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Abstract— El reconocimiento automatizado de la actividad
humana ha sido uno de los principales desafios desde la
concepcion de la inteligencia artificial, dentro de este desafio uno
de los problemas mas estudiados es la deteccion de peatones. Es
con la llegada en los ultimos aifios del aprendizaje automdtico
(Machine Learning), y mds precisamente del Deep Learning, que
se le esta haciendo frente al problema con buenos resultados.

El presente articulo tiene como fin describir la teoria de
aprendizaje profundo o Deep Learning y desarrollar un modelo de
deteccion de peatones haciendo uso de redes convolucionales.

. INTRODUCCION

Desde la concepcion del computador, la gente se preguntd
si dichas maquinas podrian volverse inteligentes; ya en el siglo
pasado, se sentaron las bases y conceptos de lo que implicaba
una maquina inteligente, ideando una prueba para evaluar si
una méaquina lo era tanto como un ser humano (prueba de
Turing). Alcanzar tal nivel de abstraccion era imposible para
los paradigmas en computacion de la época: establecer reglas
formales con complejidad suficiente para describir con
precision el mundo que nos rodea. Estas dificultades presentes
en los sistemas que se apoyan en el conocimiento codificado
(pre-programado) sugerian que el rumbo a tomar era otro, los
sistemas requerian de la habilidad de adquirir su propio
conocimiento extrayendo patrones de datos crudos. Esto
Gltimo es lo que se conoce como Machine Learning [1].

Los algoritmos de Machine Learning aprende de la data
de entrada e identifica los patrones para luego tomar
decisiones que en principio pueden parecer subjetivas.
Podemos dividir la forma de aprendizaje en tres:

e Supervisado: Predice un resultado. Puede ser de

clasificacion (predice una clase) o regresion (Predice
una cantidad). La data debe contar con etiquetas o
valores esperados.

e No-Supervisado: ldentifica el parentesco entre los

datos y los segmenta.

e Reforzamiento:  Aprende  constantemente  del

ambiente, cambiando su respuesta en funcion del
estado actual.

Los algoritmos de Machine Learning supervisados buscan
aprender de los datos de entrada y no memorizarlos. Cuando
se da lo segundo, se dice que el modelo esta sobre-ajustado o
en overfitting ya que responde adecuadamente a los datos de
entrenamiento pero de manera pobre a nuevos datos. El
aprendizaje, por el contrario, consiste en la generalizacion del
modelo sobre una determinada data de entrada, respondiendo

satisfactoriamente a cualquier dato de entrada siempre que sea
del mismo tipo.

A pesar de las ventajas de los algoritmos de Machine
Learning, para algunas tareas estaban limitadas. Por décadas,
construir un reconocedor de patrones o sistema de aprendizaje
automatico requeria de una ingenieria cuidadosa y gran
conocimiento del dominio (como el Histogram Of Gradients)
para disefiar un extractor que transformara la data (como los
pixeles de una imagen) en una representacion adecuada o
vector de caracteristicas de las cuales el sistema pudiera
detectar o clasificar patrones. No fue hasta la Gltima década
que un algoritmo supervisado cobro relevancia: Las redes
neuronales.

Se les llama redes neuronales por estar ligeramente inspiradas
en el sistema nervioso. Asimismo, el proceso de conexién
entre capas es una interpretacion libre de la sinapsis, donde la
funcion de activacion (perceptrén de Rosenblatt) representaba
el umbral a superar para la iniciacion del potencial de accién.
Hoy en dia las redes neuronales tienen mayor base en
disciplinas de matematica, siendo mas una maquina de
aproximacién disefiada para alcanzar la generalizacién, que un
modelo sencillo que busca representar al cerebro [1].
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Fig. 1 Comparacion entre una neurona bioldgica y una
artificial [2].

En un principio, las redes neuronales multicapa no fueron
Utiles debido a diversos problemas que acarreaba su calculo,
siendo uno de ellos el de la funcidn de activacidn. El algoritmo
de backpropagation permitia minimizar el error de
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aproximacion de una manera analitica pero para su ejecucion
se requeria de una funcién de activacion derivable; asi fue
como se tomo en cuenta la funcién sigmoid (regresion
logistica). Sin embargo, el mayor problema fue su alto costo
computacional para la época y su necesidad de grandes
cantidades de data, lo que ocasiond que todas las expectativas
depositadas en este modelo se perdieran produciendo el
invierno de la inteligencia artificial. Es en dicho periodo,
aproximadamente en 1990, que Yann LeCun discretamente
desarrolla una red conectada localmente, con pesos
compartidos, la cudl mejora al rendimiento de las redes
neuronales en tareas de reconocimiento simple.

Gracias a las redes y el desarrollo tecnoldgico a fines de
los 90, se volvié factible el uso de las redes neuronales como
modelo predictivo masivo.

Pero es recién en el 2012 cuando se ve el verdadero poder de
las redes multicapa, y mas precisamente, de la arquitectura
planteada por LeCunn.

Alex Krizhevsky, llya Sutskever y Geoffrey Hinton
crearon una red neuronal convolucional profunda que les
permiti6 ganar el concurso ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge del 2012; este concurso es el
equivalente a las olimpiadas de vision computacional, donde
se busca el mejor modelo para tareas de clasificacion,
localizacion, deteccion, etc. A este modelo lo llamaron
AlexNet, el cuél obtuvo una tasa de error top5 de 15.4% a
comparacion del 2do lugar que obtuvo 26.2% de top5 (donde
el modelo no predice la etiqueta o clase correcta de la imagen
dentro de sus 5 mejores predicciones) [3].
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Fig. 2 Arquitectura AlexNet para entrenamiento en 2 GPUs.

Aqui nos deberiamos preguntar ;Qué es Deep Learning?

El Deep learning o aprendizaje profundo se puede
entender como una extension de los algoritmos de Machine
Learning, tomando como base a las redes neuronales. Son
modelos computacionales compuestos de maltiples capas de
unidades de procesamiento no lineal (neuronas) que aprenden
a representar la data con maltiples niveles de abstraccion. Con
deep learning podemos descubrir estructuras complejas en un
gran conjunto de datos usando el algoritmo de

backpropagation para actualizar los parametros usados en el
modelo.

A pesar que se concibe desde las redes neuronales, éstas
no son las Unicas presentes en un modelo de Deep Learning.
Podemos contar también con capas con propiedades diferentes
como la de convolucion, arquitecturas diferentes como las
redes recurrentes, aunque ésto Ultimo esta fuera del alcance del
presente texto.

A. Deep Feedforward Networks

Las redes multicapa, también llamadas MLP por sus siglas
en inglés y en ocasiones Deep Feedforward Networks, son los
modelos de Deep Learning por excelencia. Tienen por
objetivo el aproximar alguna funcion f* para diversas tareas

como pueden ser la clasificacién, transcripcion, traduccion,
estructuramiento de datos, etc [1].
Un ejemplo de lo mencionado, para el clasificador y = f*(x)

mapea una entrada x a la categoria y . Una MLP mapea
y=f(x,6) Y aprende el valor de los parametros ¢ que
resultan en la mejor aproximacion de la funcién.

Las redes neuronales convolucionales (CNN), creadas por
LeCun, estan inspiradas en la corteza visual de los mamiferos,
variante de las MLP. Se tiene conocimiento que la corteza
visual contiene un arreglo complejo de células, las cuales son
sensitivas a sub-regiones pequefias del campo visual también
llamado campo receptivo. Estas sub-regiones se superponen
para cubrir el campo visual [4].

Las células actian como filtros locales sobre el espacio de

entrada y son adecuadas para representar la fuerte correlacion
espacial local en imagenes.
A esto se le suma la identificacion de dos tipos de celulas: Las
simples que responden a patrones marcados dentro del campo
visual, y las complejas con un campo mas amplio y localmente
invariantes a la posicién de los patrones.

En resumen, la red convolucional se basa en 3 conceptos

e Conexiones locales.

e Apilamiento de capas.

¢ Invariante espacial 0 como una abstraccion no cambia
con el tamafio, contraste, orientacidn y rotacion.

Una red convolucional consiste de muchas capas, las
cuales pueden ser de 3 tipos [5]:

e Convolucional: consiste en una malla rectangular de
neuronas. Requiere que la capa anterior tambien sea
una malla rectangular de neuronas. Cada neurona
toma una entrada desde una seccion rectangular de la
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capa anterior, los pesos se mantienen para cada
neurona en la misma capa convolucional. Por ello, la
capa convolucional es una convolucidn de imagen de
la capa previa, donde los pesos especifican el filtro de
convolucion. Adicionalmente, pueden haber diversas
mallas en cada capa convolucional; cada malla toma
entradas desde todas las mallas en la capa anterior,
usando diferentes filtros potenciales.

Max-Pooling: Después de cada capa convolucional,
podria haber una capa pooling. Esta capa toma
blogues rectangulares (ventanas) pequefios de la capa
convolucional para producir una Unica salida,
reduciendo la dimension. Hay diferentes maneras de
realizar el pooling como tomar el valor promedio o
una combinacién lineal de las neuronas, pero
normalmente se recurre al maximo del bloque.

Totalmente conectada: Luego de las capas
mencionadas anteriormente, se recurre a una red
neuronal multicapa. Esta capa toma todas las
neuronas previas (ya sea totalmente conectada,
pooling o convolucional) y las conecta a cada
neurona que posee. Tomar en cuenta que estas capas
no se encuentran espacialmente ubicadas (solo
cuentan con 1 dimension), por lo que no puede haber
mas capas convolucionales después.

capa convolucional ademds cuenta con tres

hiperpardmetros que controlan el resultado de dicha capa [6]:

Profundidad: Consideramos a la capa convolucional
como un tensor o bloque donde la profundidad sera la
cantidad de filtros a aplicar sobre la imagen o capa
anterior.

Stride: Controla el salto entre pixeles del filtro sobre
la imagen o capa anterior. Este pardmetro controla la
superposicion de un mismo filtro.

Zero-padding: Agrega ceros al borde de la imagen,
aumentando el tamafio de la imagen que seré afectado
por la convolucién.

Como parte complementaria, una arquitectura
convolucional contiene capas de tipo:

Normalizacién: Se encarga de evitar problemas de
escala. Usualmente se usa la operacion RelLu, que
consiste en la funcion f(x) =max{0,x} - Ello
convierte cualquier valor negativo en cero.

Regularizacion: Esta capa se encarga de evitar el
overfitting o sobre-ajuste. Usualmente se usa una
capa Dropout, que consiste en una capa con neuronas

que tienen una probabilidad (usualmente 0.5) de estar
activas o desactivadas por cada iteracion.

B. Aprendizaje

El algoritmo de backpropagation puede ser separado en 4
secciones diferentes: El recorrido, la funcion de pérdida (o
costo), el retroceso Y la actualizacion de los pesos [4].

1. Recorrido o forward pass, consiste en ingresar el
dato (una imagen) como arreglo de nimeros y
pasarlo por la red. Tomar en cuenta que los
parametros como los pesos y valores de los
filtros iniciales tienen valores aleatorios.

La red con dichos pesos no puede encontrar los
patrones de bajo nivel u obtener alguna
conclusion sobre la clasificacion.

2. La funcidon de pérdida o costo, nos permite
determinar el error entre el resultado obtenido
del paso anterior y el valor esperado. De forma
méas técnica, se compara el resultado final
a'(x) con el esperado y(x). Para conseguir que la

red aproxime adecuadamente definimos una
funcién de costo J.

Como queremos el error minimo, minimizamos
la funcién de costo tomando en cuenta que
depende de los pesos y de las capas anteriores.

3. El retrocesos 0 backward pass consiste en
determinar que pesos contribuyen mas a la
funcion de pérdida, para ajustarlos y reducir al
minimo la funcién.

4. Obteniendo el gradiente de la funcion, podemos
actualizar los pesos segun la siguiente ecuacion:

w=Ww, —nﬁ
o ow

Donde w, es el peso previo; 5, el ratio de
aprendizaje y wel peso actualizado.

I1. APLICACION

Como se comentd anteriormente, el Deep Learning tiene
buenos resultados para la clasificacion de imégenes y objetos,
siendo hoy el estado del arte en dicho topico. Ahora nos
enfocaremos en un problema especifico a resolver: La
deteccion de objetos.

La deteccion de objetos, y mas precisamente, la deteccién
de peatones es un tema de investigacion popular debido a su

16™ LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Innovation in Education and
Inclusion”, 19-21 July 2018, Lima, Peru.

3



importancia en un buen nimero de aplicaciones, especialmente
en el campo vehicular, vigilancia y robética.

Sin embargo, ello no implica que se encuentre en un
estado de perfeccion. Esto se puede verificar en las métricas de
dichos modelos respecto a diferentes repositorios de muestra,
mas aun, podemos notarlo en el concurso anual de ILSVRC,
donde cada afio compiten por ver que modelo identifica mejor
objetos de diferentes clases (entre ellas se encuentran los
peatones) en imagen y video.

Generalmente, un detector de peatones involucra un
sistema con la siguiente secuencia:

1. Identificar las regiones que potencialmente
contienen peatones y sus limites.

2. Extraer patrones de dichas regiones.

3. Evaluar si una persona se encuentra en dicha
region o no.

Para la identificacion de regiones se suelen usar dos tipos
de algoritmos [7]:

e Sliding Window: Consiste en una ventana o
cuadro que se desliza sobre la imagen para elegir
una seccion y clasificarla con el modelo de
reconocimiento de objetos. No solo evalla el
modelo en cada seccién posible sino también a
diferentes escalas, lo que termina siendo costoso
en términos de rendimiento.

e Region Proposal: Recibe una imagen y responde
con un cuadro delimitador correspondiente a
todas las secciones de la imagen que
probablemente contengan objetos. Para esto usa
segmentacion, donde se agrupan regiones
adyacentes similares entre si basados en criterios
como color, textura, etc. De esta forma se
agrupan en una menor cantidad de segmentos,
con diferentes escalas 'y proporciones,
obteniéndose una menor cantidad secciones
propuestas para evaluar el modelo.

Luego se podré verificar que este sistema no es tan rigido
y que aplicando conceptos de otras fases se puede mejorar el
rendimiento y efectividad de la deteccion.

De esta forma, si bien se han tenido grandes avances y una
estructura preestablecida, se tiene alin una brecha que superar.

A. Investigaciones Previas

En 2016 Tomé, Monti y compafiia [8] generaron un
sistema de deteccion de peatones basado en Deep Learning,

adaptando una red convolucional de propdsito general a mano.
El sistema propuesto supera a los alternativos basados en
patrones aprendidos y desarrollados, con un costo
computacional inferior. La version ligera del sistema se
empled con éxito en una tarjeta Jetson TX1, el cual puede ser
usado como sistema embebido para proyectos de autos
auténomos.

Para esto, mejoraron las propuestas de regiones a analizar
en las iméagenes basandose en tres estrategias: Sliding
Window, Selective Search y Locally Decorrelated Channel
Features 0 LDCFS en conjunto con una red neuronal. Esta
Gltima es usada principalmente en la 2da fase de
procesamiento, la cual consiste en identificacion de patrones
en la region seleccionada de la imagen.

En 2017, Ribeiro y Bernardino [9] hacen uso de una red
profunda convolucional para el problema de deteccion de
peatones. Se enfocaron en mejorar el rendimiento de los
métodos que no dependen del Deep Learning, comparandolos
con un modelo pre entrenado con Imagenet y aplicando
diferentes seccionamientos de imagen (filtros de frontera).
Finalmente ejecutaron su propuesta en la base de datos de
imagenes y video de peatones INRIA y Caltech.

En principio, se preguntaron si un modelo de CNN
profunda puede mejorar el rendimiento de detectores de
peatones no profundos. Para resolver esta duda, propusieron
detectores no profundos en cascada, como ACG, LDCF y
Spatial pooling con un modelo de redes convolucionales con
varias capas produciendo una mejor generalizacion.

Li, C Wang [10] implementd una red convolucional para
detectar peatones, usando un detector AdaBoost por capa y
encontro la capa Optima comparando el rendimiento. Obtuvo
16.5\% de log-average miss rate al combinar dos detectores en
la base de datos de peatones de Caltech. De igual forma,
realizd la misma prueba en la base de datos de INRIA
obteniendo un 9.91% al hacer la combinacién de detectores.

Sin embargo, en el presente afio (2017), Zhang [11] hace
un recuento sobre las técnicas actuales para la deteccién de
peatones y menciona como es que aln queda un largo camino
por recorrer, debido principalmente a las limitaciones de las
redes convolucionales para producir buenos resultados en la
localizacion de objetos pequefios. Asi mismo, recalca que
aplicando criterios como la regresion Bounding Box y NMS
podran dar una mejora a este inconveniente.

B. Desarrollo de un modelo

Para poder desarrollar un modelo, debemos tener en
cuenta que el proceso de entrenamiento es largo y costoso.
Durante la ultima década se ha vuelto mas accesible gracias al
creciente desarrollo de las GPUs y sus directivas a bajo nivel
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(OpenCL o CUDA) para realizar las operaciones de manera
mas rapida.

En la actualidad, existen frameworks o infraestructuras de
trabajo para Deep Learning que soportan (y en algunos casos
exigen) el uso de GPU para el entrenamiento y ejecucion
(feedforward) del modelo. Ejemplos de esto son TensorFlow,
Caffe, PyTorch y Theano.

Estos frameworks nos ofrecen flexibilidad ya que los
conceptos anteriormente mencionados respecto a las redes
profundas ya se encuentran abstraidos. Esto permite enfocarse
netamente en la definicién del modelo (hiperparametros, tipo
de capas, etc.).

Entre los frameworks de Deep learning, si hos centramos
en la deteccion, podemos destacar Darknet y el modelo YOLO
(You Only Look Once) creado por Joseph Redmond [12]. Este
modelo, considerado el estado del arte en deteccion de
objetos, usa una Unica CNN para clasificacion y localizacion
de objetos usando cuadros delimitadores (bounding boxes).
YOLO considera la detecciébn como un problema de de
regresién  volviendo la arquitectura menos compleja
conllevando a mayor rendimiento (45 fps en un Nvidia Titan
X).

A diferencia del sliding window y regiones propuestas,
éste modelo observa la imagen completa y no secciones
evitando cometer errores por omision del contexto, problemas
que si se generan con las R-CNN réapidas.

Para cada cuadro, la celda predice una clase como un
clasificador, resolviendo en una distribucidn de probabilidades
sobre las clases posibles.

El valor de confianza para cada cuadro y la clase predicha
se combinan en un solo valor que indica la probabilidad de
que el cuadro contengo un determinado objeto.

Como solo tiene 169 celdas con 5 cuadros cada una,
tenemos 845 cuadros en total. S6lo nos quedamos con los
cuadros que tengan valor final superior a 30% (se puede
regular con el parametro threshold). Estas 845 predicciones se
hacen en una sola ejecucion del modelo, resultando en un
menor tiempo de ejecucion.

Por ello, se desarrollé el modelo de prediccion de
peatones/personas usando el modelo YOLOv2 con Darknet,
tomando el dataset de INRIA para entrenamiento y validacion.
Para esto, solo se considerd 30 filtros para la Ultima capa de
convolucién y una sola clase; siguiendo la documentacion de
Darknet.

Asimismo, se siguid la guia de Alexey [13] para la
conversion del dataset al formato aceptado por Darknet. Las
modificaciones en los scripts se pueden encontrar en el
repositorio del proyecto de éste texto [14].

I1l. MEDICIONES

A. Meétricas

En la deteccion de objetos, el objetivo es el de determinar
si el objeto de una cierta categoria es representado en una
imagen y si provee una estimacion aproximada de su
ubicacién, esto Ultimo se encuentra con un cuadro delimitador.
La deteccion se considera correcta si el cuadro del objeto y la
anotacion se superponen en un rango mayor al 50%. Este
criterio se conoce como el criterio Pascal ya que se usa en el
desafio PVOC.

A partir de ello, se pueden generar otros indicadores para
la deteccion:
Objeto() Cuadro
Cuadro
_ ObjetoN Cuadro
- Objeto
_ Objeto()Cuadro
~ ObjetoU Cuadro

Precisién=

Recall

B. Resultados

Para el entrenamiento de la red se utiliz6, como ya se
menciond, el framework Darknet y el modelo YOLOvV2 con
una GPU Nvidia GTX1050Ti.

e Tiempo de ejecucion: 19.47 horas.

e Se realizaron 14303 iteraciones hasta alcanzar un
error promedio de 0.994734.

e La interseccion de uniones (loU) di6 como
resultado 0.824 y el Recall 0.948.
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Fig. 3 Entrenamiento de la red para deteccion de peatones.

Fig. 4 Imagen de prueba del dataset INRIA con el modelo
de deteccion.

Fig. 5 Imagen del Set00 de Caltech con el modelo de
deteccion.

Se puede encontrar pruebas en video del modelo sobre el
set de validacion en el repositorio del proyecto [14].

IV. CONCLUSIONES

o EI Deep learning con CNN representa el estado
del arte para la deteccion de objetos y personas,
pero presenta desafios que van desde el
algoritmo de segmentacion de la imagen hasta los
hiperparametros de la red convolucional. El
entrenamiento de estas arquitecturas requiere de
un hardware con GPU potente para que alcance
un error promedio aceptable en el menor tiempo
posible.

e Dentro de los factores mas importantes en el
entrenamiento del modelo, la calidad de la data
juega un papel importante. El dataset INRIA
cuenta con diferentes imagenes de personas, pero
éstas en su mayoria no se encuentran en las calles
y pistas; resultando en un detector que identifica
personas en actividades comunes, pero se le
complica el identificarlas cuando éstas son
peatones.

e Para finalizar, cabe decir que Deep learning es un
campo amplio y creciente. Lo planteado en el
presente texto resume conceptos bésicos y obvia
detalles més profundos y complejos que pueden
ser revisados en la bibliografia correspondiente.

V. TRABAJO A FUTURO

e Entrenar el modelo con el dataset de Caltech, ya
gue éste es mas adecuado para el problema de
peatones. De esta forma, podremos validar la
efectividad de la arquitectura del modelo
YOLOv2.

e Evaluar otras arquitecturas de Deep Learning con
los datasets INRIA y Caltech.

e Recientemente Hinton [15] explicdé como las
CNN pierden patrones en el reconocimiento de
imagenes al aplicar la capa de pooling. Para
evitar esto, propone el uso de cépsulas, con las
que obtuvo resultados del estado del arte para el
dataset MNIST. De ésta forma, las capsulas se
posicionan como un nuevo tema de investigacion
para la deteccion.
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