.33 60.01 0.69 9.03
Sparse R-CNN 94.12  52.58 59.65 0.67 8.45
YOLOv5 90.80  69.20 76.30 0.78 123.46

Por los resultados previamente mostrados, obtenidos de diferentes fuentes, concluyo
que el mejor modelo para la tarea de deteccion de senales de tréafico sujeto a las restriccio-
nes de este proyecto es la serie YOLO. Dentro de las versiones disponibles en el momento
de realizar el trabajo (hasta la version 8) me decanto por la version YOLOvT7, apoyado
en los resultados de la Tabla 5.2 donde se comparan todas las versiones de YOLO en
un mismo dataset. La version YOLOvS también ha demostrado conseguir muy buenos
resultados [51]. Sin embargo, en el momento de realizar este proyecto, su lanzamiento era
reciente, lo que implicaba una menor disponibilidad de soporte y una comunidad menos
desarrollada en comparacion con la version elegida.
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7.3. YOLOv7

La arquitectura de YOLOVT7 es muy compleja y no corresponde a este trabajo descri-
birla en profundidad. Nos limitaremos a resaltar que es una versiéon mejorada de YOLOv4
[7], ya que esa version constituyo la base sobre la que se construyé YOLOv7, anadiendo
nuevos métodos y capas, ademés de optimizando los procesos ya existentes.

YOLOVT tiene varios tamanos disponibles, en funcién del nimero de pardmetros del
modelo, mostrados en la Tabla 7.5. Estan separados en dos grupos con una arquitectura
ligeramente diferente. El primero compuesto por YOLOV7-tiny, YOLOv7 y YOLOvT7-X
y el segundo por YOLOv7-W6, YOLOv7-E6, YOLOvV7-D6, YOLOv7-EGE. La principal
diferencia radica en que el segundo grupo tiene capas anadidas para detectar detalles mas
pequenos, con la desventaja de ser més pesados computacionalmente.

La tabla presenta varias caracteristicas de las variantes de YOLOvVT:

» Parametros (M) representa el nimero de parametros en millones que tiene cada
modelo. Los parametros son los valores que el modelo ajusta durante el proceso de
entrenamiento, los pesos y sesgos.

» GFLOPs significa Giga Floating Point Operations per second, es decir, miles de
millones de operaciones de punto flotante por segundo. Es una medida del costo
computacional del modelo. Un mayor nimero de GFLOPs implica que el modelo
requiere més capacidad de procesamiento para realizar predicciones.

» Tamano de Entrada se refiere a las dimensiones en pixeles de las imagenes de
entrada cuadradas con las que se han calculado las GFLOPs. En los modelos del
segundo grupo se han utilizado imégenes de 1280x1280 pixeles en vez 640x640 pixeles
porque estan disenados para captar detalles de imégenes mas grandes.

Tabla 7.5: Tamanos de los modelos YOLOv7. Datos de [59].

Modelo Parametros (M) GFLOPs Tamafio de Entrada
YOLOvT7-tiny 6.2 13.8 640
YOLOvT 36.9 104.7 640
YOLOv7-X 71.3 189.9 640
YOLOv7-W6 70.4 360.0 1280
YOLOv7-E6 97.2 515.2 1280
YOLOv7-D6 154.7 806.8 1280
YOLOvT-E6E 151.7 843.2 1280

Debido a las restricciones de potencia computacional del proyecto, se utilizan los mo-
delos YOLOvT7-tiny y YOLOvT.
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Capitulo 8

Conjuntos de datos

En este capitulo se describen los datasets que se han utilizado en el entrenamiento del
modelo, las fuentes de donde se han obtenido y el preprocesado aplicado.

8.1. Conjuntos de datos originales

En primer lugar, se describirédn las fuentes de los conjuntos de datos y después como
se han manipulado para formar los datasets usados.

Existen varios datasets publicos de deteccion de senales de trafico, entre los cuales he
elegido los méas convenientes para mi objetivo, después de realizar una comparacion.
He excluido los siguientes:

» Mapillary Traffic Sign Dataset [10], 42.000 imagenes de resolucion muy grande (3000
y 4000 pixeles) que no permitian realizar una reducciéon de resolucion debido al
pequeno tamano de las senales contenidas.

» Belgium Traffic Sign Dataset (BTSD) [34], 8.000 imégenes donde todas las senales
de limite de velocidad pertenecian a la misma clase, haria falta retocar todas las
anotaciones manualmente.

» The Laboratory for Intelligent and Safe Automobiles (LISA) Dataset [41], una parte
de las imagenes del conjunto estaban en blanco y negro.

» The Mapping and Assessing the State of Traffic Infrastructure (MASTIF) [50], 3000
imégenes donde todas las senales de limite de velocidad pertenecian a la misma clase.

Los datasets que si elegi para este trabajo son los expuestos a continuacion.

8.1.1. GTSDB

El conjunto de datos GTSDB (German Traffic Sign Detection Benchmark) [42], cons-
ta de 900 imagenes captadas en Alemania destinadas al benchmarking de modelos de
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deteccion de objetos. Esta dividido en 600 imagenes para el conjunto de entrenamiento
y 300 imégenes para el conjunto de validacion. Posee 43 clases de senales distintas, entre
ellas las limitaciones de velocidad de 20, 30, 50, 60, 70, 80, 100, 120 km/h. La resolucion
de las iméagenes es de 1360x800 pixeles y estéan en el formato de imagen .ppm (Portable
Pizmap Format). Posee seniales que sufren oclusion, dafios y mala iluminacion, por lo que
constituye un dataset muy variado, especialmente ttil para entrenar un modelo robusto.

Las anotaciones que acompanan a cada imagen se encuentran en un archivo .txt
donde cada linea tiene el mismo formato: separados por punto y coma (;) se encuentra
el nombre del archivo de la imagen, 4 coordenadas que definen el cuadro delimitador
(columna izquierda, fila superior, columna derecha y fila inferior, respectivamente) y el
ID de la clase a la que pertenece la senal. Las clases asociadas a cada ID se describen en
un archivo ReadMe. txt.

Figura 8.1: Imagen de ejemplo del dataset GTSDB [42].

Por ejemplo la anotaciéon de la imagen de la Figura 8.1 es :
00012.ppm;979;364;1034;418;1

El nombre de archivo es 00012. ppm, el cuadro en el que se encuentra la senal esta definido
por las coordenadas en el eje X (979, 1034) y en el eje Y (364, 418). La senal tiene el ID
1, por lo que corresponde a la clase del limite de velocidad 30.

8.1.2. DFG

El conjunto de datos DFG[53| consta de 6957 imagenes capturadas en diversas locali-
zaciones de Eslovenia, dividido en 5254 para el conjunto de entrenamiento y 1703 para el
conjunto de validaciéon, de forma que se mantienen las proporciones de cada clase en cada
conjunto. Las imégenes tienen una resolucion de 1920x1080 pixeles. El conjunto cubre 200
clases de senales distintas, cada una de ellas con un minimo de 20 instancias.
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Entre las clases de senales se incluyen varias limitaciones de velocidad: 10, 30, 40,
50, 60 y 70 km/h. Las anotaciones que acompanan a las imégenes estén estructuradas
en un formato de diccionario json, donde cada anotacion de una senal tiene su propio
objeto con miltiples campos, como un ID de la senal, el area del cuadro delimitador, sus
coordenadas, una mascara de segmentacion de la senal, un ID de clase y un ID de imagen.

En la Figura 8.3 se encuentra la anotacion de la imagen mostrada en la Figura 8.2, a
modo de ejemplo. El ID de la imagen es el 5566 y estan anotadas 3 senales, dos en primer
plano y la tercera al fondo.

Figura 8.2: Imagen de muestra del dataset DFG [53].

8.1.3. TT100K

El conjunto de datos de senales de trafico chinas TT100K (Tsinghua-Tencent 100K)
[66] consta de 10,000 imagenes que contienen senales y 90,000 iméagenes sin senales. Las
imagenes tienen una resoluciéon de 2048x2048 pixeles. Este conjunto de datos incluye un
total de 201 clases de senales distintas, aunque solo 45 clases cuentan con més de 100
instancias.

Entre las clases de senales se incluyen practicamente todas las limitaciones de velocidad
posibles: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 60, 65, 70, 80, 90, 100, 110, y 120 km/h. Las
anotaciones que acompanan a cada imagen estan estructuradas en formato json. En la
Figura 8.5 se describe el formato de una anotacion, asociada a la imagen 8.4. En el objeto se
encuentra la ruta de la imagen, su ID y un array con las senales contenidas, caracterizadas
por las coordenadas del cuadro delimitador y la clase de la senal. El significado de las
clases esta explicado en un archivo PDF perteneciente al dataset.
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[

]

"id": 867,
"area": 11978,
"bbox": [1615, 235, 106, 113],
"category_id": 52,
"segmentation": [
[1677, 236, 1688, 239, 1698, 244, 1706, 251, 1712, 260, 1717, 269,
1720, 279, 1721, 290]
1,
"image_id": 556,
"ignore": false,
"iscrowd": O

"id": 868,

"area": 3772,

"bbox": [19, 114, 46, 82],

"category_id": 60,

"segmentation": [

(34, 114, 34, 114, 42, 116, 49, 132, 60, 138, 61, 142, 63, 171,64,
irr, 62, 185, 57, 192, 50, 196, 42, 195, 35, 168, 21, 164, 20,
159, 20, 1565, 19, 140, 20, 133, 22, 126]

1,

"image_id": 556,

"ignore": false,

"iscrowd": O

"id": 869,
"area": 24492,
"bbox": [1592, 84, 157, 156],
"category_id": 22,
"segmentation": [
[1692, 223, 1680, 84, 1749, 240, 1592, 223]
1,
"image_id": 556,
"ignore": false,
"iscrowd": O

Figura 8.3: Anotacién JSON asociada a la imagen de muestra de la Figura 8.2 del dataset DFG [53].
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Figura 8.4: Imagen de muestra del dataset TT100K [66].

{
"path": "test/1012.jpg",
"id": 1012,
"objects": [
{"bbox": {"xmin": 843.0, "ymin": 487.0, "xmax": 938.0, "ymax": 572.0},
"category": "p26"},
{"bbox": {"xmin": 529.0, "ymin": 847.0, "xmax": 621.0, "ymax": 941.0},
"category": "p9"},
{"bbox": {"xmin": 531.0, "ymin": 752.0, "xmax": 618.0, "ymax": 840.0},
"category": "ph4.5"},
{"bbox": {"xmin": 645.0, "ymin": 516.0, "xmax": 735.0, "ymax": 603.0},
"category": "pl30"},
{"bbox": {"xmin": 742.0, "ymin": 512.0, "xmax": 837.0, "ymax": 600.0},
"category": "pm20"}
]
}

Figura 8.5: Anotacion JSON del dataset TT100K [66] asociada a la imagen de ejemplo mostrada en la
Figura 8.4.
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8.2. Reduccién y combinacién de los conjuntos de datos

Los conjuntos de datos utilizados en el entrenamiento del modelo no son los originales,
sino que han sido modificados y combinados para adaptarse al objetivo especifico de este
trabajo. En particular, la modificacion comun realizada en los tres conjuntos de datos
previamente explicados es la siguiente: se han restringido tinicamente a incluir las senales
de trafico que indican limitaciones de velocidad.

8.2.1. Dataset 1

El que llamaré a partir de ahora Dataset 1, es simplemente una filtracion de clases del
conjunto GTSDB, reduciéndolo a las senales de limitaciéon de velocidad. Como se puede
observar en la Figura 8.6, se ha eliminado la clase de velocidad 20 porque tenia muy pocas
instancias.

Este conjunto de datos esté dividido en entrenamiento y validacion segiun el dataset
original, preservando la proporcion de clases. En concreto, 214 imagenes de entrenamiento
y 102 de validacion.

Traffic Signs by Speed Limit in GTSDB Dataset
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Figura 8.6: Distribucién de clases en Dataset 1.

8.2.2. Dataset 2

El Dataset 2 es una amplicacion del Dataset 1. Se anaden todas las senales de limite
de velocidad del conjunto esloveno DFG, excepto las de limite 10, por las pocas instancias
disponibles. Por tanto, como se observa en la Figura 8.7, han aumentado las instancias
de las clases 30, 40, 50, 60 y 70.

El conjunto de entrenamiento tiene 487 iméagenes y el conjunto de validacion, 235
imégenes. Las nuevas imagenes se han anadido a estos conjuntos siguiendo la misma
division que en el dataset DFG original.
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Traffic Signs by Speed Limit in GTSDB + DFG Dataset

Figura 8.7: Distribucién de clases en Dataset 2.

8.2.3. Dataset 3

El Dataset 3 amplia al Dataset 2. Su proposito es solucionar el problema de desbalance
de las clases del conjunto, anadiendo imégenes de senales de las clases menos represen-
tadas: 60, 80, 100, 120. Se toman imagenes del conjunto de datos chino TT100K. Las
imagenes incluidas en este conjunto de datos tienen una resolucion més alta (2048x2048).
Esto podria causar, al reducir la resoluciéon durante el entrenamiento del modelo, que las
senales presentes en las imagenes de 2048x2048 pixeles se vuelvan demasiado pequenas,
dificultando su deteccion por el modelo. Por esta razon, se ha tenido en cuenta el tama-
no de las senales en las imagenes escogidas, filtrando por aquellas cuya area de la caja
delimitadora supere cierto umbral (64x64). Con las imégenes anadidas, el conjunto de
entrenamiento tiene 712 imégenes y el conjunto de validacion, 367.

En la Figura 8.8, vemos como todas las clases superan las 120 instancias, lo que deberia
traducirse en un mejor rendimiento del modelo entrenado.

Ademas, para evaluar en el impacto del color en la tarea de detecciéon de senales, se
ha creado otro dataset con las mismas imagenes pero con el color cambiado a escala de
grises. En la seccion 8.3.3 se explica el preprocesado aplicado.

250 GTSDB + DFG + TT100K Dataset

o] S
3 3

Number of Traffic Signs
=
S
=]

50 4

30 40 50 60 70 80 100 120
Speed Limit

Figura 8.8: Distribucién de clases en Dataset 3.
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GTSDB Dataset GTSDB + DFG Dataset GTSDB + DFG + TT100K Dataset
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Figura 8.9: Crecimiento del niUmero de sefales por clase en cada Dataset.

8.3. Preprocesado

8.3.1. Formato de anotacion YOLO

El modelo YOLO solamente admite datos de entrenamiento en un formato especifico.
Cada imagen debe tener asociado un archivo de anotaciones con el mismo nombre, sim-
plemente cambiando la extension a .txt. Cada fila del archivo .txt debe corresponder a
una senal, con el siguiente formato:

<clase> <centroX> <centroY> <ancho> <alto>

Donde <clase> es el identificador de la clase del objeto..

<centroX> es la coordenada x normalizada del centro del cuadro delimitador.
<centroY> es coordenada y normalizada del centro del cuadro delimitador.
<ancho> es el ancho del cuadro delimitador, normalizado.

<alto> es el alto del cuadro delimitador, normalizado.

La normalizacion produce un valor entre 0 y 1. Los cuadros delimitadores de GTSDB,
DFG y TT100K estan definidos por los extremos en las coordenadas = e y. Esto obliga a
realizar una transformacion en las coordenadas para cumplir con el formato de anotacion
YOLO.

Las variables w y h corresponden a las dimensiones ancho y alto de la imagen.

Lmin + Lmax

Lcentro —
centro 2w
. Ymin + Ymax
Ycentro = 2h
Tmax — Tmin
ancho = ————
w
alto _ Ymax — Ymin

h
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Una vez obtenidas estas variables, solo falta el nimero identificador de clase. En el formato
YOLO, las clases deben estar numeradas a partir del 0, sin saltos.

Para lograr la conversion de la clase original al identificador en formato YOLO, se debe
crear un diccionario con las clases que nos interesan, haciendo corresponder los IDs en
YOLO con los IDs particulares utilizados en cada dataset de partida, es decir, <YOLO_ID
: DATASET_TARGET_ID>. Por ejemplo, en el Dataset 1 (GTSDB), las clases target que
queremos buscar son:

1 = speed limit 30,
2 = speed limit 50,
3 = speed limit 60,
4 = speed limit 70,
5 = speed limit 80,
7 = speed limit 100,
8 = speed limit 120.

Por tanto, el diccionario buscado seria { 0: 1, 1: 2, 2: 3, 3: 4, 4: 5, 5: 7,
6: 8 }.

Finalmente, la anotaciéon de la imagen mostrada en la Figura 8.1 realizando estas
transformaciones, quedaria como:

0 0.740074 0.48875 0.040441 0.0675
Para aplicar este cambio de formato de anotacion a los datasets enteros, me servi del

lenguaje de programaciéon Python, con el que automaticé este proceso.

8.3.2. Proceso de cambio de formato

Para cada dataset escribi un script distinto, pero en esencia segui los mismos pasos en
los datasets GTSDB, DFG y TT100K.

1. Identificar la estructura de las anotaciones del dataset.
2. Realizar un diccionario con el nombre que tienen las clases objetivo en este dataset.

3. Filtrar las imégenes que tienen al menos una senal de limitaciéon de velocidad que
nos interesa, es decir que pertenecen a las clases target: 30, 40, 50, 60, 70, 80, 100,
120.

4. Copiar la imagen a la nueva carpeta de imagenes.

5. Filtrar, dentro de la anotaciéon asociada a la imagen, las senales pertenecientes a las
clases objetivo.

6. Encontrar los datos pertenecientes a la clase y la ubicacion de la caja delimitadora.
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7. Realizar las conversiones de formato de la clase y las coordenadas de la caja delimi-
tadora.

8. Escribir el nuevo archivo de anotaciones con el formato YOLO, en la carpeta nueva.

Hay que tener en cuenta que se debe realizar la separacion del dataset en carpeta
de entrenamiento y carpeta de validacion. Asi que las rutas de las nuevas imagenes y
anotaciones deben cambiar en base a esto.

Para realizar esta tarea en Python, utilicé varias librerias.

= 0s: para navegar por las diferentes carpetas de anotacion e imégenes, usé la funcion
os.path.join() para unir nombres de carpeta con nombres de archivos, la funcion
os.listdir () para listar todos los archivos de una carpeta o la funcién os.mkdir ()
para crear nuevas carpetas.

= json: para leer los archivos . json donde venian las anotaciones de los conjuntos de
datos DFG y TT100K.

» shutil: para usar la funciéon shutil.copy() con el objetivo de copiar iméagenes de
una carpeta a otra.

Como mencion aparte, para realizar graficas que ilustraran las distribuciones de clases
de los datasets, usé las librerias matplotlib y seaborn.

Todos los scripts escritos en lenguaje Python con el fin de automatizar este proceso y
generar graficas, se distribuyen en el contenido adicional que acompana a esta memoria.

8.3.3. Dataset 3 en escala de grises

Para convertir todas las imagenes del Dataset 3 a imagenes en escala de grises, se ha
usado la librerfa PIL. Se han producido dos cambios, la conversion a escala de grises y un
aumento del contraste. Un mayor contraste puede ayudar a diferenciar mejor los objetos
del fondo, enfatizando los bordes y contornos, facilitando al modelo la tarea de identificar
y localizar los objetos de interés.

Igual que en el proceso anterior, se ha usado la funcién os.listdir () para listar to-
dos los archivos de las carpetas de entrenamiento y validacion. Después, se han utilizado
funciones de la librerfa PIL para convertir la imagen a escala de grises en un solo canal
de color, aumentar el contraste y guardar la imagen en formato . jpg, para que asi pueda
usarla el modelo YOLOvVT, que no esté disenado para un solo canal de color. El codigo de
la conversion es el siguiente:

import os
from PIL import Image, ImageEnhance

def convert_images_to_grayscale(folder_path, folder_new):
file_list = os.listdir(folder_path)
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# Iterar sobre cada archivo de la carpeta
for file_name in file_list:
# Checkear que el archivo corresponde a una imagen
if file_name.endswith((’.jpg’, ’.jpeg’, ’.png’, ’.bmp’)):
# Abrir la imagen
image_path = os.path.join(folder_path, file_name)
image = Image.open(image_path)

# Convertir a gris
grayscale_image = image.convert(’L’)

# Aumentar el contraste
enhancer = ImageEnhance.Contrast(grayscale_image)
enhanced_image = enhancer.enhance(1.5)

# Guardar la imagen con la extension .jpg

new_file_name = os.path.splitext(file_name) [0] + ’.jpg’
new_image_path = os.path.join(folder_new, new_file_name)
enhanced_image.save (new_image_path)

# Cerrar la imagen
image.close()
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Capitulo 9

Entrenamiento

En este capitulo se detalla el proceso de entrenamiento del modelo y los diferentes
entrenamientos que se han llevado a cabo.

Para realizar el entrenamiento fine-tuning de YOLOvVT mediante las herramientas pro-
porcionadas en el repositorio oficial [58|, se debe hacer uso de varios archivos.

1. En primer lugar, hay que instalar las librerias que se encuentran en el archivo
requirements.txt, necesarias para que funcionen los scripts del repositorio. En
la consola de comandos, escribimos

pip install -r requirements.txt

2. En segundo lugar, hay que crear un archivo en formato YAML indicando las rutas
del dataset dividido en carpetas de entrenamiento y validaciéon. Ambas deben estar
divididas a su vez en una carpeta labels con las anotaciones y otra carpeta images
con las imégenes. También se debe escribir en el archivo YAML el ntimero total de
clases y los nombres asociados a cada clase. Se muestra un ejemplo en el Listado
9.1.

Listing 9.1: archivo YAML de datos del Dataset 1.

train: ./GTSDB/soloVelocidad/train
val: ./GTSDB/soloVelocidad/val

# number of classes
nc: 8

# class names

names: [
’20°, 30, °50°, ’60°, ’70°, °80°, ’100°, ’120°
]
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3. En tercer lugar, hay que crear otro archivo en formato YAML donde se indican
los hiperparametros del modelo y las posibilidades de data augmentation, que se
explican en la secciéon 9.1 y 9.2.

4. En cuarto lugar, modificar el archivo de configuracion del modelo de tamano co-
rrespondiente, que se encuentra en la ruta cfg/training. En este proyecto se han
usado los tamanos tiny (YOLOvVT7-tiny) y medium (YOLOvT), asi que se usaran
los archivos cfg/training/yolov7-tiny.yaml y cfg/training/yolov7.yaml. La
tnica modificacion que hay que realizar es la variable del namero de clases, en la
primera linea. Siguiendo con el ejemplo del Dataset 1, la linea de este archivo YAML
cambiada seria:

nc: 8 # number of classes

5. Por ultimo, hay que ejecutar el archivo train.py mediante la consola de comandos
del sistema, donde anadiremos como argumentos las rutas de los dos archivos ante-
riores, ademaés de otras variables como la resolucién de imagen o los pesos iniciales
del modelo, explicados en la siguiente seccion.

9.1. Hiperparametros

Se denomina hiperpardmetro a todo aquel parametro que se utiliza para controlar
el proceso de entrenamiento y que se define antes de comenzar el entrenamiento. Es
importante diferenciarlos de los pardmetros que se actualizan durante el entrenamiento,
es decir, los pesos del modelo.

La modificacion de hiperparametros en YOLOv7 se produce desde 2 lugares diferentes:
los argumentos que toma como entrada la ejecucion del archivo train.py y las variables
del archivo YAML de hiperparametos.

Empecemos explicando los argumentos més importantes de train.py, el resto se pue-
den consultar en el cédigo del archivo.

» --weights: Ruta del archivo de pesos iniciales del modelo, en formato .pt. Este
archivo contiene los pesos preentrenados en el dataset COCO2017. Utilizaremos la
version tiny y medium, que deben ser descargados del directorio de GitHub, en la
seccion Releases.

» --cfg: Ruta del archivo de configuracion del modelo (en formato .yaml). Este ar-
chivo define la arquitectura del modelo.

» --data: Ruta del archivo de configuracion de datos (en formato .yaml). Este archivo
contiene la informacion sobre el dataset, tal como se ha mostrado en el Listado 9.1.

» --hyp: Ruta del archivo de hiperparametros (en formato .yaml). Este archivo espe-
cifica los hiperparametros que se utilizaran durante el entrenamiento y se define el
data augmentation.
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= --epochs: Niamero de épocas para entrenar. Una época corresponde a un ciclo
completo por el conjunto de datos de entrenamiento. Si son demasiadas, provoca
overfitting.

= --batch-size: Tamano del lote. Define cuantas muestras se procesan juntas antes
de actualizar los pesos del modelo. Suele ser recomendable aumentar esta variable
hasta alcanzar el limite de la capacidad del ordenador, marcado por la memoria
RAM o GPU, dependiendo del hardware usado.

» —-img-size: Tamanos de las imagenes de entrenamiento y prueba. Se especifican
dos valores: uno para el entrenamiento y otro para la prueba, lo que permite utilizar
resoluciones diferentes en cada fase.

= --rect: Habilita el entrenamiento rectangular. Mantiene la relaciéon de aspecto ori-
ginal de las imégenes.

» —-multi-scale: Varia el tamano de la imagen en £50 %.

» --single-cls: Entrena datos multiclase como una sola clase. Esto simplifica el
problema de clasificacién a un solo tipo de objeto.

» --adam: Usa el optimizador Adam en vez de SGD (Stochastic Gradient Descent) .
Adam es un optimizador adaptativo que ajusta las tasas de aprendizaje individuales
para cada parametro, lo que puede mejorar la convergencia.

» --freeze: Congela capas especificas del modelo. Impide que ciertas capas del modelo
se actualicen durante el entrenamiento.

» --device: Especifica el hardware en el que se realizard el entrenamiento, GPU o
CPU.

= --workers: Determina cuantos subprocesos se utilizan para cargar y preprocesar
los datos durante el entrenamiento.

Por otro lado, en el archivo YAML del argumento --hyp se modifican los siguientes
hiperparametros:

» 1r0: Tasa de aprendizaje (learning rate) inicial, que determina la magnitud de los
ajustes que el modelo realiza en los pesos con cada paso de optimizaciéon. Una tasa
de aprendizaje demasiado alta puede hacer que el modelo no converja, mientras que
una tasa demasiado baja puede hacer que el entrenamiento sea extremadamente
lento.

» 1rf: Factor que reduce la tasa de aprendizaje al final del ciclo de entrenamiento
utilizando la estrategia OneCycleLR. Durante el entrenamiento, la tasa de aprendi-
zaje se ajusta de forma dindmica: empieza aumentando, alcanza un valor méximo
y luego disminuye hacia el final. Esto ayuda a que el modelo aprenda mejor y evita
que se quede atrapado en minimos locales. La tasa de aprendizaje final es 1rO*1rf.
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momentum: Parametro que ayuda a acelerar el entrenamiento en la direcciéon de los
gradientes y suavizar las oscilaciones. Para SGD, este valor representa el momento,
mientras que para Adam, representa el parametro betal, que controla la tasa de
decaimiento exponencial de la media de los gradientes pasados. Es un valor entre 0

y 1.

weight_decay: Término de regularizaciéon que penaliza los valores grandes de los
pesos del modelo, ayudando a prevenir el overfitting.

warmup_epochs: Ntumero de épocas al inicio del entrenamiento en las cuales la tasa
de aprendizaje se incrementa gradualmente desde un valor muy bajo hasta 1r0. Esto
ayuda a estabilizar el entrenamiento en las primeras etapas.

warmup_momentum: Valor inicial del momento durante el periodo de calentamiento.
Proporciona un arranque suave en el entrenamiento para estabilizar la convergencia.

warmup_bias_lr: Tasa de aprendizaje inicial para los sesgos durante el calenta-
miento. Los sesgos pueden requerir una tasa de aprendizaje diferente a los pesos
normales.

box: Factor de ponderacion para la funcion pérdida de las cajas delimitadoras. Ajus-
ta la importancia de la precision en la localizacion de los objetos durante el entre-
namiento.

cls: Factor de ponderacion para la funciéon pérdida de clasificacion, ajustando la
importancia de clasificar correctamente los objetos detectados.

cls_pw: Peso positivo para la pérdida de clasificacion BCELoss (Binary Cross-
Entropy Loss). Ajusta la importancia relativa de las muestras positivas en la funcion
de pérdida de clasificacion.

obj: Factor de ponderacion para la funciéon pérdida de objeto, ajustando la impor-
tancia de detectar correctamente los objetos presentes en la imagen.

obj_pw: Peso positivo para la pérdida de objeto BCELoss. Ajusta la importancia
relativa de las muestras positivas en la funcion de pérdida de objeto.

iou_t: Umbral IoU para considerar una prediccion como positiva durante el entre-
namiento.

f1_gamma: Parametro gamma para la pérdida focal. La pérdida focal ajusta la con-
tribucion de las muestras dificiles y faciles en la funcién de pérdida, mejorando el
rendimiento en casos desbalanceados.

loss_ota: Valor booleano indicador del uso de ComputeLossOTA. Esta es una técni-
ca avanzada en el calculo de la funcion perdida. Usar esta opcién puede proporcionar
una mejor optimizaciéon a costa de un tiempo de entrenamiento mas largo.
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La mayoria de los hiperparametros de esta tltima lista no han sido modificados respec-
to a los valores por defecto proporcionados en el archivo data/hyp.scratch.custom.yaml,
creado especificamente para datasets personalizados. Esto se debe a que dichos valores
han sido establecidos basandose en un conocimiento experto y experiencia previa. Ajus-
tarlo en base a mis datasets requeririan un estudio intensivo y ese nivel de optimizacion
no es el objetivo de este TFG. Por tanto, he optado por conservar los valores propuestos
para asegurar la efectividad del entrenamiento del modelo, aungeu no sea éptimo. Unica-
mente se ha cambiado el valor de 1r0 a 0,001 por el comentario en el codigo # initial
learning rate (SGD=1E-2, Adam=1E-3) y se ha usado el optimizador Adam.

En la seccion 9.3 se detallaran el resto de hiperparametros que se han modificado, es
decir, los argumentos de train.py.

9.2. Data augmentation

El data augmentation o aumento de datos es una técnica con la que se incrementa
la cantidad y diversidad de los datos sin necesidad de recopilar nuevas muestras. Esto se
logra aplicando transformaciones a las imagenes existentes en el conjunto de datos, como
rotaciones o traslaciones. Es una técnica cominmente empleada en el campo del machine
learning, ya que crea modelos méas robustos.

En el archivo YAML de hiperparametros asociado al argumento --hyp, se encuentran
las operaciones de data augmentation que se pueden aplicar a las imagenes del dataset en
el entrenamiento de YOLOvT:

» hsv_h, hsv_s, hsv_v : Fraccién de aumento para el tono (Hue), saturacion (Satu-
ration) o valor (Value), respectivamente, en el espacio de color HSV. Realiza varia-
ciones aleatorias en estos valores para modificar los colores de la imagen y reforzar
el modelo.

» degrees: Grados de rotacién de la imagen.

= translate: Fraccion de traslacion de la imagen. Desplaza las imégenes horizontal
o verticalmente para mejorar la robustez del modelo ante desplazamientos de los
objetos.

» scale: Ganancia de zoom de la imagen, en porcentaje. Ajusta el tamano de las
imégenes para simular objetos mas grandes o mas pequenos.

= shear: Aplica una transformacion que distorsiona las imagenes de manera no uni-
forme, se mide en grados.

= perspective: Fraccion de perspectiva de la imagen. Aplica una transformacion de
perspectiva para simular diferentes puntos de vista.
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= flipud, fliplr: Probabilidad de voltear la imagen de arriba a abajo o de izquierda
a derecha.

= mosaic: Probabilidad de usar el aumento de mosaico, que combina cuatro imagenes
en una sola.

» mixup: Probabilidad de usar el método mizup, que combina dos imégenes y sus
etiquetas para mejorar la generalizacion del modelo. Técnica de data augmentation
creada en 2018 por Zhang [62].

= copy_paste: Probabilidad de recortar y pegar objetos de una imagen a otra.

= paste_in: Probabilidad de recortar y pegar regiones de una imagen a otra, sin
necesidad de ser objetos.

En nuestros conjuntos de datos vamos a aplicar una ligera rotacion de +10 grados,
una traslacion del 10% y un escalado de £10%, porque permiten seguir reconociendo
las senales anadiendo variaciéon. Se han desactivado la opciones de volteo de imagen y
shear porque son efectos que no se producen en la realidad y dificultan la identificacion
de las senales. Para acelerar el entrenamiento, se han desactivado las opciones de copiar y
pegar, mizup y mosaico. El resto de opciones de data augmentation se han mantenido en
la configuracion por defecto del archivo data/hyp.scratch.custom.yaml, pensado para
datasets personalizados como el mio.

9.3. Entrenamientos

Como se ha explicado al comienzo de este capitulo, el entrenamiento se produce me-
diante la ejecucion del archivo train.py. Ya se ha detallado el significado de cada argu-
mento, asi que directamente se especificara el contenido de aquellos utilizados.

» --weights: Archivo yolov7_training.pt o yolov7-tiny.pt como pesos iniciales
preentrenados, dependiendo si usamos la variante medium o tiny.

s —-cfg: Archivo de configuracién adaptado al namero de clases del dataset.
s --data: Archivo YAML con los datos del dataset.

» —-hyp: Archivo de hiperpardmetros data/hyp.scratch.custom.yaml personalizado
con los cambios explicados en las secciones 9.1 y 9.2.

= --rect: Habilito el entrenamiento rectangular, ya que las imégenes de los conjuntos
de datos GTSDB y DFG no son cuadradas.

» —-img-size: Utilizo la misma resolucion tanto en entrenamiento como en validacion.
En cada dataset se han probado dos resoluciones, 640 y 1280 pixeles de ancho.
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s --batch-size: Maximizando el rendimiento de la memoria RAM, establezco un
tamano de lote de 8 para los modelos entrenados a resolucion de 640 pixeles y un
tamano de lote de 64 para los modelos entrenados a 1280 pixeles.

= --epochs: Dependiendo del dataset varia el niimero de épocas. 150 épocas para el
Dataset 1, 175 épocas para el Dataset 2 y 200 épocas para el Dataset 3. Sin embargo,
en cada época se evalia el mAP del modelo y se guardan los pesos de la época donde
se alcanza el méaximo, previniendo el overfitting.

» --adam: Utilizo el optimizador Adam por su capacidad para ajustar dindAmicamente
las tasas de aprendizaje, mejorando la convergencia del modelo.

s --device: Indico que el entrenamiento debe realizarse con la CPU.
= --workers: Mi portatil tiene 8 nucleos, asi que utilizo 8 subprocesos.

= --name: Nombre que tendré la carpeta con los resultados del entrenamiento.

Todos los entrenamientos realizados se resumen en la Tabla 9.1. Como ejemplo, se
muestra el comando del primer entrenamiento.

python train.py

--weights yolov7_training.pt

--cfg cfg\training\yolov7-gtsdb.yaml
--data data\gtsdb.yaml

--hyp data\hyp.scratch.custom.yaml
--rect

--img-size 640 640

--batch-size 64

--epochs 200

--adam

--device 0O

--workers 8

--name entrenamientol

Como se observa en la Tabla 9.1, se han realizado 8 entrenamientos distintos, 7 con
la variante tiny y 1 con la variante medium. No se han podido hacer més pruebas con la
variante medium por el gran coste temporal que suponia, ya que la duracién del entrena-
miento se extendia a una semana.

Se ha realizado un cambio en el codigo fuente de YOLOvV7 en todos lo entrenamientos.
Las imagenes del dataset GTSDB, presentes en los tres Datasets, estan en formato .ppm
y el modelo no las admitia. Gracias a un comentario de un usuario en la secciéon Issues
del repositorio, adapté el archivo utils/datasets para que el formato de imagen .ppm
fuera valido.
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Dataset Resolucién A color Modelo
640 v YOLOvT7-ti
Dataset 1 vty
1280 v YOLOVT tiny
4 YOLOvVT7-ti
Dataset 9 640 v OLOV7-tiny
1280 v YOLOVT tiny
640 v YOLOvVT7-tiny
1280 v YOLOvVT-tiny
Dataset 3
640 Escala de grises YOLOvT7-tiny
1280 v YOLOvT

Tabla 9.1: Entrenamientos realizados.
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Capitulo 10

Resultados y conclusiones

En este capitulo se muestra un resumen de los resultados mas relevantes de los entre-
namientos realizados y las conclusiones que se alcanzan.

La métrica que se ha usado para cuantificar el rendimiento de cada modelo es mAP@Q.5,
aplicado al conjunto de validacion del dataset. Los Datasets 2 y 3 tienen las mismas clases
de senales, por lo que se evaliian con el mismo conjunto de imagenes: el conjunto de vali-
dacion del Dataset 2. En cambio, el Dataset 1 posee una clase menos, asi que su conjunto
de validacion es un subconjunto del anterior.

El maximo mAP alcanzado en cada entrenamiento se ha producido antes de llegar a la
época final, lo que nos indica que el ntimero de épocas elegido ha sido correcto, un ntimero
mayor no conduciria a resultados mejores. Se guardan autométicamente en cada modelo
los pesos asociados al maximo mAP, considerado el producto final de cada entrenamiento.

Para no extender innecesariamente este capitulo con resultados de menor relevancia, en
el contenido adicional de este TFG se encuentran todas las graficas y métricas obtenidas
en cada entrenamiento.

10.1. Resolucion de imagen

Dentro del modelo YOLOvT7-tiny, se han utilizado en todos los datasets dos resolucio-
nes diferentes, 640 y 1280 pixeles. En la Figura 10.1 se puede observar la diferencia de
rendimiento del modelo. Las columnas azul oscuro representan la resolucion de 640 px y
las columnas azul claro la resolucion de 1280 px.

De forma clara se puede concluir que la resolucion de 1280 pixeles consigue mejores
resultados que la resolucion de 640 pixeles, en los tres datasets. Esto se puede explicar
porque todas las imagenes originales tienen una resoluciéon de mas de 1280 pixeles de
ancho. Por tanto, al reducir a mas de la mitad su tamano, se pierden muchos detalles que
dificultan la deteccion y clasificacion de las senales de trafico mas pequenas. Sin embargo,
el entrenamiento en la resolucion de 1280 px fue hasta 4 veces méas lento (en el Dataset 3,
13,5h frente a 3h) debido a que aumenta la cantidad de pixeles que procesar y se realiza
mayor cantidad de calculos. Se obtuvo un modelo méas preciso a costa de un tiempo de
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mAP
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Figura 10.1: Métrica mAP@0.5 en cada dataset con el modelo YOLOv7-tiny, variando la resolucién de
imagen.

entrenamiento més prolongado, demostrando la importancia de este hiperparametro en el
proceso de deteccion de senales de velocidad.

10.2. Tamano del conjunto de datos
Por la construccion de los datasets, se tiene que
Dataset 1 C Dataset 2 C Dataset 3

Observando la Figura 10.1 se deduce que el tamano del conjunto de datos de entrenamiento
afecta en gran medida a la puntuacion final del modelo, ya que fijaindonos en los resultados
de los modelos entrenados en cualquiera de las dos resoluciones, se cumple que

mAP(Dataset 1) < mAP(Dataset 2) < mAP(Dataset 3)

Esta relacion se justifica con el hecho de que un conjunto de datos mas grande y balanceado
proporciona una mayor diversidad de situaciones, que el modelo aprende y generaliza para
poder aplicarlo en nuevas nuevas iméagenes. También, se reduce el overfitting y hay una
mayor representacion de outliers, que en conjuntos mas pequenos no se ven. Por otro lado,
el balanceo de clases ayuda a que se aprendan las caracteristicas de cada clase por igual.

Por tanto, se concluye que el Dataset 3 es el que ha producido mejores resultados,
demostrando que el aumento del tamano del dataset provoca un mejor rendimiento del
modelo y balanceo de clases del conjunto de datos tiene un impacto positivo.

10.3. Escala de grises

Hay un tinico entrenamiento con imagenes en escala de grises. En la Tabla 9.1 vemos
que existe otro entrenamiento igual, excepto en el color de la imagen, en la fila 5. En el
entrenamiento a color, se obtuvo un mAP = 0,763, mientras que en el entrenamiento en
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escala de grises se obtuvo un mAP = 0,759, ligeramente por debajo. Por tanto, no nos
interesa el entrenamiento en escala de grises, ya que elimina informacién que facilita la
deteccion de las senales.

Las senales de trafico de limitacion de velocidad destacan en el paisaje de carretera
por el anillo exterior rojo, que ayuda a detectarlas. Al transformar la imagen a escala de
grises, se pierde esa informaciéon y el modelo funciona levemente peor. En la Figura 10.2
se puede comparar la misma imagen del Dataset 3 en color y en escala de grises.

Pese a que un entrenamiento en escala de grises solamente requeriria un canal de color
frente a los 3 canales convencionales RGB, disminuyendo la computacion y el tiempo de
entrenamiento, se produce una disminucién no deseada en el rendimiento del modelo.

(a) Imagen en color (b) Imagen en escala de grises

Figura 10.2: Comparacién de una imagen del Dataset 3 en color frente a escala de grises

10.4. Tamano del modelo

Para comparar el impacto del tamano de la variante del modelo, se ha entrenado con
las mismas condiciones (Dataset 3 con resolucion de 1280 pixeles y en color) a la variante
tiny y la variante medium.

YOLOvVT7-tiny obtiene un mAP = 0,936, mientras que YOLOv7 obtiene un mAP =
0,944.

En la Figura 10.3 observamos las matrices de confusion de ambas variantes, obtenidas
con un umbral de confianza de 0,01. Se puede apreciar que la diagonal del modelo medium
estd mas marcada que la del tiny, indicando que el recall es superior. Ademés se producen
menos confusiones entre las distintas clases (falsos positivos).

El modelo de mayor tamano es mas preciso, ya que ofrece una mayor capacidad para
aprender y generalizar a partir de los datos de entrenamiento, lo que se traduce en un
mejor rendimiento y una mayor precisiéon en la deteccion de senales.

10.5. Modelo final

Finalmente, se concluye que el modelo con mejores resultados ha sido el entrenado
con la variante medium: YOLOv7. Cumple que todos los hiperparametros que han sido
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Figura 10.3: Comparacion de las matrices de confusion de las variantes de YOLOV7 tiny y medium en

el Dataset 3 a 1280 pixeles
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vencedores en estas comparaciones finales, se encuentran en este modelo final. Se ha
utilizado el Dataset 3, la resolucion de 1280 pixeles, imégenes en color y la variante del
modelo con mayor niimero de pardmetros.

En la Figura 10.4 se muestra la grafica de la métrica F1, que es la media armoénica de
la precision y el recall segiin vimos en el capitulo 5.2. Esta medida varia segtn la confianza
y en este modelo vemos que se mantiene bastante estable en el intervalo entre 0,2 y 0,9,
ademés de obtener un valor por encima de 0,9. Esto nos indica que el modelo alcanza
valores relativamente altos en precision y recall simultdneamente. La métrica F1 alcanza
su maximo en 0,763, asi que ese valor de confianza es el que consigue que el modelo rinda
de forma Optima.

Es el modelo més preciso generado en este trabajo para la tarea de deteccion y re-
conocimiento de senales de trafico. Los pesos del modelo se encuentran en el contenido
adicional de esta memoria y en el Anexo se incluye un manual para poder usar este modelo
en imagenes o videos.

— 30
— 40
— 50
— 60
— 70
— 80
100
— 120
= all classes 0.94 at 0.763

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figura 10.4: Gréfica de la métrica F1 en funcién de la confianza. Modelo final.
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Capitulo 11

Trabajo futuro

En este capitulo se proponen varias direcciones para futuras investigaciones y desarro-
llos, que podrian mejorar y expandir los resultados obtenidos en este proyecto.

= Aumentar la cantidad de senales por clase. Segin se ha visto en este trabajo,
el aumento del niimero de instancias de cada clase ha provocado un aumento en
las capacidades de prediccion del modelo. Por lo tanto, continuando en esa linea
deberian mejorar los resultados obtenidos.

= Incorporar mas limites de velocidad y de distintas regiones. En Espana,
existen senales de limitacion de velocidad que no se han cubierto en este modelo,
como 10, 20, 90 y 110 km/h. Pero, por ejemplo, en Estados Unidos existen senales
distintas a las europeas, que son blancas y rectangulares. Ampliar el rango de limites
de velocidad y formas reconocidas por el modelo garantizaria una cobertura mas
completa y precisa de las senales de trafico en distintas regiones, habilitando su uso
en otros paises.

= Anadir imagenes con mas variedad de condiciones meteorolégicas. La ma-
yoria de iméagenes de los datasets utilizados correspondian a dias soleados. Para
aumentar la robustez del modelo, deberia entrenarse con iméagenes de distintas con-
diciones meteorologicas, como niebla, lluvia, nieve, etc., ademés de condiciones de
baja luminosidad para adaptarse a entornos nocturnos.

» Ampliar las clases de senales: Entrenar el modelo para reconocer una variedad
més amplia de senales de trafico, més alla de las limitaciones de velocidad. En los
datasets explorados en este trabajo hay una gran variedad de senales que se podrian
utilizar para crear nuevos modelos, con la condicién de tener acceso a mas recursos
computacionales para acelerar el entrenamiento.

= Explorar otros modelos de detecciéon de objetos: Probar diferentes arquitec-
turas de modelos de deteccion de objetos de dos fases, como Faster RCNN o Mask
RCNN, que han obtenido buenos resultados de precision en estas tareas, aunque en
general sean modelos mas lentos. Otra via de investigacion son las versiones mas
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recientes de YOLO (v9 y v10), que podrian ofrecer mejoras en precision y veloci-
dad de inferencia, permitiendo mejorar este sistema. Incluso se podria formar un
ensemble entre varios modelos.

Probar modelos con mayor niimero de parametros: Con la ayuda de recursos
computacionales mas potentes de los que he dispuesto a lo largo de este trabajo, se
podria experimentar con modelos més grandes y complejos que capturen caracte-
risticas méas detalladas y complejas, mejorando el rendimiento general del sistema.
Por ejemplo, las variantes mas potentes de YOLOv7, como YOLOv7-E6E deberian
obtener mejores resultados si se calibran los hiperparametros correctamente, aunque
conlleve la necesidad de una mayor potencia computacional.

Incorporar un modelo de reconocimiento numérico: Se podria integrar un
submodelo de reconocimiento numérico dentro del modelo de detecciéon de objetos.
Cuando se detecte una senal de limite de velocidad, este submodelo se activaria para
identificar y clasificar las cifras de la senal. Los modelos de reconocimiento numé-
rico son relativamente basicos y existen métodos altamente eficientes que podrian
mejorar los resultados obtenidos en este trabajo. Esta integracién permitiria una
clasificacién mas precisa y robusta de las senales de limitacion de velocidad.

Integrar el modelo en un sistema operativo en tiempo real: Este sistema
podria ser implementado en vehiculos para aplicar directamente el modelo duran-
te la conduccion, permitiendo la identificacion y respuesta a las senales de trafico
en tiempo real. Esta integracion facilitaria la evaluacion practica del modelo y su
rendimiento en condiciones reales de conduccion, ademés de aportar valiosos datos
para futuras mejoras y optimizaciones.

Estas propuestas buscan mejorar la precision, robustez y aplicabilidad del modelo de

deteccion y reconocimiento de senales de tréafico, haciendo que el sistema sea mas eficaz
y adaptable a una variedad de condiciones y requerimientos del mundo real.
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Apéndice A
Manual

Para utilizar el modelo YOLOv7 (tamanos medium o tiny) entrenado con senales de
limite de velocidad y disponible en el contenido adicional de esta memoria, se necesita
utilizar el repositorio de GitHub oficial de YOLOV7 [58].

Se necesita tener instalado Python y pip. Hay que clonar el repositorio. Una vez
descargado localmente en tu ordenador, hay que instalar los requerimientos, es decir las
librerias que utiliza el programa. Se encuentran listadas en el archivo requirements. txt.
En la consola de comandos, escribimos

pip install -r requirements.txt

Una vez instaladas todas las librerias se puede hacer uso del archivo detect.py. El
programa aplica YOLOvVT a la fuente de imagenes que se desee. Este archivo debe ser
ejecutado desde la consola de comandos, acompanado de una serie de argumentos.

= -weights: Este argumento especifica la ruta del archivo de pesos del modelo que
se utilizara. En este caso, los archivos de pesos proporcionados en el contenido
adicional.

= -source: Define la fuente de entrada para la inferencia. Puede ser un archivo, una
carpeta o 0 para usar la camara web.

» -img-size: Este parametro establece la resolucion de las imégenes que se usaran
para la inferencia, en pixeles.

s -conf-thres: Umbral de confianza para la deteccion de objetos.

» -iou-thres: Umbral de loU para la supresion de no maximos (NMS, Non Mazimun
Supression). Si varias detecciones superan este umbral, prevalecera aquella asociada
a una mayor confianza seran descartadas. El valor predeterminado es 0.45.

» -device: Especifica el dispositivo en el que se ejecutara la inferencia. Puede ser una
GPU (0) o CPU (cpu).
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» -view-img: Sise incluye este argumento, la imagen con los resultados de la deteccion
se mostrara por pantalla.

= -save-txt: Sise incluye este argumento, los resultados de la deteccion se guardaran
en archivo de texto (x.txt).

= -save-conf: Si se incluye este argumento, las confianzas de las detecciones se guar-
daran en archivo de texto.

= -nosave: Si se incluye este argumento, no se guardaran imagenes o videos de los
resultados.

= -agnostic-nms: Si se incluye este argumento, se aplicarda NMS sin tener en cuenta
las clases.

Para que el modelo funcione lo mejor posible, se recomienda utilizar la resolucion
de 1280 px, ya que ha sido entrenado con esa resolucion de imégenes. También. anadir
la opcion -agnostic-nms, un umbral IoU de 0,5 y un umbral de confianza alto, para
minimizar los falsos positivos, por ejemplo 0,7.

Un comando de ejemplo, suponiendo que nos encontramos en la ruta del repositorio
clonado, seria:

python detect.py

--weights best.pt --conf-thres 0.7 --agnostic-nms
--iou-thres 0.5 --img-size 1280 --view-img
--source imagenDePrueba. jpg

Figura A.1: Prueba del modelo YOLOv7 con una imagen de la web http://autoescuelashnosmeloy.
blogspot.com/2013/09/senales-de-velocidadcomo-se-cumplen-y.html

Como se observa en la Figura A.1, el modelo YOLOv7 es capaz de detectar la senal
correctamente, incluso en unas condiciones de luminosidad que no son éptimas.
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Apéndice B
Contenido adicional

Se incluye como contenido adicional asociado a esta memoria y disponible en el repo-
sitorio habilitado por la Escuela a tal fin:

= Los pesos del modelo YOLOvVT final que ha obtenido mejores resultados, en formato
.pt. Para hacer uso de este modelo, se debe seguir el Manual (A).

= Los pesos del segundo mejor modelo obtenido, con la variante YOLOvT7-tiny.

= Los scripts con los que se han realizado la exploracion y preparacion de los datasets.
No se incluyen los propios datasets por la cantidad de memoria que ocupan. Se
pueden descargar los conjuntos originales consultando la bibliografia [42] [53] [66].

s Productos de los entrenamientos realizados:

Matriz de confusion.

Curva F1 frente a confianza.

Curva precision frente a confianza.
Curva recall frente a confianza.
Curva P-R.

Iméagenes de validacion con las predicciones del modelo.
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