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La pandemia generada por el virus COVID-19 ha afectado enormemente a la industria
minera: 275 minas debieron cesar sus operaciones en algin momento a lo largo del globo,
conllevando a pérdidas millonarias. Es por esto que, soluciones orientadas a la prevencion de
contagios son cada ve mas requeridas de parte de las empresas mineras.

En este trabajo se desarrollan cuatro médulos de vision computacional diseniados especi-
ficamente para monitorear y, a la vez, reducir los riesgos operacionales y los de contagio de
COVID-19. Abordando los aspectos criticos de: distanciamiento social, uso de mascarillas,
uso de casco y acceso a zonas riesgosas restringidas.

Para lograr un desempefio competitivo, en relacién al gran volumen de investigaciones
existentes en esta area, el trabajo, desarrollado en base a redes neuronales, se sitiia en el es-
tado del arte de la disciplina de machine learning, utilizando las redes neuronales CenterNet
y YOLOwv) junto con técnicas de tracking como deepSORT. Esto permitié generar detectores
con alta precision, junto con una gran velocidad de inferencia en cada uno de los cuatro
desafios planteados.

El médulo detector de distanciamiento social construido es capaz de detectar el 72 %
de los incumplimientos en las escenas de test. El modulo de zonas restringidas es capaz de
identificar hasta el 92 % de las personas en las escenas, posiciondandolo como un sistema com-
petitivo con el estado del arte.

Para los médulos detectores de uso de mascarillas y elementos de proteccién personal, se
generaron bases de datos nuevas, correspondientes a ensambles de datos recopilados, alcan-
zando mas de 5000 anotaciones para el modelo de mascarillas. En cuanto al desempeno, el
detector de uso de mascarillas alcanza una precisién de 82.3 % y recall de 74 % en ciertos pun-
tos de operacién, cifras comparables con estudios contemporaneos en Hong Kong. Ademas,
el modelo detector de elementos de proteccién personal obtuvo un mAP de 80 % superando
varios detectores actuales.

Se consigue asi una plataforma de apoyo a la seguridad y prevencion de COVID-19,
potencialmente aplicable a cualquier faena o mina, automatizando un proceso preventivo
crucial en términos humanos y econémicos.
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Capitulo 1

Introduccion

A principios del 2020 era evidente que se acercaba una época de disrupcion en la industria
minera, trayendo consigo grandes cambios, principalmente en el ambito digital y tecnoldgico.
Sin embargo, nadie imaginaba que esta transformacién llegaria de la mano de una pandemia
global como lo ocurrido con el virus COVID-19.

Los cambios que trajo esta crisis sanitaria global llegaron para quedarse no sélo en el sec-
tor de la mineria, sino en todos los sectores. Asi ocurre con los cambios en el sector sanitario,
respecto a los desafios de capacidad; el sector educacional, respecto al aprendizaje remoto; y
el sector del turismo, en relacion al traslado de las atracciones al mundo virtual.

Segtin estudios realizados por la consultora EY!, los riesgos y oportunidades que predo-
minaran este 2021 involucran conceptos esenciales para la supervivencia a la pandemia del
Coronavirus. Como se observa en a la Figura 1.1, los top 3 reisgos u oportunidades son: Li-
cencia para Operar, riesgos de alto impacto y productividad y aumento de costos. Estos tres
elementos denotan que la transformacion digital dejo de ser una alternativa y pasé a tomar un
rol esencial en la subsistencia de las companias mineras. Ya sea para supervisar normas, para
prever potenciales riesgos o para optimizar procesos y reducir riesgos, los avances tecnolégicos
estan internandose en esta industria a pasos agigantados.

1 https://www.ey.com/en_ gl/mining-metals/top- 10-business-risks-and-opportunities-for-mining-and-
metals-in-2021
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Figura 1.1: Top 10 riesgos y oportunidades en la industria minera el
2021

El objetivo principal de este proyecto consiste en desarrollar un sistema de monitoreo a
través de inteligencia artificial para proveer seguridad operacional y prevenir contagios del
virus COVID-19. Distanciamiento social, uso de mascarilla, de casco y vigilancia de zonas
restringidas son los cuatro conceptos que seran monitoreados por los médulos a desarrollar en
esta memoria. Se ensamblaron estos cuatro médulos mediante la implementacion de modelos
del estado del arte de vision computacional.

Estos cuatro sistemas atacan directamente los principales riesgos de sector metaltargico
al disminuir riesgos laborales y sanitarios. El rendimiento de cada médulo fue cuantificado
con el objetivo de determinar el beneficio de su implementacion obteniendo resultados po-
sitivos. Esto podria convertir este trabajo en un potencial avance hacia una nueva "Mineria
Inteligente".

Motivacion

Identificacion y formulacion del problema

El 2020 estudios[1] indicaron que, los principales riesgos que aquejaron a la industria mi-
nera corresponden a la Licencia para Operar y la Efectividad Digital. El primer concepto es
una licencia que define aspectos ambientales, sociales y de resultados, requeridos para operar;
mientras el segundo, tiene relacion con la aplicacion de soluciones digitales en la cadena de
valor dentro de la mineria. La presencia de éstos dos conceptos en lo més alto de los riesgos,
da cuenta que ésta industria enfrenta actualmente una severa disrupcién donde el foco se
vio desplazado hacia la colaboracion con la sociedad y la transformacion digital. Serd clave,
entonces, que las mineras se adapten digitalmente en los proximos afios, para sobrevivir a la
competencia.

De acuerdo con la circular N° 3336[2] de la Superintendencia de Seguridad Social, en caso
de accidente grave o fatal, la empresa debe suspender las faenas afectadas y, de ser requerido,
evacuar el lugar de trabajo. Ademas de las fatales pérdidas humanas, esto conlleva pérdidas



de millones de doélares. Por consiguiente, el uso de sistemas enfocados en el cumplimiento
de normas para evitar accidentes trae beneficios tanto en el d&mbito regulatorio como en el
preventivo.

Otro aspecto preocupante para la industria minera hoy en dia corresponde a la pandemia
generada por el virus COVID-19. Este fenémeno ya ha afectado la industria al repercutir
en el precio del cobre, produciendo una baja de méas del 19 % en los meses de mayo y junio
del 2020, como fue estipulado por Manuel Viera, Presidente de la Camara Minera de Chile,
en una entrevista para Revista Energia[3]. Sin embargo, la toma de medidas de seguridad
respecto al virus, ha permitido que las faenas no cesen sus operaciones. Esto demuestra el
interés de las compaifias en la prevenciéon de contagios dentro de la industria, ya que los
efectos pueden ser devastadores.

Al combinar las amenazas descritas a la industria minera con la actual disrupcion digital,
surge un producto que llega para cambiar los paradigmas estructurales: inteligencia artificial
aplicada al monitoreo y seguridad en las minas.

El trabajo a realizar consiste en implementar un sistema de seguimiento de seguridad y
prevencién de contagios de COVID-19, para ser montado sobre el CCTV de una faena de
CODELCO, proporcionado por la empresa PSINET.

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un sistema de visién computacional para el monitoreo de medidas preventivas
de contagio de COVID-19 y reduccién de riesgos.

= Seguridad:

e Prevencion de riesgos

o Control de zonas restringidas y de peligro
= COVID-19:

e Prevenciéon de contagios

e Cumplimiento de sugerencias sanitarias

Para alcanzar los objetivos se desarrolla un sistema con multiples médulos utilizando
visién computacional mediante las redes neuronales CenterNet[4] y YOLOuv5[5] al tener un
desempeno comparable con el estado del arte en tareas de de deteccion de objetos.

El sistema es probado con videos del CCTV de la empresa CODELCO, proporcionados
por PSINET.



Objetivos especificos

Obtencion de base de datos de camaras dentro de las mineras
Entrenamiento de red YOLOv5[5] para la deteccién mascarillas y cascos.
Uso de la red CenterNet[4] para identificar peatones.

Deteccién exitosa de peatones, elementos de proteccion personal (EPP) y mascarillas
en escenas.

Generacion de la heuristica necesaria para las cuatro aplicaciones.
Recopilar datos de interés como rostros cuando se infringe alguna de las normas.

Obtencion de videos demostrativos.

Estructura del Documento

Explicados los objetivos principales y la motivacién tras estos, se procede a contextualizar,
en los capitulos 2 y 3, mediante una descripcion del problema a abordar y un marco tedrico
junto con una descripcién del estado del arte de la deteccion de objetos. Posteriormente
se detallan cada uno de los cuatro moédulos, en los capitulos 4, 5 y 6, donde se presentan:
metodologia, resultados y andlisis de resultados. Para finalizar, en los capitulos 7 y 8, con
una conclusiéon que recapitula el sistema implementado y se plantea un potencial trabajo a
futuro.



Capitulo 2

Problema a abordar

2.1. Antecedentes

En Chile, la industria minera es la que posee en promedio la mayor cantidad de dias
perdidos al ano por cada accidente (38.3 dias en 2019)(Ver Figura 2.1) [6]. Cada uno de estos
dias conlleva pérdidas millonarias, segtin la produccién de cobre de mina por empresa [7]. Es
por esto que la seguridad toma un rol importantisimo en esta industria buscando resguardar
la integridad fisica de los trabajadores.

Promedio de dias perdidos por cada accidente del trabajo segin actividad econémica
Mutualidades
2010 - 2019

Actividades Econdmicas

Mineria 314 383 22%
Transporte y Comunicaciones 168 255 52%
Construccion 177 230 30%
EGA 161 223 39%
Industrias Manufactureras 157 217 38%
Agricultura y Pesca 144 215 499,
Promedio Nacional

Servicios 120 173 45%
Comercio 116 160 38%

' EGA: Electricidad, gas y agua.

Fuente: Boletines Estadistico, Superintendencia de Seguridad Social.

Figura 2.1: Promedio de dias perdidos por cada accidente del trabajo
segun actividad econémica [6]

Si bien existen varias normas y reglamentos que rigen los estandares a seguir para efectuar
una operaciéon segura, es imposible que estos abarquen cada uno de los aspectos de riesgo.
Con el fin de corroborar que se cumplen estas normas, se efectiian fiscalizaciones periddicas



para verificar el cumplimiento de estas normas. Ademas de estas fiscalizaciones, en la ac-
tualidad existen multiples avances en el ambito de la seguridad y monitoreo dentro de las
minas. Sin embargo, esta industria ain se encuentra sobre el promedio nacional de tasa de
mortalidad por accidentes, tal como se aprecia en la Figura 2.2[6].
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' EGA: Electricidad, gas y agua.

Fuente: Sistema Macional de Informacion de Seguridad vy Salud en el Trabajo (SISESAT, 29-03-2020), Superintendencia de
Seguridad Social

Figura 2.2: Tasa de mortalidad por accidentes del trabajo segin acti-
vidad econémica [6]

2.2. Zonas Restringidas y uso de Elementos de Protec-
cion Personal

Como se detalla en la “Campana de Seguridad Minera” realizada por el SERNAGEO-
MIN, el 75% de las muertes ocurridas desde el 2000 al 2016 se adjudican a los siguientes
tipos de accidentes:

Golpeado por roca

Caida desde altura

Accidentes ocasionados por vehiculos motorizados

Atrapamiento



CAIDA DESDE ALTURA
R

RESPETE REGLA DEOR0 == RESPETE REGLA DE 0RO
CONSULTE EL MODO ADECUADO DE ACUNAR USE ARNES, AMARRAS Y CUERDAS AL
Y CUIDESE DEL DESPRENDIMIENTO DE ROCAS. REALIZAR TRABAJOS EN ALTURA.

SERVICIO NACIONAL DE GEOLOGIA Y MINERTA SERVICIO NACIONAL DE GEOLOGIA Y MINERTA

ACCIDENTES OCASIONADOS POR
VEHICULOS MOTORIZADOS

RESPETE REGLA DE ORD RESPETE REGLA DE ORD

RESPETE EL LIMITE DE VELOCIDAD DEFINIDO SOLO EL PERSONAL AUTORIZADO
EN LA INSTALACION MINERA. PUEDE OPERAR EQUIPOS.

SERVICIO NACIONAL DE GEOLOGIA Y MINERIA SERVICIO NACIONAL DE GEOLOGIA Y MINERIA

(c) (d)

Figura 2.3: Campana de SERNAGEOMIN para concientizar sobre las
principales causas de accidentes

Respecto a los accidentes mencionados, se observa que las reglas de prevencion de riesgos,
tienen dos factores que se repiten constantemente: Uso de Elementos de Proteccién Personal
(EPP) y el control de acceso a deras de peligro o restringidas.

Por un lado, el uso de EPP queda regido por la “Normativa de Seguridad Minera” dic-
tada por el SERNAGEOMIN [8], donde en miiltiples articulos se detalla el uso de estos. Sin
embargo, no siempre se siguen las normas al pie de la letra, lo que genera un aumento en el
potencial riesgo al que se exponen los trabajadores.
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Golpeado por: Accidentes cuya causa inmediata sea producto al golpe causado por el impacto de algo material a una persona.

Contactoa T" : Accidentes cuya causa inmediata sea el contacto con temperatura.

Figura 2.4: Accidentados por tipo desde el 2015 al 2019 [9]

Por otro lado, si se observa la Figura 2.4, tanto el tipo “Golpeado por roca” como “Caida
de altura” se asocian con el hecho que el afectado se encuentre en un area de alta peligrosidad
o riesgo, entre otros factores. Para mitigar esto, se emplean distintas medidas y barreras
fisicas para generar distancia entre el trabajador y la zona de peligro, pero aun asi se generan
accidentes al no existir un sistema de alarma en tiempo real.

2.3. Medidas sanitarias para evitar contagios por COVID-
19

Al 6 de julio de 2020, CODELCO, la primera productora de cobre del mundo, presenta
mas de 2.600 operarios contagiados por COVID-19, de los cuales méas de 400 corresponden
solo a la mina Chuquicamata[10]. A esto se le suma las 9 personas ya fallecidas, por el mismo
virus, pertenecientes al sector minero. Esto indica que la industria minera ya se esta viendo
afectada por la pandemia global. Chuquicamata hoy opera a un tercio de su capacidad para
prevenir el contagio dentro del personal. Sin embargo, atin existe un gran descontento dentro
de los empleados respecto a la carencia de medidas de sanidad de parte de la empresa.



Figura 2.5: Distanciamiento social y uso de mascarillas en minas

Con el objetivo de combatir esta pandemia es que tanto el Servicio Nacional de Geologia
y Mineria, como las empresas socias del Consejo Minero, han tomado medidas sanitarias para
evitar contagios. A continuacién se enumeran algunas.

= Uso obligatorio de mascarilla o escudo facial

» Distanciamiento social de al menos 1 metro

= Mejora en la calidad de higiene del lugar de trabajo
= Turnos flexibles de 14x14

= Controles preventivos de salud frecuentes

= Suspension de reuniones masivas

La fiscalizacion de estas medidas se traduce en que al 21 de junio de 2020 se han realizado
mas de 1.400 fiscalizaciones a mas de 4.600 instalaciones de faenas mineras[11].
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Figura 2.6: Campana del Consejo Minero para la prevencion de conta-
gios

2.4. CODELCO y Circuito Cerrado de Televisiéon pro-
visto por PSINET

Como se mencioné anteriormente, el sistema se implementara sobre el circuito cerrado
de televisiéon (CCTV) de una mina de la empresa CODELCO. CODELCO es la principal
empresa y motor del desarrollo de Chile. Es una empresa estatal y posee el mayor nivel de
reservas y recursos de cobre del mundo[12]. Tal envergadura a nivel operacional implica una
gran complejidad para cada uno de los procesos, es por esto que su CCTV es administrado
por la empresa PSINet, la cual facilité la base de datos para el desarrollo del proyecto.

PSINet es una corporacion que ofrece servicios de integracion en Infraestructura Tecno-
légica, Servicios de TI, Monitoreo, Control y Analitica. Entre sus proyectos se encuentra el
servicio de suministro e instalacion CCTV de CODELCO.

Los videos capturados por las camaras ubicadas en las minas son almacenados por PSINet,
por lo que existe una base de datos con videos historicos de més de 600 caAmaras de vigilancia.
En el proyecto se trabaja con parte de estos datos, en particular, con videos de tres zonas
distintas para los detectores de distanciamiento y de mascarilla.
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Capitulo 3

Marco Teérico y Estado del Arte

3.1. Deteccién de objetos: Historia y detalle de las re-
des CenterNet y YOLOvV5

La deteccién de objetos en escenas, ya sea en imagen o video, corresponde a identificar el
tipo de objeto y su posiciéon dentro de la imagen. Es posible dividir la historia de la detec-
cién de objetos en dos periodos: “periodo de deteccion de objetos tradicional” y “periodo de
deteccién de objetos basada en deep learning”[13]. En el primer periodo surgen técnicas ba-
sadas en la deteccion de caracteristicas, las cuales, mediante el uso de deteccion de patrones
locales, ventanas deslizantes, filtros y gradientes son capaces de identificar objetos en escenas
en distintas escalas y orientaciones. Empleando estas técnicas se obtuvieron algoritmos como
los detectores de patrones binarios locales (LBP)[14], SIFT[15], histogramas de gradientes
orientados (HOG)[16] y modelo de partes deformables (DPM)[17].

Estos modelos significaron grandes avances en el ambito de la deteccién de objetos, ademas
de inspirar modelos siguientes. Sin embargo, estos se limitan a la deteccion de caracteristi-
cas hand-crafted o hechas a mano por lo que su capacidad de generalizacion depende de la
habilidad de las personas de traducir caracteristicas reales a patrones representables. Es asi,
como entre 2010 y 2014 se lleva a cabo la transiciéon hacia el “periodo de deteccion de objetos
basada en deep learning”. Gracias a una mayor disponibilidad de poder de computo y avances
en torno a la investigacion de redes neuronales, se genera un “renacer” de las redes neuronales
convolucionales (CNN). Con la propuesta de la red RCNN[18], R. Girshick et al. abre el paso
hacia el desarrollo de la deteccion de objetos basada en deep learning.
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Object detection accuracy improvements
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Figura 3.1: Mejoras en exactitud en modelos de deteccién de objetos.
Fuente: [13]

Al producirse un salto tan cuantioso en el desempeno de los modelos de deteccion de
objetos (ver Figura 3.1), mutiples redes convolucionales se generaron a continuacién, defi-
niendo dos corrientes simultaneas, segin las técnicas de deep learning aplicadas en estas:
two-stage detector (Figura 3.2(b)) y one-stage detector (Figura 3.2(a)). La diferencia entre
estos métodos esta en que el two-stage detector consta de dos etapas para detectar un obje-
to: En la primera etapa se buscan todos los potenciales objetos presentes en la escena y en
la segunda, se clasifica el objeto y se aproxima su tamano. Los one-stage detector emplean
diversos métodos para realizar este proceso en un sélo paso. Esto las hace incurrir en un tra-
deoff: si bien estos detectan mas rapido, su desempefio generalmente es peor que los two-stage.
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(b) Método two-stage

Figura 3.2: Arquitecturas de los métodos[19]

Otra clasificacion de detectores se define respecto al método utilizado para inferir la po-
sicion de los objetos, este puede ser anchor-based o keypoint-based. Por un lado, el método
anchor-based consiste en dividir la imagen en una grilla. Esta grilla define los puntos llamados
“anclas” donde, a varias escalas, se prueba a clasificar el objeto que se encuentra sobre esta
“ancla”, este método realiza una busqueda exhaustiva sobre toda la imagen (Ver Figura 3.3
(a)). Por otro lado, el método keypoint-based analiza ciertas caracteristicas de la imagen como
bordes, iluminacién y colores para inferir un punto que describa al objeto, como su centro o
esquinas y este serd el keypoint. Una vez definidos los keypoints se infiere el drea que contie-
ne al objeto en su totalidad y se procede a clasificar el objeto en cuestién (Ver Figura 3.3 (b)).
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(b) Keypoint-based

Figura 3.3: Comparacion métodos anchor-based vs keypoint-based.

Para un problema especifico, el detector a usar queda definido por los requerimientos y
restricciones que definen al problema, es decir, si se da énfasis a la velocidad o a la precision
de la deteccion, ya que generalmente, al incrementar uno de estos, el otro tiende a disminuir.

En este proyecto se realizan pruebas con dos redes de deteccion de objetos del estado del
arte actual:

» CenterNet[4]: Para los mddulos que contemplan deteccion de peatones, como el de
distanciamiento social y el de zonas restringidas, se decide utilizar la red CenterNet
para experimentar con esta arquitectura que plantea un nuevo approach en el ambito de
la deteccién de objetos, obteniendo resultados iguales o mejores[20] que otras redes del
estado del arte como YOLOV3|21]. De esta manera, sera posible comparar los médulos
obtenidos con otras investigaciones y evaluar si el rendimiento es o no competitivo.

» YOLOvV5[5]: Se decide utilizar esta arquitectura en los mddulos donde es necesario
un entrenamiento de la red, estos corresponden al detector de uso de mascarillas y
uso de elementos de proteccién personal. Esta decision se debe a que el tiempo de
entrenamiento requerido por esta red es mucho menor que CenterNet, e incluso menor
que redes como YOLOv3, alcanzado desempenios similares[22].
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Figura 3.4: Estructuras de las redes YOLOv5 y CenterNet

YOLOv5, mostrada en la Figura 3.4 (a), publicada en junio de 2020, es una red de tipo
one-stage anchor-based. Esta es una iteracion de una de las redes mas populares debido a
su rapida velocidad de inferencia y buen desempefio. CenterNet, por otro lado, creada en
2019 por estudiantes de University of Chinese Academy of Sciences y University of Oxford,
corresponde a una red de tipo one-stage y keypoint-based. CenterNet ha sobresalido en el
ambito de deteccion gracias a mantener una rapida velocidad de inferencia mientras obtiene
un desempeno de deteccion alto, incluso comparable con los detectores tipo two-stage.

3.1.1. YOLOv5

La primera red YOLO surge del paper publicado en 2015 por Joseph Redmon, “You Only
Look Once: Unified, Real-Time Object Detection”[23]. Esta se popularizé rapidamente por su
alta exactitud en las predicciones y su capacidad de correr en tiempo real.

1. Resize image.

2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 3.5: Sistema YOLO

Inspirada en la arquitectura de GoogleNet[24], YOLO comienza dividiendo la imagen
en una grilla, donde cada celda, o ancla, se encarga de analizar si existe o no un objeto en
su interior. Para esto, cada celda genera miltiples tamafios de potenciales bounding boxes y
mediante un anélisis de probabilidades, define con que confianza se predice un objeto de clase
C' en tal celda, éste proceso se resume en la Figura 3.5. Para prevenir la deteccion multiple
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de un mismo objeto, en caso que este ocupe mas de una celda, se emplea Non-maximal
supression, mejorando notablemente el desempeno a cambio de ciertas desventajas.

S x S grid on input

Class probability map

Figura 3.6: Modelo de deteccion

Las ventajas de YOLO sobre otros sistemas de detecciéon (DPM, R-CNN) son atribuibles
principalmente a tres factores:

= Detecciéon como problema de regresién: Al afrontar el problema de deteccién como un
problema de regresién, no se ocupan pipelines' complejos, aumentando la velocidad de
inferencia de la red.

= Solo una red neuronal: Una sola red neuronal se entrena tanto para predecir bounding
bozes? como para predecir las probabilidades de las clases.

= Informacién contextual: La red se entrena con imagenes completas, es decir, que contie-
nen varios objetos en escena, por lo que adquiere informacién contextual de las clases.

Si bien su desempeno competia con el estado del arte cuando fue publicada, y atin lo
hace, la red YOLO incurria en multiples problemas de deteccion cuando trataba con objetos
pequenos. En particular por la implementacion de Non-maximal supression ya que limita las
detecciones segun el tamano de las celdas, errando cuando existen dos objetos muy cercanos
el uno con el otro. Es asi como, dos anos mas tarde, el mismo autor, Joseph Redmon, publica
YOLOv3J21] incorporando mejoras incrementales a la red.

El desarrollo de YOLOvV3 trae consigo mejoras en cuatro ambitos:

» Prediccion de bounding boxes: Mejora la prediccion de los offset de los bounding bozes
en base al error al cuadrado del [oss. Tambien se ajusta un umbral para determinar
cual es el bounding box que le corresponde a cada objeto, donde siempre se le adjudica
un solo boz a cada objeto.

1 Serie de pasos a seguir para obtener un efectivo procesamiento de datos para cumplir un objetivo especifico.
2 Figura geométrica rectangular que contiene un elemento de interés en una imagen
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» Prediccién de clases: Se reemplaza el uso de softmax® por multiples clasificadores logis-
ticos independientes. Esto permite que en cada celda, se tengan scores para multiples
clases, en vez de solo una, lo que trae beneficios al detectar objetos muy cercanos.

s Prediccion a distintas escalas: Ademés de predecir bounding boxes en 3 escalas, se
manipulan varios feature maps* extraidos en distintos segmentos de la red y mediante
operaciones como upsampling o concatenacion, se genera informacion mas detallada de
la imagen.

» Extractor de caracteristicas: Se emplea una nueva estructura de red inspirada en YO-
LOv2 y Darknet-19, incorporando también técnicas de redes residuales.

En términos de desempeno, YOLOv3 en una red muy importante y disruptiva al rendir

similar a otras redes one-stage como SSD, tal como se observa en el grafico de la Figura 3.7,
a una velocidad tres veces mayor.

(]

W voLovs

—@- RetinaNet-50

RetinaNet-101
Method mAP-50 time

[B] SSD321 45.4 61

[C] DSSD321 46.1 85
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[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500  50.9 73

E RetinaNet-101-500 53.1 90

RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22
48 - YOLOv3-416 553 29
YOLOv3-608 579 51
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inference time (ms)

Figura 3.7: Comparacion de desempenio de YOLOv3

En Junio del 2020, Glenn Jocher publicé un repositorio implementando una nueva ite-
racién de la red: YOLOv5[5]. Este anuncio trajo consigo miltiples polémicas en diversos
aspectos. Primero, Jocher no public6 un paper junto con el repositorio para detallar la in-
vestigacion tras este nuevo detector. Segundo, el ingeniero y CEO de Ultralytics, implemento
la red nativamente en PyTorch[25] a diferencia de todas las iteraciones previas basadas en
Darknet. Por ultimo, se generd una gran controversia por la publicacién tan contemporanea
a YOLOv4, publicada en abril del mismo ano. A la fecha de escritura de este documento, esta
polémica ain no cesa, en particular, debido a que ambas redes tienen un rendimiento muy
similar. Sin embargo, al implementar considerables mejoras, YOLOv) alcanza este desempe-
no con un tiempo de entrenamiento menor, como se observa en el grafico de la Figura 3.9

(b).

3 Funcién que convierte un vector de K valores reales a un vector de K valores reales cuya suma es igual a 1.
4 Representacién de una imagen obtenido a partir de un filtro sobre una otra, lo que permite acentuar
distintas caracteristicas.
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Figura 3.9: Comparacion de rendimiento en conjunto de test de COCO
dataset

En la Figura 3.9 (a), se observa un desempenio comparable e incluso mejor de parte de
YOLOvV4, sin embargo, WongKinYiu detalla® que el modelo de YOLOv4 del benchmark fue
entrenado con el repositorio de YOLOv3 utilizando las técnicas de entrenamiento desarrolla-
das por Jocher especialmente para YOLOV5.

Dentro de las mejoras introducidas por el autor en esta iteracién destacan las siguientes:

» Mosaic Data Augmentation: En la fase de entrenamiento se generan nuevos datos al
combinar 4 imagenes de entrenamiento en una con proporciones definidas. Técnica
introducida por primera vez en YOLOv4 por Glenn Jocher, el mismo autor de YOLOVS5.
MDA permite al modelo identificar instancias de los objetos a escalas menores que
un entrenamiento normal, ademaés de disminuir la necesidad de grandes batches de
entrenamiento (ver Figura 3.10 (a)).

5 Hilo en Github
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= CSP Backbone: Esta red, cuyo nombre proviene de Cross Stage Partial Networks, alivia
el problema del gradiente desvaneciente, que afecta el entrenamiento de redes profundas,
a través de la implementacién de conexiones entre capas no consecutivas. Basada en
DenseNet, esta red es utilizada como backbone tanto en YOLOv4 como YOLOV5S (ver
Figura 3.10 (b)).

» Auto learning bounding box anchors: Para algunas formas de bounding boxes, el método
de anchors predefinidos tiene problemas de desempenio al tratarse de distribuciones y
ubicaciones muy distintas segtin las tareas. Para combatir esto, YOLOv5 genera una
nueva distribucion de los anchors en base a los datos de entrenamiento (ver Figura 3.10

().
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Figura 3.10: Mejoras presentes en YOLOvH

Estas novedosas caracteristicas permiten que los pesos de los entrenamientos de YOLOv5
sean alrededor de un 90 % mas livianos que los pesos de YOLOv4, lo que se traduce en un
menor tiempo de entrenamiento.

3.1.2. CenterNet

Esta es una red neuronal cuyo método de deteccion esta basado en keypoints (a diferencia
de las redes YOLO, basadas en anchors), es decir, en primera instancia predice puntos clave
de los objetos, para luego delimitar los bounding bozes que los describen. Esta nace en res-
puesta a los problemas presentados por la red CornerNet[26]. CornerNet es otra red basada
en keypoints. En particular, los puntos clave utilizados por CornerNet son las esquinas de los
objetos. Si bien esta red demuestra buenos resultados en general, no tiene buen rendimiento
al determinar los bounding box para objetos pequeiios.

Para combatir estos problemas, CenterNet plantea usar tripletas de puntos para cada
objeto: Dos esquinas y el centro. Respecto al proceso de detecciéon, primero se comienza in-
firiendo las esquinas de los objetos, para posteriormente verificar en la deteccion si es que
existe un punto central contenido en el area delimitada por los puntos esquina previamente
encontrados. Otra mejora implementada es la incorporacion de dos médulos para mejorar la
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deteccién de las esquinas y centros: Center Pooling y Cascade Corner Pooling.
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Figura 3.11: Estructura del médulo Center Pooling (a) y del Cascade
Corner Pooling (b).[4]

Center Pooling, presente en la Figura 3.11 (a), es un algoritmo centrado en encontrar
los puntos maximos de los objetos en los ejes horizontales y verticales para luego calcular
el centro del objeto. Mientras que Cascade Corner Pooling, Figura 3.11 (b), es una mejora
al médulo de Corner Pooling desarrollado en CornerNet que consiste en una técnica para
identificar las esquinas de los objetos que usualmente se encuentran fuera de estos, esto se
logra al ubicar los maximos del objeto desde afuera hacia adentro y de adentro hacia afuera
en los ejes horizontales y verticales, de manera que el punto de esquina no dependa sélo de
los bordes del objeto, sino también de la informacién interna.

Figura 3.12: Izquierda: Center Pooling tomando los maximos del objeto
para calcular el centro. Centro: Corner Pooling original tomando sélo
los bordes externos del objeto para identificar esquinas. Derecha: Cas-
cade Corner Pooling toma los maximos externos e internos del objeto
para encontrar las esquinas.|4]

Los autores crearon dos arquitecturas distintas para la red CenterNet, una con Hourglass-
52 como backbone y otra con Hourglass-104, como backbone, donde los niimeros definen la
cantidad de capas. De esta manera se definen las variantes CenterNet511-52 y CenterNet511-
104 respectivamente.
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Capitulo 4

Metodologia

A continuacién se detalla la metodologia utilizada para construir cada uno de los cuatro
modulos:

= Detector de distanciamiento social: Sistema que monitorea que exista una minima dis-
tancia (definida por el usuario) entre los peatones en la imagen.

» Control de zonas restringidas: Sistema que da seguimiento a las cercanias a zonas
restringidas, analizando si existen peatones cerca de estas.

» Detector de uso de mascarillas: Sistema que analiza si los rostros en la imagen se
encuentran utilizando o no mascarillas.

= Detector de elementos de protecciéon personal: Sistema que detecta si las personas en
la escena utilizan casco de seguridad o no.

Para validar el funcionamiento de los médulos 1 y 2, y para entrenar los modulos 3 y
4, es necesario tener acceso a datos junto con sus respectivas etiquetas “ground truth”. Hoy
en dia existen multiples estandares de anotaciones, estos dependen del dataset y del modelo
en cuestion. PascalVOC y COCO son dos de los estandares de formateo de etiquetas mas
usados hoy en dia. A continuacién se mencionan algunas diferencias entre estos:

Anotaciones de datasets y Roboflow

s PascalVOC utiliza un archivo XML por cada imagen del dataset, mientras COCO
almacena las etiquetas en un unico archivo de tipo JSON para todo el conjunto de
datos.

= PascalVOC describe los bounding box con los siguientes puntos: (zmin-top left, ymin-top
left, xmax-bottom right, ymax-bottom right). COCO, en cambio, usa: (z-top left, y-top
left, width, height).

Para el trabajo de la red CenterNet (moédulos 1 y 2) se utilizan anotaciones de tipo
COCO. Mientras que para la red YOLOv5 (médulos 3 y 4) se utilizan anotaciones de tipo
YOLO Darknet, donde se describen las etiquetas en un archivo TXT para cada imagen. En
este proyecto se utilizé la plataforma de vision computacional Roboflow para convertir los
formatos de anotaciones segiin los requerimientos de los modelos.
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maskDB > orient-resize-noTest

~ Ready to Train?
Version Generated . A
Version Size Annotations
a month ago 848 images faces Export Your Dataset
December 20, 2020
Format

YOLO Darknet *
Images
JSON

¥ v d coco
N CreateML
'ﬂu-'-. e
= €Y - Pascal VOC
A TXT
-4
= YOLO v3 Keras
YOLO v4 PyTorch

View all images (848) Scaled-YOLOv4
YOLO v5 PyTorch

csv
[D Train/Test Split A Augmentation Options Tensorflow Object Detection
RetinaNet Keras
Multiclass Classification
Other

Train Test . OpenAl Clip Classification
678 0 No augmentation steps were applied.

Your images are split at upload time. Learn more. Randomly applied to images in your training set

Tensorflow TFRecord

Figura 4.1: Plataforma Roboflow

4.1. Mobdulo 1: Detector de Distanciamiento Social

4.1.1. Objetos a detectar y metodologia de los detectores

Para la deteccion de personas se emplea una arquitectura de red de tipo CenterNet. Una
vez detectados, es necesario generar una heuristica que define las reglas de las detecciones de
transgresion al distanciamiento social.

En este caso, el objeto a detectar son personas. Una vez detectadas son mapeadas en
una vista de dos dimensiones denominada birdview. Esto permite un mejor analisis de las
distancias dentro de la zona de interés. En esta representacion se verificara si las distancias
entre los individuos supera o no un umbral definido, lo que indicara si se gatilla o no una
deteccién de infraccion al distanciamiento social.

4.1.2. Bases de Datos

Respecto al proceso de deteccion, al haber sido entrenada con COCO Dataset[27], la red
es capaz de detectar personas. Este dataset, distinguido en el ambito de deteccion de objetos,
contiene mas de 120.000 imagenes con un total de mas de 880.000 anotaciones, sélo para la
clase persona contiene alrededor de 66.000 imagenes.

Por otro lado, para el proceso de evaluacion, se utilizaron dos dataset: el primero co-
rresponde a videos obtenidos de PSINet, Figura 4.2 (¢ y d), los cuales apuntan a distintas
zonas de las minas como casinos, barrio civico o accesos. Estos debieron ser etiquetados ma-
nualmente para obtener el ground truth, por lo que se utiliz6 la herramienta LabelMe[28§]
para llevar a cabo esta tarea. El segundo dataset utilizado es el Multiple Object Tracking
Benchmark Dataset (MOT)[29], Figura 4.2 (a y b), el cual se conforma de una coleccién de
videos junto con sus etiquetas de Ground Truth.
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(b) MOT video 2

junio de 2020 12:59:44

(c) PSINet video 1 (d) PSINet video 2

Figura 4.2: Videos disponibles

4.1.3. Arquitectura e Implementacion

La estructura de este modulo se conforma por tres sistemas que trabajan secuencialmen-
te: Deteccion, Tracking y Distanciamiento. De esta manera, el objetivo final es dividido en
subobjetivos delegados a sistemas distintos, simplificando asi su implementacién.

/

Detectorde | | Tracking de Detector de

personas personas distanciamiento
CenterNet DEEPSORT

Registros

\ ylog

Figura 4.3: Estructura del médulo de Distanciamiento Social

4.1.3.1. Parametros definidos por el usuario

Al ejecutar el médulo, se muestra el primer cuadro del video a procesar y se esperan
algunos inputs de parte del usuario para calibrar el detector. Mediante clicks con el mouse
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el usuario debe definir los siguientes parametros:

» Regién de interés (ROI): Corresponde a la regiéon de interés en la escena, donde se
centrard la deteccion del distanciamiento social. Esta debe ser definida para ajustar
las distancias segun la perspectiva que posee la camara. Esta se marca clickeando las
cuatro esquinas de un rectangulo en orden antihorario.

Figura 4.4: La region de interés es delimitada por un cuadrante negro
y las detecciones en verde

= Umbral de distancia: Mediante tres puntos equidistantes se debe definir el umbral
minimo de distanciamiento social entre las personas. Se utilizan tres puntos en vez
de dos para tener una aproximaciéon mas precisa a la distancia buscada.

4.1.3.2. Deteccién

El sistema de deteccion tiene como objetivo ubicar a las personas presentes en la escena.
Para esto se basa en una red neuronal CenterNet[4] capaz de detectar personas, entre otros
objetos.
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Figura 4.5: Detecciones en MOT dataset

Este primer sistema, recibe como entrada un video, para proceder a analizar cuadro por
cuadro las personas en la imagen. Esta deteccion se realiza mediante una red CenterNet con
backbone Hourglass y preentrenada con el dataset COCOI27], por lo que es capaz de detectar
peatones, como se observa en la arquitectura de la Figura 4.6.

Procicton bodule
[ ]
—
-
Center powrds p—
Hourglass Network \ 7

or Resivet, ov DLA

Figura 4.6: Arquitectura de la red CenterNet con bacbone Hourglass

Cada vez que pasa un cuadro por la red, esta entrega como salida una lista con bounding
bozes de instancias de personas identificadas, y cada una con su factor de confianza asociado.
Con esta informacion, fue necesario fijar un umbral o threshold para definir cuando una
deteccion es lo suficientemente confiable como para ser considerada. Este fue fijado en 0.2 al
obtener un buen balance entre detecciones correctas y detecciones falsas, como se detalla en
la Figura 5.12 en la seccién de Resultados Obtenidos.
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4.1.3.3.

El objetivo del médulo de tracking es incorporar informaciéon temporal a aquella infor-
macién proveniente del médulo de Deteccién, para asociar las detecciones entre un frame y
otro, mejorando asi la calidad de las detecciones y diferenciando instancias de personas.

El tracking se lleva a cabo mediante DeepSORT[30], un ensamble de herramientas como
filtro de Kalman, algoritmo huingaro y redes neuronales, las que, secuencialmente trabajan
para conectar la informacion de las detecciones entre cuadros consecutivos. DeepSORT fun-

person @.763 1728 A58 1809 672
person @.732 96 552 178 795
person @.710 368 405 454 653
person @.656 1356 568 1438 802
person @.612 11e6 978 1175 1e77
person @.606 225 400 286 596
person 8.604 le44 132 1183 310
person 8.599 793 148 849 322
person @.597 1091 285 1152 389
person @.582 1629 259 1698 445
person @.571 497 134 551 301
person @.559 1794 203 1856 390
person @.509 544 147 606 325
person @.506 682 279 739 408
person @.491 262 376 325 592

Figura 4.7: Lista con bounding bozres de detecciones de un solo cuadro
de video. Se indica la clase detectada, el nivel de confianza obtenido y
puntos que describen el bounding box.

Tracking

ciona de la siguiente manera:

Dos métricas predominan en el funcionamiento de DeepSort: La primera corresponde
al calculo de distancia de Mahalanobis entre la prediccion del cuadro actual y el siguiente
entregada por el filtro de Kalman, mientras la segunda se obtiene al medir la distancia coseno
entre las apariencias de una instancia previa y una actual. De este modo, como se describe
en las ecuaciones de la Figura 4.8, se considera tanto la informacién de la ruta descrita por

dV (i, j) = (dj — y:)" Si™H(d; — ),

(a) Métrica 1: Informacién de movimiento. Cada
track ¢ viene descrito en el espacio por (y;,S;) y el
bounding box j por d;.

(2) (s Y — mi T,.(2) (i)
d“(i,7) =min{l —r; v, | r, € Ri}.
(b) Métrica 2: r; corresponde a la descripcion de apariencia
computada. Esta métrica mide la minima distancia coseno
entre el track 7y la deteccién j en el espacio de apariencias.

Figura 4.8: Métricas utilizadas en DeepSort

el objeto como de la apariencia de éste para hacer un tracking efectivo.
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_ (m)
b; j = H bl.d i

cij =AdV(i,j) + (1 = A)d? (i, j) m=1

(a) Se combinan ambas métricas para generar una  (b) Condicién de admisi-

suma ponderada que permite calcular la matriz de  bilidad a partir de umbra-

costos. les definidos sobre las mé-
tricas dV) y d?.

Figura 4.9: Ecuaciones de DeepSort
Al combinar ambas métricas se genera la matriz de costos C, descrita en la Figura 4.9.

Esta matriz C junto con restricciones definidas por las distancias espaciales en la escena
permiten definir el algoritmo de optimizacion para generar el matching entre detecciones.

Listing 1 Matching Cascade

Input: Track indices 7 = {1,..., N}, Detection indices D =
{1,..., M}, Maximum age A,
1: Compute cost matrix C = [e; ;] using Eq. 5
2: Compute gate matrix B = [b; ;] using Eq. 6
3: Initialize set of matches M + ()
4: Initialize set of unmatched detections If + D
5: forn e {1,..., Anax} do
6:  Selecttracksbyage T, + {i € T | ai = n}
7 [zi ;] + min_cost_matching(C, T, . U)
8 M= MU{(i,7) | biy - iy >0}
9 U UN{| 3, by -3 > 0}
0: end for
1:

|
11: return M, U

Figura 4.10: Algoritmo de matching

La variante DeepSort, a diferencia de SORT incorpora ademas una red neuronal para
describir las apariencias y relacionar instancias estéticamente similares.

Name Patch Size/Stride  Output Size
Conv 1 3 x 3/ 32 x 128 x 64
Conv 2 3 x 31 32 x 128 x 64
Max Pool 3 3 x 3/2 32 x 64 x 32
Residual 4 3 x3/1 32 x 64 x 32
Residual 5 3 x3/1 32 x 64 x 32
Residual 6 3x3/2 64 x 32 x 16
Residual 7 3x3/1 64 x 32 x 16
Residual 8 3 x3/2 128 x 16 x 8
Residual 9 3x 31 128 x 16 x 8
Dense 10 128

Batch and /5 normalization 128

Figura 4.11: Arquitectura de la red neuronal descriptora de apariencias

4.1.3.4. Distanciamiento

De los médulos anteriormente descritos se obtiene la informacion respecto a las personas
presentes en la escena. Esta corresponde a las posiciones y grado de confianza asociado a
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cada deteccion.

El punto de referencia para cada persona seran los pies de esta, es decir, el punto medio
del lado inferior de su bounding box asociado (ver Figura 4.12). Para ajustar las distancias
entre personas segin la perspectiva de la zona de interés previamente definida, se mapean las
personas en un nuevo mapa, generado mediante operaciones matriciales, aplicando la funcion
perspective Transform de la librerfa OpenCV [31]. Esta nueva visualizacién se denomina Bird
View, al representar una vista cenital de la zona de interés.

Figura 4.12: Pies de la deteccion: Punto medio del lado inferior del
bounding box

Una vez obtenido el Bird View, como el que se observa en la Figura 4.13, se procede a
determinar las distancias entre cada una de las personas de la escena. Para esto se analizan
todas las combinaciones de personas detectadas y se calcula la norma euclideana para cada
combinacion. Si la distancia obtenida es menor al umbral previamente definido por el usuario,
entonces a esta pareja de personas se le asigna un valor de closeness igual a 1. Por otro lado,
si la distancia es mayor entonces se asigna el valor 0.

(a) Area de interés (b) Bird View

Figura 4.13: Ejemplo de deteccion de peatones y mapeo correspondien-
te en su Bird View
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v object {1}

v detections {4}

v 1 {1} Frame -4  Frame -3 Frame -2 Frame -1 Frame 0

buffer : NO-MASK NO-MASK NO-MASK MASK MASK
vy 2 {1}

buffer : MASK MASK MASK MASK MASK
v 3 {1}

buffer : NO-MASK NO-MASK. MASK MASK MASK
v 4 {1}

buffer : NO-MASK NO-MASK NO-MASK NO-MASK NO-MASK

Figura 4.14: Diccionario de buffers de las detecciones

Para combatir las variaciones en las detecciones entre cuadros sucesivos y almacenar in-
formacion temporal, se implementaron buffers asociados a cada pareja de detecciones. Estos
se almacenan en el diccionario descrito en la Figura 4.14.

En una lista creada con la libreria deque de Python, se van almacenando los valores de
closeness asociados a una pareja en especifico. Cada valor corresponde a la informacion de
aquella pareja en un instante determinado. Es importante recalcar que esta lista es de largo
fijo e igual a 51. Este valor fue definido en base al criterio de que los videos en general son
en 25/30 cuadros por segundo, por lo que la lista almacenara informacion de 2 segundos
aproximadamente, periodo que permite reducir la variacién excesiva en las detecciones y al
mismo tiempo detectar violaciones al distanciamiento de manera rapida.

Una vez generado el buffer de la pareja la clasificaciéon final asociada a esta se obtiene
al analizar el valor con mayor frecuencia. Si bien en este caso se utiliza el umbral de ma-
yor frecuencia, el umbral puede modificarse para adecuar la sensibilidad del detector a los
requerimientos de la tarea o usuario.

v t {1}

v detections {4}

v 1 {lJ Frame -4 Frame -3 Frame -2 Frame -1 Frame ¢

buffer NO-MASK ~ NO-MASK  NO-MASK MASK MASK —> NO-MASK
v 2 {1}

buffer : MASK MASK MASK MASK MASK — MASK
v 3 {1}

buffer - NO-MASK  NO-MASK MASK MASK MASK |::> MASK
v 4 {1}

buffer ©  NO-MASK ~ NO-MASK  NO-MASK  NO-MASK  NO-MASK — NO-MASK

Figura 4.15: La clase de la deteccion se obtiene del valor de closeness
con mayor frecuencia en su buffer asociado

Con la implementacién de esta metodologia se obtuvo un detector de distanciamiento
funcional, cuyos resultados y métricas de desempeno son presentados en el capitulo a conti-
nuacion.
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4.2. Mobdulo 2: Control de Zonas Restringidas

4.2.1. Objetos a detectar y metodologia de los detectores

Este moédulo tiene como objetivo el analisis y deteccion del acercamiento de personas a
zonas restringidas predefinidas por el usuario. Para llevar a cabo esto, el objeto a detectar
son personas, en particular peatones, mientras que la zona con acceso limitado es definida
por el usuario del programa, haciendo click con el mouse para delimitar esta.

Figura 4.16: Zona restringida demarcada con un cuadrante rojo

4.2.2. Bases de Datos

En este médulo se utiliza como detector la misma red CenterNet, preentrenada con COCO
dataset[27], utilizada en el médulo de distanciamiento social. Para las pruebas y evaluacién

de desempeno se analizaron videos del dataset Multiple Object Tracking Benchmark Dataset
(MOT)[29].

4.2.3. Arquitectura e Implementacién

Este modulo tiene sus cimientos en la arquitectura creada para el médulo de distancia-
miento. También estd compuesto por tres sistemas: Deteccion, Tracking y Distanciamiento
a zonas. Tanto Deteccion como Tracking se comparten con el médulo anterior, por lo que
se omite su explicaciéon en detalle. El tdltimo sistema, Distanciamiento a zonas, tiene como
objetivo analizar las distancias de las detecciones y gatillar alarmas cuando sea pertinente.

4.2.3.1. Parametros definidos por el usuario

Al ejecutar el médulo se muestra el primer cuadro del video a procesar y se esperan
acciones de parte del usuario para calibrar el detector. Mediante clicks con el mouse el
usuario debe definir los siguientes puntos:

= Zona restringida: Corresponde a la zona de acceso restringido, esta se debe delimitar
marcando cuatro puntos que cubran la zona en cuestion.
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» Umbral de distancia: Mediante tres puntos equidistantes se debe definir el umbral
minimo de distanciamiento social entre las personas. Se utilizan tres puntos en vez
de dos para tener una aproximaciéon mas precisa a la distancia buscada.

4.2.3.2. Distanciamiento a Zonas

El analisis de las distancias es similar al médulo 1 de Distanciamiento Social. Para cada
deteccion de persona se determina su distancia a la zona restringida mediante la funcién
pointPolygonTest. Esta funcién, perteneciente a la librerfa OpenCV([31], permite calcular la
distancia entre un punto y el contorno de una figura, que en este caso corresponde a la zona
de acceso limitado.

El factor closeness de cada deteccion de persona determina si el individuo cumple o no
con la distancia minima al sector prohibido. Se almacena este valor para cada frame en el
buffer asociado a la persona, de modo que su clasificaciéon final también se obtiene segtin el
valor con mayor frecuencia.

Figura 4.17: Zonas restringidas seleccionadas en video de dataset MOT

En el capitulo siguiente se presentan los resultados obtenidos por el médulo de Control
de Zonas Restringidas.

4.3. Mobdulo 3: Detector de Uso de Mascarillas

4.3.1. Objetos a detectar y metodologia de los detectores

El detector de uso de mascarillas se puede plantear de dos maneras distintas segiun de-
tectores similares revisados en la literatura[32]. La primera consiste en detectar los rostros y
mascarillas por separado, para posteriormente detectar el factor loU entre ambos bounding
bozes. La segunda, entrena directamente la red para detectar rostros con o sin mascarilla, sin
diferenciar los objetos mascarilla y rostro. En este trabajo se opté por desarrollar el segundo
detector debido a la disponibilidad de datos para entrenar los modelos.
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Figura 4.18: Estructura del médulo detector de mascarillas

El médulo se compone de tres partes:

» Detector de Mascarillas: Compuesto por una red neuronal YOLOvV5 este modelo fue
entrenado particularmente para esta tarea, siendo capaz de clasificar las clases “MASK”
y “NO_MASK?” segiin si los individuos en la escena usan o no mascarilla.

= Tracking: Para hacer tracking a las instancias detectadas a través de frames consecuti-
vos, se incorpora DeepSort al igual que los médulos 1 y 2.

= Heuristica o Sistema de Alarma: Consiste en un conjunto de reglas aplicado sobre las
detecciones provenientes de las dos partes previas. Aqui se asocian las detecciones a los
ID’s de las instancias, se asocian buffers a las detecciones, se realiza un conteo de los
rostros sin méscara y se almacenan los rostros de las infracciones detectadas.

4.3.2. Bases de Datos

Al tratarse de un tema contingente y muy reciente, al principio de esta investigacién no
existian bases de datos suficientes para un entrenamiento que cumpliera el objetivo buscado,
por lo que en un principio la idea era generar un dataset artificial. Para esto se comenzaria
con un dataset de rostros como el Labeled Faces in the Wild Database[33] y, mediante la
deteccion de keypoints, se colocan mascarillas en una porcion de los rostros del dataset, similar
a lo realizado por Prajna Bhandary[32] como se muestra en la Figura 4.19.
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Figura 4.19: Muestras del dataset artificial de rostros con mascarilla.
[34]

Sin embargo, con el paso del tiempo comenzaron a surgir diversos datasets de uso de mas-
carilla, lo que permitié generar miltiples entrenamientos e iterar con distintos desempeiios.
A continuacién se detallan algunos de los conjuntos de datos utilizados:

» Kaggle Face Mask Detection: 848 imagenes, 3000+ anotaciones.
= Roboflow Public Mask DB: 149 imagenes, 900+ anotaciones.

s Mask Adaptivity Dataset: 594 imagenes, 20004 anotaciones.

¥ “ §1+ . = - L8 . L
(a) Datos de Kaggle Face Mask  (b) Datos de Mask Adaptivity (c) Datos de Roboflow Public
Detection Dataset Dataset Mask Dataset

£\
- A

Figura 4.20: Datasets utilizados

También se generé un nuevo dataset a partir de la uniéon de los tres datasets descritos,
denominado BIG Mask Dataset, con 1591 imagenes y mas de 5000 anotaciones. En la imagen
de la Figura 4.21, se observa la distribucion del dataset, la ubicacion de los bounding box y
sus tamanos. Para este dataset la division fue 75 % entrenamiento, 19 % validacion y 6 % test.
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https://www.kaggle.com/andrewmvd/face-mask-detection
https://public.roboflow.com/object-detection/mask-wearing/4
https://towardsdatascience.com/mask-adaptivity-tracking-using-computer-vision-8d36de26f29
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Figura 4.21: Descripcion de las anotaciones en BIG dataset

4.3.3. Arquitectura e Implementacion

YOLOV5 es la red seleccionada para realizar la deteccion de rostros, debido a su rapida
inferencia y entrenamiento, junto con el buen desempenio mostrado en distintos benchmarks.
Tras miultiples iteraciones de entrenamientos con los datasets mencionados, se decide emplear
el entrenamiento sobre la base de datos BIG Mask Dataset, al tener el mejor rendimiento
(los resultados se muestran méas adelante). Los bounding boz entregados por la red son pos-
teriormente transmitidos a DeepSort para la incorporacién de tracking.

Para la heuristica y el sistema de alarma, se implementaron diccionarios de buffers simi-
lares a los de los modulos 1 y 2, pero con algunas variaciones importantes asociadas a este
objetivo en particular. Los buffers son de largo 50 fijo, ya que en un video de 25 cuadros/se-
gundo corresponde a 2 segundos y el umbral que determina si una deteccién es “NO__MASK”
es de 15, lo que corresponde a 0.6 segundos en el video. Es decir, si en 50 cuadros continuos, al
menos en 15 se detecta al individuo sin mascarilla, entonces se le asigna la clase “NO-MASK?”.

v detections {4}

v i1 {1} Frame -4  Frame -3 Frame -2 Frame -1 Frame 0

buffer -~ NOMASK  NOMASK  NO-MASK MASK MASK E— NO-MASK
v 2 {1}

buffer : MASK MASK MASK MASK MASK |::> MASK
v 3 {1}

buffer - | NOMASK  NOMASK MASK MASK MASK E— MASK
v 4 {1}

buffer - NO-MASK  NO-MASK  NO-MASK  NO-MASK  NO-MASK — NO-MASK

Figura 4.22: Diccionario de buffers de las detecciones
Una ejecuciéon del médulo entrega como output el video mostrando las detecciones, la
informacion en formato de texto y una imagen JPG con la captura de todos los rostros

que fueron clasificados en algin instante como sin mascarilla. Para generar la imagen con
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la coleccién de los rostros detectados sin mascarilla, en cada ejecucion se almacena el 1D
de las personas detectadas sin mascarilla para asi no guardar multiples veces la deteccién
de la misma persona. Luego, estas imagenes se van almacenando en una matriz de manera
horizontal. En la seccion de resultados se muestran algunos ejemplos de la imagen resultante.

4.4. Mobdulo 4: Detector de Elementos de Proteccion
Personal

4.4.1. Objetos a detectar y metodologia de los detectores

Este modulo tiene como objetivo la prevencién de accidentes en zonas de potencial peligro,
donde es obligatorio el uso de casco. Para alcanzar esto, se propone un detector de este
elemento que sea capaz de analizar las escenas, almacenar informacion de las infracciones y
alarmar en caso de ser necesario. Similar al médulo 3, este detector se compone de 3 sistemas:

= Detector de Cascos: Mediante un entrenamiento a la red YOLOV5 es capaz de clasificar
las clases “HELMET” y “NO-HELMET” segtin si los individuos en la escena usan o no
casco.

» Tracking: Implementacion de DeepSort.

» Heuristica o Sistema de Alarma: Heuristica similar al médulo 3

p

DETECTOR DE
EPP e

voLovs deepSORT

k { Registros/
. | , ixt log
! EPP " Preentrenadocon J

! Entrenamientos: ; apariencias de

TRACKING ‘ —»

Dataset1 ]
SHW ! peatones

Figura 4.23: Estructura del modulo detector de EPP

4.4.2. Bases de Datos

Se realizaron dos entrenamientos con dos bases de datos candidatas que afrontan el pro-
blema de deteccion de manera distinta. El primer entrenamiento se realizé con el dataset
Pictor-v3[35], este contiene 774 imagenes con 2496 anotaciones para 3 clases: Trabajador,
Casco y Chaleco. Por lo tanto para las detecciones se debia realizar una breve heuristica con
el fin de asociar la deteccion del objeto casco al objeto trabajador.
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(a) Muestras (b) Distribucién de etiquetas
Figura 4.24: Pictor v3
El segundo entrenamiento se efectud con la base de datos Safety Helmet Wearing Dataset

(SHW) [36]. Compuesto por 7548 imagenes, este dataset contiene més de 90.000 anotaciones
de las clases “HELMET” y “NO-HELMET".
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(a) Muestras (b) Distribucién de etiquetas

Figura 4.25: Safety Helmet Wearing Dataset

4.4.3. Arquitectura e Implementaciéon

Como se menciond, los objetos a detectar son “HELMET” y “NO-HELMET”, la red
YOLOvV), es decir el sistema detector, se encarga de ubicarla en la escena y pasarle los
bounding box detectados DeepSort, el segundo sistema, con el objetivo que este implemente
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tracking asignandole Id’s a cada una de las detecciones. Finalmente toda esta informacion
pasa al sistema de heuristica, que comparte la estructura con el médulo 3 de mascarillas, al
almacenar las detecciones en buffers, capturar imagenes de las detecciones de “NO-HELMET”

y entregar un video con las detecciones y los conteos.
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Capitulo 5

Resultados Obtenidos

En este capitulo se detallan los resultados obtenidos una vez implementados los cuatro
moédulos y utilizados para analizar miltiples videos de prueba. Con el objetivo de cuantizar
estos resultados para compararlos con otras investigaciones, y proyectos contemporaneos,
primero es necesario definir algunas métricas de desempenio utilizadas.

Métricas de desempeno

Intersection over Union: IoU

Corresponde a la relacion entre la interseccion y la unién del bounding box predicho con el
ground truth. Al fijar un umbral, permite determinar si un bounding boz predicho corresponde
a TP, FP o FN. Para evaluaciones de desempeno generalmente se fija este umbral en 0.5.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figura 5.1: Intersection over Union

Mean Average Precision: mAP

Es una popular métrica utilizada para evaluar desempenos de modelos cuya tarea es la
deteccion de objetos. Al ser esta una tarea de recuperacién de informacién, la precision se
define de la relacion entre las detecciones recuperadas efectivamente relevantes para la tarea
sobre el total de detecciones recuperadas.
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|{relevant documents} N {retrieved documents}|

precision = -
{retrieved documents}|

Figura 5.2: Precisién para tareas de recuperacion de informaciéon

Al variar el valor de precision segtn la cantidad de elementos relevantes en los datasets de
deteccién de objeto, se trabaja con el Average Precision (AP), el cual se obtiene al promediar
la precisién cada vez que se encuentra un elemento relevante (recall point) en una lista tinica
de recomendaciones.

Y ek P@k X rel(k)

lrelevantesl

AP

Figura 5.3: Average Precision

En la férmula de la Figura 5.3, £ son posiciones de ranking con elementos relevantes, P@Qk
corresponde a la precisién en el recall point k y rel(k) es una funcién que indica 1 si el {tem
en el ranking k es relevante, 0 si no.

Al calcular el AP sobre miltiples clases o multiples valores de IoU se obtiene el mean
Average Precision (mAP)

.
R B N
mAP = N Zl AP,

Figura 5.4: Mean Average Precision

Curva Precision-Recall

Corresponde a la curva resultante de graficar los valores de precision y recall para un
rango de valores del umbral de deteccién. Generalmente utilizada para evaluar modelos de
deteccion de objetos, esta curva presenta ciertas ventajas sobre la curva ROC. Si bien la curva
ROC muestra el desempeno respecto a la deteccion de falsos positivos y verdaderos positivos,
esta se comporta de manera optimista en casos donde existe un desbalance considerable en
los datos analizados. Es por esto que, para casos como el que se trabaja en este proyecto, es
beneficioso tratar con la curva de precision-recall, al ser méas sensible a las distribuciones de
las clases.
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Figura 5.5: Curva precision-recall

Esta ventaja de la curva precision-recall sobre la curva ROC para datos desbalanceados,
proviene directamente de que, mientras la primera extrae sus valores de dos columnas de la
matriz de confusion de manera independiente (True Positive Rate (TPR) y False Positive
Rate (FPR)), la segunda considera la distribucion de los datos al incluir la métrica precisiéon

y recall, considerando asi la primera fila y la primera columna de la matriz de confusion,
respectivamente.

CONDITION
determined by "Gold Standard”
TOTAL POPULATION CONDITION POS CONDITION NEG PREVALENCE
CONDITION POS
TOTAL POPULATION
Type | Error Precision
TEST POS True Pos False Pos Pos Predictive Value False Discovery Rate
™ FP PPV= TP FDR=__FP
U= TESTP TESTP
ouT-
COME Type Il Error
TEST NEG False Neg True Neg False Omission Rate Neg Predictive Value
FN ™ FOR=_EN NPV=_TN
TESTN TESTN
Sensitivity (SN), Recall Fall-Out
ACCURACY Total Pos Rate False Pos Rate Pos Likelihood Ratio Diagnostic Odds Ratio
ACC TPR FPR LR + DOR
ACC= TP+TN TPR = IP FPR = EP LR+ = TPR DOR= LR+
TOT POP CONDITION POS CONDITION NEG FPR LR-
Miss Rate Specificity (SPC)
False Neg Rate True Neg Rate MNeg Likelihood Ratio
FNR TNR LR -
FNR = FN TNR = N LR- = TNR
CONDITION POS CONDITION NEG FNR

Figura 5.6: Matriz de confusién destacando las métricas TPR, FPR,

precision 'y recall

5.1.

Mobdulo 1: Detector de Distanciamiento Social

Como se mencioné en la metodologia, este médulo se compone de tres sistemas conectados
en cascada. En la Figura 5.7, correspondiente a capturas de demostraciones, se puede apreciar
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como funciona cada uno de estos sistemas por separado.

(b) Base de datos PSINet

Figura 5.7: Capturas de los tres sistemas

En la columna de la izquierda, correspondiente a la salida del sistema de deteccién, se
observa que las personas estan rodeadas por una caja verde. Cada una de estas cajas o
bounding box corresponde a una deteccién. En la columna central estd la salida del sistema
de tracking. Aqui se observan las mismas cajas o bounding boxes, pero se agrega el nimero
en amarillo que tiene cada detecciéon en la esquina. Este corresponde al nimero de instancia
asociado a la deteccién, el cual es constante en el tiempo permitiendo hacer tracking de
multiples instancias de personas en simultaneo y sin informacion de su identidad. Finalmente,
en la columna de la derecha se encuentra la salida del sistema completo. Aqui se agrego la
heuristica de distanciamiento la cual se ve representada con los circulos a los pies de los
individuos (ver Figura 5.8 (c)), el color verde indica que no existe violacion al distanciamiento,
mientras que el rojo indica que si se infringe la distancia minima definida. Las capturas fueron
obtenidas del siguiente video: Video 1.
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https://drive.google.com/file/d/1Gnbk29F1SnywY79c87g_hSDKbblgE0pK/view?usp=sharing

(a) Deteccion (b) Instancia: De- (c) Instancia con distan-
teccion + tracking ciamiento

Figura 5.8: Salidas de cada uno de los tres sistemas

A continuacién se muestran capturas de otros videos que muestran las detecciones obte-
nidas por el modulo.

42



(e) PSINet video 1 (f) PSINet video 1

Figura 5.9: Capturas del modelo de Distanciamiento Social

En las imagenes de MOT database (Figura 5.9 (a,b,c,d)) se aprecia un mayor nimero
de gente que en los videos de PSINet (Figura 5.9 (e,f)). En ambos, casi la totalidad de las
personas tienen su circulo de deteccién asociado. Se evidencia, ademas, que las condiciones
de iluminacién en los primeros dos videos son mejores que en el iltimo, al notar un menor
numero de sombras que podrian afectar las detecciones.

Para evaluar el desempeno del sistema se analizaron métricas de los sistemas mas grandes
del moédulo: Deteccién de personas y deteccion de distanciamiento social. Para el primer
sistema se trabaja con dos bases de datos, Multiple Object Tracking Database (MOT)[29] y
una conformada por los videos otorgados por la empresa PSINet, los cuales fueron etiquetados
a mano cuadro por cuadro. Al comparar las detecciones con los ground truth de ambas bases
de datos se obtuvieron las métricas presentadas en los graficos de la Figura 5.10. Estos
comparan el desempefio de los primeros dos sistemas del médulo, es decir, las detecciones sin
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tracking contra las con tracking mediante DeepSort[30].

Barrio Civico Casino
B Deteccion [ Det + Tracking W Deteccion [l Det + Tracking
80,00% 80,00%

71.90%

69,60%

60.00% 60.00%

40,00% 40,00%

20,00% 20,00%

020 020 040" 0,50

0,00%

Detecciones correctas sobre el totalde  Detecciones erradas del total de h Det:

tas sobre el total de
detecciones identificadas casos

De das del total de
detecciones identificadas

MOT17-04 MOT7-09 MOT20-02
W Deteccion [ Det + Tracking W Deteccion [l Det + Tracking W Deteccion [l Det + Tracking
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Dets adas del total de
casos delecciones dentficadas

Figura 5.10: Métricas de desempenio comparando detecciéon con y sin
tracking sobre 5 videos distintos.

A continuacion, en la Figura 5.11, se presentan las métricas de desempeno obtenidas para
cada uno de los videos analizados, al estar evaluando un detector de objetos, el foco se centrd
en las detecciones correctas (True Positive) y las detecciones falsas (False Positive).

Fuente PSINet MOT Database

Video Barrio Civico Casino MOT17-04 MOT17-09 MOT20-02
Sistema Deteccion + Tracking | Deteccion + Tracking | Deteccién + Tracking | Deteccion + Tracking | Deteccién + Tracking
Total de imagenes 755 2563 1049 524 1499

Total de casos 2812 6031 7934 1280 45616
Detecciones correctas

(TP) 2069 (73%) 4418 (73%) 7326 (92%) 1182 (92%) 25656 (56%)
Detecciones falsas

(FP) 137 410 415 370 2617

*Punto de operacién (Threshald): 0.2

Figura 5.11: Métricas de desempeiio del detector de distanciamiento

Las cifras que conforman las métricas mostradas son caracteristicas para un punto de
operaciéon particular, el cual queda definido por multiples parametros que fueron ajustados
en el proceso de creacion del médulo. Sin embargo, existe uno que puede ser variado facil-
mente segiin la necesidad del usuario para cumplir con las detecciones correctas o detecciones
incorrectas, el umbral de deteccion.

El umbral o threshold de deteccion fue fijado en 0.2 para estas métricas, al considerar que
entrega un buen desempeno en lo que respectan detecciones correctas y detecciones falsas.
Este buen desempeno quiere decir que el detector se encuentra en un punto de equilibrio en
lo que vendria a ser el tradeoff en el que se incurre al mover el umbral de deteccion, ya que
uno muy alto genera pocas detecciones falsas (FP) pero pocas detecciones correctas (TP),
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como ocurre en la parte hacia la derecha de los graficos de la Figura 5.12; en comparacion
con un umbral méas bajo el que permite un mayor nimero de detecciones correctas (TP)
aumentando también el nimero de detecciones falsas (FP), hacia la izquierda en los graficos.
Algunos puntos de operacién se muestran en los graficos a continuacion.

Puntos de Operacion [Barrio Civico] Puntos de Operacion [MOT17-04]
== Total de casos == Detecciones Comectas (TP) Detecciones Falsas (FP == Totalde casos == Detecciones Correctas (TP) Detecciones Falsas (FP)

4000 10000

3000

1000 -
\\ — 1 2500 \ 5

Punto de operacion 02 04 06 08

Figura 5.12: Puntos de operacién sobre dos videos

Una vez analizadas las detecciones de personas, se procede a analizar las detecciones de
violaciones al distanciamiento social. Para la evaluacion, el ground truth de distanciamiento
fue construido a partir del ground truth de detecciones, fijando un umbral de distancia que
define una transgresion al distanciamento. Con el umbral en el mismo valor se ejecuta el
detector sobre la escena y se comparan ambos resultados. A través del bird view se observan
las detecciones contra las infracciones al distanciamiento.

(a)

Figura 5.13: Anélisis de infracciones al distanciamiento social mediante
la vista bird view. Los puntos verdes corresponden a las infracciones
ground truth, los rojos a las infracciones detectadas y los amarillos a
los calces entre ground truth y detecciones.

Los puntos verdes en las imagenes de la Figura 5.13 muestran donde ocurrieron infraccio-
nes al distanciamiento, mientras que los puntos rojos muestran las infracciones detectadas.
Al superponerse ambos colores, rojo y verde, generan el color amarillo, por lo que los puntos
amarillos corresponden a las detecciones correctas (TP), interpretando entonces los puntos
rojos como detecciones falsas (FP).
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Definiendo una detecciéon como: 1 segundo a menor cercania de la distancia minima.
Entonces, es posible cuantizar los resultados obtenidos en ese video benchmark. En total
existieron 306 violaciones al distanciamiento, de las cuales 221 fueron detectadas (TP) y
existieron, ademads, 110 detecciones falsas (FP). Por lo que en resumen, de cada 10 violaciones
al distanciamiento fueron detectadas 7.2.

5.2. Modbdulo 2: Control de Zonas Restringidas

El médulo 2 tiene como resultado un efectivo detector de acercamiento a zonas restringi-
das, tal como se observa en las capturas mostradas en la Figura 5.14. Se observan detecciones
efectivas cuando los peatones pasan cerca del vehiculo en la Figura 5.14 (a) y cerca de la
planta en la Figura 5.14 (b). También es posible notar un leve retardo en cuanto a las detec-
ciones, provocado por la cantidad de cuadros que toma superar el umbral al variar el estado
en el buffer.

7

Figura 5.14: Capturas de base de datos MOT con detecciones efectivas

La implementacién de los buffers descritos previamente ocupan el rol de filtros pasa bajos
aplicados a las detecciones. Esto ademas de disminuir las variaciones de las detecciones entre
cuadros continuos anade un cierto retardo en estas, debido a que el buffer debe llenarse con
el valor de closeness hasta superar el umbral predefinido para que la detecciéon cambie su
clase. Esto se puede observar en algunas detecciones que son levemente tardias, sin embargo,
estos son parametros ajustables acorde a las necesidades de la tarea.

5.3. Modbdulo 3: Detector de Uso de Mascarillas

Las métricas de los entrenamientos de la red YOLOv) sobre los distintos datasets se
encuentran resumidas en la Tabla 5.15. La base de datos BIG fue la que obtuvo los mejores
valores, si se observa el indice mAP, con valores de 0.73 y 0.83 para las clases “MASK” y “NO-
MASK?”, respectivamente. Por lo tanto, se utilizan los pesos generados de este entrenamiento
para ensamblar el médulo.
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Database Kaggle Roboflow Adaptivity BIG mean Average Precision
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Figura 5.15: Comparacién de multiples entrenamientos para el detector
de mascarillas

El entrenamiento sobre la base de datos BIG se realiza en un equipo con una GPU Tesla
P100, Ubuntu 18.04, con Python 3.6.9 y Pytorch 1.6.0. Ademas, se define un tamafio maximo
para las imagenes de 800 pixeles, considerando este un tamafio 6ptimo entre el detalle que
tendria cada mascara, al ocupar solo una pequenia porcién de la imagen, y el peso de cada
imagen, que afecta el tiempo de entrenamiento; batches de 16 imagenes, definido por las
limitaciones de RAM del equipo; y 150 épocas, nimero definido tras analizar que luego de
las 150 épocas comienza a ocurrir overfitting al observar las curvas de entrenamiento. Con
estos parametros se obtuvo un entrenamiento sin over-fitting como se observa en las curvas
de entrenamiento de la Figura 5.16.

val/box_loss, train/box_loss
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Figura 5.16: Curvas del entrenamiento con dataset BIG

La curva precision-recall, sobre el conjunto de test de la base de datos BIG, se muestra
en la Figura 5.17, cabe destacar que de los cuatro datasets evaluados, éste fue el con mayor
area bajo la curva, lo que corrobora el desempeno superior.
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Figura 5.17: Curva precision-recall del detector de mascarillas

El video resultante tiene una interfaz como la que se muestra en la Figura 5.18. En la parte
superior izquierda se encuentra un conteo de los rostros sin méascaras en aquel instante. Bajo el
contador, se muestra un acercamiento a cada uno de los rostros detectados sin mascarilla. De
éstos extractos se genera posteriormente la imagen que contiene todos los rostros detectados,
como se observa en la Figura 5.18 (a). En la Figura 5.18(b) se aprecia un ejemplo del archivo
resultante.

O — S ) CTIONS:
Contador Py NO—MASK DEIE,TM,NJ 1

Zoom en rostros sin - —
mascara

Clase Confianza Numero

asociado a
\ \ la persona

NO—MASK 0.89 1

(b) Archivo rostros_detectados.jpg

Figura 5.18: Salida del modulo detector de mascarillas

Las imagenes corresponden a capturas del Video 3. Més resultados obtenidos se muestran
en la Figura 5.19. En estas imagenes se observa un gran ntimero de rostros con y sin mas-
caras, ademas de los distintos tipos de mascarillas. En este dataset, si bien existen multiples
oclusiones, los videos de alta calidad, tanto en resolucién como en iluminacion.
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Figura 5.19: Resultados obtenidos del médulo detector de mascarillas

5.4. Mobdulo 4: Detector de Elementos de Proteccion
Personal

Debido a las clases de objetos que detectan, los dos datasets propuestos para el entrena-
miento de la red difieren en cuanto a como abarcan el problema. En la Figura 5.20 se observan
las curvas de entrenamiento obtenidas por ambos conjuntos de datos. Ambos entrenamientos
se realizaron en el mismo equipo que el médulo 3, con una GPU Tesla T100, Python 3.6.9, y
Pytorch 1.6.0. Para ambos se definié un tamano de las imagenes de 418 pixeles y batches de
16 debido a la memoria RAM disponible. Para Pictor v3 el nimero de épocas para obtener
un buen entrenamiento sin overfitting fue de 150, mientras que para SHW éste valor fue de
80.
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(a) Pictor v3 (b) Safety Helmet Wearing Dataset

Figura 5.20: Curvas de entrenamiento

Al analizar los valores de mAP obtenidos de los entrenamientos se tiene que para el dataset
Pictor v3 los valores son 0.668, 0.542 y 0.148 para las clases “TRABAJADOR”, “CASCO”
y “CHALECQO?”, respectivamente. Por otro lado, del entrenamiento con los datos de SHW se
obtuvo un mAP de 0.809 para la clase “CASCO”.
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—:—j——:i___ CASCD 0.542
L . o CHALECO 0.148
MYMg)L‘_QA\NI? Sma” Sma" 7_"' B — all Classes Dﬂdui.:(:APQBS
version 081 L
Tiempo de 15 fps 15 fps ool L\
inferencia s \
iou threshold 0.65 0.65 * o
mAP casco: 0.54 casco: 0.8
chaleco: 0.14 021
trabajador: 0.67 \
\
e.u‘m a2 04 06 a8 10
Recall
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(¢) Curva precision-recall SHW

Figura 5.21: Métricas de desempeiio de los modelos obtenidos

La curva precision-recall del dataset Pictor se muestra irregular, puesto que la curva
de la clase “CHALECO” muestra un bajo desempeno. Si se comparan las curvas de ambos

20



conjuntos de datos se aprecia que el area bajo la curva del dataset SHW es mayor indicando
un mejor rendimiento en términos generales. Por consiguiente se contintia trabajando con
el entrenamiento a partir de SHW. Algunas detecciones obtenidas se muestran en la Figura
5.22.

255000038 -jpg. .3

Figura 5.22: Detecciones obtenidas del dataset SHW

Una vez ensamblado el tracking y la heuristica se realizan pruebas con videos publicos
disponibles en internet. El Video 5 de la Figura 5.23d/e/f muestra un montaje en un am-
biente de construcciéon, con una buena iluminacién y resolucion. Mientras el Video 4 de la
Figura 5.23a/b/c muestra capturas reales de camaras de circuito cerrado de TV de zonas de
construccion. En el primero se identifican correctamente gran parte de las personas usando
casco. En el segundo, existe mayor variacion en las detecciones pero son detectadas todas las
instancias ya sean con o sin casco.
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Capitulo 6

Analisis y Discusion de resultados

6.1. Modbdulo 1: Detector de Distanciamiento Social

En la Figura 5.10, los graficos de barras muestran que, al incorporar tracking mediante
DeepSort, aumenta el nimero de detecciones correctas en la gran mayoria de los videos
analizados. Este aumento de 3 o 4 puntos es atribuible a la prediccion del bounding box
siguiente de parte del filtro de Kalman contenido en DeepSort, corrigiendo la posicién de
este, obteniendo asi en ciertas predicciones un mayor IoU entre la prediccion y el ground
truth. Este aumento de las detecciones correctas trae consigo un leve aumento en los falsos
positivos. Se tiene en promedio un aumento de 0.4 puntos. Al ser un aumento tan leve, el
tradeoff entre estas variaciones es positivo para el sistema, por lo que DeepSort trae beneficios
a la deteccion ademas del tracking de instancias correspondiente a su principal atributo.

martes, 9(5‘ejun|o je 6013'3:5

Figura 6.1: Artefactos en videos proporcionados por PSINet

Al comparar las detecciones correctas (TP) de ambas fuentes se observa que el promedio
de PSINet es 8 puntos menor que el de MOT Database. Esta diferencia de rendimiento se
atribuye a la calidad de los videos, en particular a las caracteristicas de resolucién y com-
presion. 854 por 480 pixeles es la resolucion de uno de los videos de PSINet, mientras que
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el video MOT17-04 tiene resolucion 1920 por 1080. Ademads, en el proceso de captura de la
grabacion de PSINet, se incurre en una compresion para ser enviado por internet, en este
proceso se generan algunos artefactos que empeoran la visualizacion, como se observa en la
parte izquierda de la Figura 6.1, sobre los conos naranjos.

Respecto al rendimiento del detector de infracciones al distanciamiento, se obtuvo un
recall de 72 %, detecciones en amarillo en el Bird View de la Figura 6.2. Una cifra alta si se
compara con la limitada capacidad de un humano de analizar en tiempo real estas multiples
infracciones simultaneas o mejor ain si se compara con la ausencia de un detector. No es
facil compararse con otros detectores al no existir una definicién estandarizada de cuando
se incurre en una infraccion al distanciamiento, ya que para este proyecto se definié6 como 1
segundo, sin embargo, en otros proyectos éste periodo definido puede variar.

Figura 6.2: Bird view con el analisis de las detecciones

Los maximos valores alcanzados de detecciones correctas, o True Positive Rate para de-
teccion de personas, indican un buen desempenio al compararlo con otros trabajos del estado
del arte[37], los que obtienen un valor de TPR igual a 90.39 %, 2 puntos bajo lo obtenido
en este proyecto. Al el desempenio de detecciones de infracciones al distanciamiento social, el
trabajo citado alcanza un 84 %, cuando el valor para este detector es de 72 % aprox. Si bien
es un valor inferior, cabe destacar que las bases de datos de prueba difieren, lo que afecta en
las métricas obtenidas. Aun asi el desempeno se encuentra en un rango similar.

6.2. Moébdulo 2: Control de Zonas Restringidas

Al compartir arquitectura con el médulo 1 de distanciamiento social, entonces sus mé-
tricas de deteccion de peatones son las mismas. Para la deteccion de distancia a la zona
restringida, al medir la distancia persona-contorno, entonces el rendimiento es igual o mejor
que el médulo 1 que mide distancia persona-persona, ya que el contorno no porta consigo
una probabilidad de no ser detectado al ser fijado al principio de la ejecucion del programa.

Por simplicidad, la zona restringida se definié como un poligono de cuatro lados, lo que
puede no ajustarse a cualquier zona, reduciendo su versatilidad, por lo que una futura im-
plementacién podria otorgar la libertad al usuario de dibujar la zona restringida o definir el

numero de lados que la cubren.

El rendimiento de éste médulo se encuentra en un rango entre 73 % y 93 %, ya que cada
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deteccién depende de una persona detectada, no dos como el modulo detector de distan-
ciamiento. Esto se debe a que la zona restringida se fija en un comienzo por el usuario. El
rango de rendimiento es de 20 puntos principalmente por las diferencias calidad de los videos
e iluminacion de las escenas. Si se compara éste sistema con la ausencia de un sistema de
seguridad, entonces la mejora es considerable. Por otro lado si se compara con un sistema de
laser para monitorear zonas, entonces éste moédulo es capaz de detectar el peligro antes, lo
que traeria ventajas a la prevenciéon de riesgos.

6.3. Modbdulo 3: Detector de Uso de Mascarillas

El rendimiento superior del modelo entrenado con la base de datos BIG advertido princi-
palmente en sus valores mAP y el mayor drea bajo la curva precision-recall en comparacién
con el resto, se atribuye directamente a que la cantidad de datos que contiene es superior a
los otros dataset. Este entrenamiento con mas datos permite a la red una mejor generalizacion.

Al observar el Video 2 se aprecia que el rendimiento del detector no es perfecto, sin embar-
go, es efectivo al identificar gran parte de las personas que aparecen sin utilizar mascarilla. El
almacenamiento de estas detecciones en una imagen facilita la comprobacion del desempeno,
observando que gran parte de las detecciones son, efectivamente, rostros sin mascarilla.

Estudiantes de la universidad de Hong Kong [38] desarrollaron un detector de mascaras
que alcanza una precision de 82.3 % para la clase méscaras. Si bien lo éptimo serfa comparar
directamente mAP contra mAP. Como se observa en la Figura 5.16, éste valor es alcanzable
en ciertos puntos de operacién, con un recall de hasta un 74 % aproximadamente, lo que
indica que ambos modelos se encuentran en un rango similar en términos de precision. En
la referencia no se menciona el tiempo de inferencia, sin embargo, seria interesante comparar
estos tiempos para analizar los desempenos.

6.4. Modbdulo 4: Detector de Elementos de Proteccion
Personal

La elecciéon del entrenamiento correspondié a una parte crucial en éste médulo, ya que
a partir de esto se define como se abordaria el problema. En el dataset Pictor se observa
un excesivo desbalance de clases, en especial de la clase chaleco al tener un submuestreo
considerable. Esta es la causa de la irregularidad observada en la curva precision-recall y el
bajo mAP mostrado para esta clase en particular. En contraste, el dataset SWH muestra un
mejor desempeno al observar el area bajo la curva a pesar de tener un desbalance de clases,
pero menor al de Pictor.

La curva de entrenamiento muestra una constante disminuciéon del loss a través de las
épocas sin un overfitting considerable.

Los videos de demostraciones generados muestran dos contextos muy distintos; el prime-

ro, al poseer una alta calidad y condiciones de iluminacién muestra el potencial del médulo
en 6ptimas condiciones, lo que se ve plasmado en el buen rendimiento de las detecciones.

95


https://youtu.be/7jc-oX4IukI

Desde otro dngulo, en el video de la Figura 5.23a/b/c se pone a prueba el médulo en condi-
ciones cercanas a la realidad, donde los individuos ocupan una menor porcién de la escena,
la iluminacién es sub-6ptima, los puntos de vistas son elevados y la resoluciéon no es tan
alta como se quisiera, sin embargo, ain con todos estos inconvenientes, el detector capta, en
algin instante, todas las ocurrencias correctamente ya sea con o sin casco, lo que muestra
la robustez del sistema en caso de que en un futuro se desee gatillar una alarma a partir de
las detecciones. En general, las grabaciones proporcionadas por PSINet tienen una calidad y
resolucion mejores que este video, por lo que se espera un rendimiento igual o mejor.

Al comparar con otros detectores aplicados a la misma tarea, 36.82 % es el mAP obtenido
para la clase casco en trabajos de investigacién por Yange Li et al.[39] de la universidad South
Central University en China. Esto indica que el rendimiento obtenido de 80 % mAP permite
competir con el estado del arte y detectores actuales.
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Capitulo 7

Trabajo futuro y Conclusiéon

7.1. Trabajo futuro

Si bien cada uno de los mdédulos tiene un correcto funcionamiento, cada uno de estos
podria ser mejorado si se desarrollan mas ciertas lineas de investigacion. Es posible dividir
éstas mejoras en dos partes: Entrenamiento de los modelos y heuristica de las detecciones.

Respecto al entrenamiento, una considerable mejora seria incrementar tanto la cantidad
como la calidad de los datos, es decir, obtener un mayor nimero de imagenes pero, ademas,
incorporando variaciones como las siguientes: En el detector de mascaras podrian incorporarse
muestras de EPP de COVID como escudo facial para poder detectarlas o una nueva clase
de mascarilla “mal puesta”. También seria 1til una mayor cantidad de muestras de personas
utilizando mascarilla y lentes ya que se observa en algunos videos que el desempeno disminuye
cuando se presentan estos casos; en el detector de casco, seria 1til disponer de mayor dataset
de chalecos para una mejor generalizacion, y sobre todo un mayor conjunto de datos de cascos
desde un punto de vista elevado, como usualmente se encuentran las cAmaras de seguridad,
lo que permitiria mejorar la calidad de las detecciones.

En cuanto a la heuristica de las detecciones, para el médulo de distanciamiento, un aspecto
mejorable seria el hecho de que, actualmente, contabiliza como infraccion, aquellos grupos
de personas que se encuentran juntos desde el comienzo de la escena, cuando podria de
tratarse de personas que viven juntas, o son un grupo permitido a tener cercania social, para
mejorar esto podria evaluarse el estado de compania de cada persona al entrar a la escena
para luego evaluar si este estado cambia, en cuyo caso se incurriria en una infraccion. En la
heuristica del detector de distanciamiento, se podria definir la distancia minima de manera
mas inteligente, en vez de preguntarla al usuario, si se obtiene el promedio de las alturas de
las personas detectadas, de manera de obtener la escala a la que se observa la gente en la
escena, aproximando asi la distancia equivalente a los 2 metros de distanciamiento social.

Es evidente que existe una gran cantidad de mejoras y desafios no resueltos en torno
a los médulos desarrollados, por lo que al haber demostrado el correcto funcionamiento de
estos, cualquiera podria ser considerado un punto de partida para una posterior linea de
investigacion.
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7.2. Conclusion

Utilizando los mas recientes avances en el ambito de visién computacional, fue posible
desarrollar cada uno de los modulos planteados para obtener resultados competitivos respec-
to del estado del arte. Al combinar estos médulos se puede originar un sistema que combate
varios de los dolores que més aquejan hoy el sector minero, haciendo especial énfasis en la
mitigacion del COVID-19.

Cada uno de los objetivos especificos se cumplié a cabalidad, a pesar de las dificultades
afrontadas al trabajar de manera absolutamente remota debido a la pandemia del COVID-19.
Esto motivé el uso de nuevas tecnologias, como el uso de poder de computo remoto o nuevas
dindmicas de trabajo y sincronizacién con el equipo.

Respecto a las detecciones, los desempenos de los cuatro modulos se encuentran en el
rango entre 70 % y 90 %, ubicdndolos en una posicién competitiva respecto a otras imple-
mentaciones de detectores. Estos valores permiten nombrarlos como potenciales herramientas
para mejorar la seguridad operacional y prevenir los contagios por COVID-19. Ambas redes
utilizadas entregaron resultados positivos a pesar de utilizar técnicas totalmente distintas.
En éste ambito, la interfaz de YOLOvV) hizo el trabajo mas amigable en el proceso de en-
trenamiento. Mas atun al trabajar con Google Colab, lo que permitié obtener gran poder de
computo, esencial para el procesamiento de los datos.

La integracion de cada modelo detector con la heuristica adecuada permitié generar cua-
tro programas, enfocados en las necesidades de PSINet, que podrian servir de cimientos para
un detector en tiempo real. La existencia de multiples puntos de operacién para cada detec-
tor, posibilita que cada programa cumpla con las condiciones de deteccién para cada tarea
asignada.

Las diferencias de rendimiento entre distintos datasets dan cuenta de la vulnerabilidad
de los modelos frente a la calidad de los videos a procesar, donde elementos como artefactos
o mala iluminacién empeoran la calidad de las detecciones. También existen potenciales me-
joras para cada uno de los médulos como combatir los falsos negativos al intentar detectar
rostros con mascarilla y lentes de sol; la vulnerabilidad del detector de casco frente a distintos
colores y formas o la interpretaciéon como infraccion, al distanciamiento social, de parejas de
personas que entran y salen juntas en una escena.

El desarrollo de estos sistemas representa un primer paso en cuanto a las medidas de
prevencion de riesgos mediante vision computacional, ya sean frente a accidentes o sanitarias.
Si bien ya existen avances en éstas areas, el trabajo realizado abre posibilidades a una nueva
iteracion con multiples mejoras para generar modelos mas robustos que sean capaces de
incidir efectivamente en el dia a dia de las personas.
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Apéndice

Glosario

= EPP: Elemento de proteccién personal. Equipo o dispositivo destinado para ser utiliza-
do por el trabajador, para protegerlo de los riesgos y aumentar su seguridad o su salud
en el trabajo.

= SERNAGEOMIN: Servicio nacional de geologia y mineria. Es un organismo técnico,
que forma parte de la Administracién Central del Estado a través del Ministerio de
Mineria, responsable de generar y disponer de informaciéon de geologia basica y de
recursos y peligros geolégicos del territorio nacional, para el bienestar de la ciudadania
y al servicio de los requerimientos del pais, y de regular y fiscalizar el cumplimiento de
estandares y normativas en materia de seguridad y propiedad minera, para contribuir
al desarrollo de una actividad minera sustentable y socialmente responsable.

s CCTV: Circuito cerrado de television. Tecnologia de videovigilancia disenada para su-
pervisar una diversidad de ambientes y actividades. Se denomina cerrado, ya que todos
sus componentes estan enlazados.

= Pipelines: Serie de pasos a seguir para obtener un efectivo procesamiento de datos para
cumplir un objetivo especifico.

= Bounding box: Figura geométrica rectangular que contiene un elemento de interés en
una imagen.

s Softmaz: Funcién que convierte un vector de K valores reales a un vector de K valores
reales cuya suma es igual a 1.

s Feature map: Representaciéon de una imagen obtenido a partir de un filtro sobre una
otra, lo que permite acentuar distintas caracteristicas.

» Backbone: Parte de una arquitectura de red neuronal, encargada de extraer caracteris-
ticas para codificar el input en una representacion en particular.

= Pooling: Bloque de una red neuronal dedicado a reducir la dimensionalidad de la red.
La técnica mas utilizada es maz pooling, filtro que toma los maximos en coordenadas
especificas de la capa previa.

= Benchmark: Punto de referencia o estandar utilizado para comparar modelos.
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