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NUEVO METODO DE DETECCION DE PEATONES DE DOS ETAPAS
UTILIZANDO UNA NUEVA CABEZA DE CLASIFICACION CON
TECNICAS DE GENERALIZACION DE DOMINIO

La deteccién de peatones es una tarea importante en vision computacional, debido a
muchas aplicaciones practicas que requieren alto desempeno. Los métodos basados en Deep
Learning han sido muy efectivos en esta tarea en los tltimos afios. Este trabajo presenta un
nuevo detector de peatones de dos etapas basado en redes neuronales, que usa una nueva
cabeza de clasificacion, agregando la funcién Triplet Loss a las funciones de regresion de
bounding bozxes y clasificacion estandar, para mejorar la capacidad de generalizacion de un
detector de objetos existente. La funcion Triplet Loss se aplica a las caracteristicas corres-
pondientes a las regiones de interés generadas por la red de propuestas de region, de manera
de agrupar los ejemplos de peatones en el espacio de caracteristicas. Se realizaron experi-
mentos con dos detectores, Faster R-CNN y Cascade R-CNN, utilizando el backbone HRNet
preentrenado con ImageNet. Los mejores resultados se obtuvieron utilizando un pipeline de
entrenamiento progresivo. El método desarrollado obtuvo resultados en el estado del arte, en
el benchmark CityPersons, con un rendimiento destacado en la particion Heavy, la mas dificil.
Este trabajo demuestra la eficacia de la funcién Triplet Loss para mejorar la capacidad de

generalizacién de los detectores de peatones existentes.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El problema de deteccion de objetos en ambientes no controlados ha sido un tema recurren-
te en la comunidad cientifica de visiéon computacional en los ultimos anos. Se han realizado
bastantes esfuerzos por resolverlo, y se ha avanzado bastante en el tema, pero en términos
generales, el problema general de deteccion de objetos sigue estando abierto, aunque se ha
progresado en resolver versiones acotadas del mismo. Este problema consiste en encontrar la
posicion y el tamano de distintos tipos de objetos en una imagen digital, distinguirlos entre
si y también del fondo, lo que es complejo ya que el fondo suele ser bastante heterogéneo y
los objetos presentan gran variabilidad dentro de una misma clase, dadas las distintas condi-
ciones de iluminaciéon y adquisicion. En esta linea, avances significativos se han logrado en el
tltimo tiempo, en especifico en la tltima década, donde el Aprendizaje Profundo (Deep Lear-
ning en inglés), ha sido una de las técnicas més utilizadas en visién computacional, debido
a su desempefio superior en comparacién con los métodos de la generacién anterior, los que
correspondian generalmente a modelos donde la extraccion de caracteristicas se optimizaba
en forma manual de acuerdo al problema, y luego se aplicaba algtin modelo de clasificacién.
En los tltimos anos se han desarrollado muchas aplicaciones que utilizan Deep Learning y
Redes Neuronales Convolucionales, aparte de la ya mencionada deteccién de objetos, como
por ejemplo, Reconocimiento Facial [1], Clasificacion de Género [2, 3], Reconocimiento de Iris
[4], Clasificacion de Litologias de Rocas [5], Recuperacién de Imagenes de Marcas Registradas

[6], Algoritmos Genéticos aplicados a CNNs [7, 8] y Segmentacion Semantica [9].

En el area de deteccion de objetos, se han ido mejorando los resultados en forma incremen-

tal mediante el uso de Deep Learning, aplicando dichas técnicas a una serie de benchmarks,



por ejemplo, Pascal VOC [10] o MS-COCO [11]. Aqui se pueden destacar los trabajos de
Girshick et al. [12, 13], Ren et al. [14], Cai et al. [15] los cuales desarrollaron métodos ge-
néricos de deteccion de objetos, con resultados ampliamente superiores a los previamente

publicados con técnicas de extraccion de caracteristicas manuales.

Una de las tareas clave en vision computacional es la detecciéon de peatones, donde se
han desarrollado varios modelos en el tltimo tiempo [16-18]. El rendimiento muestra una
mejora constante con el tiempo, especialmente con el auge de los métodos basados en Deep
Learning, donde en ciertos benchmarks, el desempeno se acerca al rendimiento humano [19],
por ejemplo, en el benchmark Caltech [20]. Muchas aplicaciones del mundo real requieren un
alto rendimiento en la detecciéon de peatones, como la conduccion de vehiculos auténomos, la
navegacién robética, la vigilancia por video, el reconocimiento de acciones y el tracking [21—
23]. En el caso de la conduccién de vehiculos auténomos, un método robusto de deteccién de
peatones es un elemento clave a desarrollar, de modo de evitar posibles accidentes de transito.
A modo de ejemplo, estudios muestran que los peatones tendieron a sufrir mas lesiones cuando
ocurria un choque entre vehiculos y peatones. Segiin la Administracién Nacional de Seguridad
del Trafico en Carreteras (NHTSA), los accidentes de trafico en los Estados Unidos generaron
7.388 muertes de peatones, mientras que 60.577 peatones resultaron heridos, durante el ano
2021 [24]. Mientras tanto, en Europa, durante el ano 2020, se reportaron 3.608 peatones

fallecidos, lo que representa el 19 % del total de las muertes generadas en carretera [25].

La naturaleza de las posibles aplicaciones que involucran la deteccién de peatones hacen
necesario tener un desempeno con alta precision, y que sea capaz de operar en tiempo real
[26]. Algunos de los principales desafios para los métodos de deteccién de peatones, es que los
individuos en las imédgenes presentan diferentes escalas, distintos tipos de oclusiéon, diversas
razones de aspecto, etc. [27], lo que genera una dificultad extra a la hora de aplicar esta clase

de métodos.

El problema de deteccion de peatones puede ser pensado como un subproblema del pro-
blema mas amplio de deteccion de objetos genéricos, por lo tanto, muchos de estos métodos
se pueden adaptar para detectar peatones en lugar de objetos genéricos [28]. En los enfoques
con Deep Learning, se han usado dos familias de métodos para la deteccion de objetos: de-
tectores de una etapa, como SSD [29] y YOLO [30], y detectores de dos etapas, con métodos
como Faster R-CNN [14] y Cascade R-CNN [15].

Los detectores de objetos de dos etapas incluyen una tarea intermedia de generar propues-
tas de region, para luego aplicar una etapa de clasificacion de objetos a cada regién propuesta
[15]. En general, los métodos de una etapa suelen ser més rapidos que los de dos etapas, sin

embargo, los métodos de dos etapas logran un rendimiento més robusto [15]. Por otro lado,



la deteccién de peatones presenta sus propios desafios, en comparacion con la tarea general
de deteccion de objetos. A modo de ejemplo, las muestras negativas dificiles de las regiones

pertenecientes al fondo, suelen confundir a los métodos de deteccién de peatones [31].

La capacidad de los métodos actuales de ultima generacion, es decir, los del estado del arte,
para obtener un alto desempenio en pruebas con conjuntos de datos cruzados, es un problema
que aun no ha sido resuelto. Hasan et al. [19] mostré que los métodos del estado del arte
para detectar peatones no funcionan bien cuando se cambia el dominio, lo que deteriora las

métricas de desempeno al evaluar en escenarios de pruebas con bases de datos cruzadas.

En este contexto, el cambio de dominio (en inglés Domain change o Domain shift) se
define como el problema que surge cuando ocurre un cambio en la distribuciéon entre un
conjunto de datos de entrenamiento (fuente) y un conjunto de datos de prueba (objetivo). Este
problema es causado porque la mayoria de los métodos de aprendizaje estadistico se basan
en la suposicion de que tanto los datos fuente como los datos objetivo son independientes e
idénticamente distribuidos, ignorando los escenarios fuera de la distribucién que comtinmente
se encuentran en la practica. Esto conduce a una disminucion del rendimiento cuando un
algoritmo entrenado solo con datos fuente se prueba en un dominio objetivo fuera de la
distribucién. Este problema ha limitado la implementacién de modelos a gran escala [32].
Por otro lado, la generalizacion de dominio (Domain generalization en inglés) es un problema
de aprendizaje automatico en el que el modelo aprende a partir de datos de entrenamiento
etiquetados en tareas relacionadas, esperando que generalice a una tarea de prediccion futura
sin acceso a datos etiquetados [33]. Este concepto se introdujo para abordar los desafios del
cambio de dominio y la falta de datos del dominio objetivo. El propdsito es entrenar un
modelo utilizando datos de uno o mas dominios fuente relacionados pero distintos, de modo
que pueda generalizar y desempenarse de manera efectiva en cualquier dominio objetivo fuera
de la distribucién [32].

El método propuesto en este trabajo tiene como objetivo mejorar algunas de las limi-
taciones mencionadas, basdndose explicitamente en enfoques de adaptaciéon de dominio, en
este caso, usando la funcién Triplet Loss. Esta familia de funciones de pérdida ha sido usa-
da exitosamente en otras tareas de visiéon computacional, por ejemplo, reconocimiento facial
[1, 34-38], re-identificacién de personas [39-44], generalizacién de dominio [45-49], entre
otros. Aqui, se usa Triplet Loss como una funcién de pérdida adicional para la cabeza de
clasificacion, después de la extraccion de las regiones de interés (ROIs) en un enfoque de
deteccién de peatones de dos etapas. Se utilizo esta funciéon de pérdida, en forma adicional a

las funciones de pérdida de clasificacion estandar y la funcién de pérdida de bounding boxes.



1.2. Hipoétesis

* Es posible mejorar el desempeno de un detector de objetos de dos etapas, mediante la
aplicacion de técnicas de generalizacion de dominio en lugares especificos del pipeline de

deteccion.

* La adicion de la funcién Triplet Loss a una cabeza de clasificacion de un detector de
objetos de dos etapas, aplicada sobre los embeddings generados por la capa de extraccion

de ROI, permitiria mejorar el desempeno del método.

* Es posible mejorar el desempeno de los detectores de peatones de dos etapas, Faster
R-CNN y Cascade R-CNN, reemplazando la(s) cabeza(s) de clasificacion estandar, por

una nueva cabeza de clasificacion, la cual aplica técnicas de generalizaciéon de dominio.

* La generalizacion de dominio de un detector de peatones de dos etapas con la nueva
cabeza de clasificacién, mejora usando un flujo de entrenamiento progresivo, es decir,
entrenar en bases de datos mas lejanas del dominio objetivo, e irse acercando a este a

medida que se agregan mas dominios al flujo de entrenamiento.

1.3. Objetivo General

El objetivo general de esta tesis es desarrollar un método de deteccién de peatones de dos
etapas, basado en redes neuronales convolucionales, aplicando técnicas de generalizacion de

dominio, minimizando la tasa de error de detecciones, y maximizando la tasa de aciertos.

1.4. Objetivos Especificos

* Desarrollar una nueva cabeza de clasificacion, para ser usada con detectores de objetos
de dos etapas, que utilice la funcién de costo Triplet Loss. Esto con el objetivo de mejorar

el rendimiento en la tarea de deteccion de peatones.

* Disenar e implementar una nueva cabeza de clasificaciéon para un detector de objetos
basado en Faster R-CNN, reemplazando la cabeza estandar de clasificacién por la cabeza

desarrollada, con el objetivo de mejorar el desempeno en la deteccién de peatones.

* Disenar e implementar una nueva cabeza de clasificaciéon para un detector de objetos

basado en Cascade R-CNN, reemplazando una o varias de las tres cabezas estandar
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de clasificacion, por la cabeza desarrollada, de manera que mejore el desempeno en la

deteccion de peatones.

* Medir el impacto de esta nueva cabeza de clasificacion, tanto en el detector Faster R-
CNN como Cascade R-CNN, usando bases de datos internacionales, y comparar los

resultados obtenidos con el estado del arte.

* Medir el impacto en el desempeiio de la aplicacion de un flujo de entrenamiento progre-
sivo para el detector desarrollado, entrenando al principio en bases de datos mas lejanas
del dominio objetivo, para luego irse acercando a este a medida que se agregan mas

dominios al flujo de entrenamiento.

1.5. Principales Contribuciones

La principal contribucion de este trabajo es el desarrollo de nuevo enfoque para la detec-
ciéon de peatones, mediante el uso de una nueva cabeza de clasificacién para detectores de
objetos de dos etapas, que anade una nueva funciéon de pérdida, complementando las fun-
ciones de pérdida de clasificacion y regresion de bounding bozes, usadas como etapa final en
este tipo de detectores. Esta nueva cabeza incorpora la funcién Triplet Loss, aplicada a los
embeddings generados por el extractor ROI, en una red neuronal de dos etapas. El objetivo
de incorporar esta nueva cabeza es mejorar la capacidad de generalizaciéon de dominio de un
sistema de deteccion de peatones. La adicién de Triplet Loss resulté en una nueva funciéon
de pérdida combinada, que disminuye la varianza interclase de las caracteristicas, mejorando
asi el rendimiento de la deteccion de objetos en comparacion con el estado del arte. Segin
la revisién de la literatura realizada, el enfoque propuesto no se ha utilizado previamente
en deteccion de peatones. El diseno propuesto tiene como objetivo mejorar el desempeno
en escenarios de pruebas de bases de datos cruzadas, maximizando explicitamente la dis-
tancia interclase y minimizando la distancia intraclase, usando un término de margen para
determinar la frontera de decision entre ejemplos positivos y negativos. De esta manera, los
peatones provenientes de diferentes dominios (Bases de datos) se agrupan en el espacio de

caracteristicas.

Los resultados obtenidos superan los publicados en el estado del arte para la base de
datos de CityPersons, especificamente en la particion mas dificil disponible, utilizando el
entrenamiento cruzado en un conjunto diferente, es decir, no entrenado explicitamente en
ninguna particion del conjunto objetivo. La cabeza desarrollada podria usarse como una
nueva direccién para mejorar el rendimiento en otros detectores de peatones con arquitecturas

compatibles, o en otras tareas de deteccion de objetos, considerando aplicaciones del mundo
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real como la conduccion auténoma y la vigilancia por video.

Finalmente, se puede mencionar que este trabajo dio como resultado una publicacién en
la revista Sensors, la cual se encuentra indexada en Web of Science (WoS). Esta publicacion
destaca la validez y relevancia cientifica de la investigacion desarrollada, contribuyendo al
conocimiento en el ambito de la deteccion de peatones. La referencia al trabajo es la siguiente:
Schulz, D., Perez, C. A., “Two-stage pedestrian detection model using a new classification
head for domain generalization”, Sensors, vol. 23, no. 23, p. 9380, 2023.

1.6. Estructura de la Tesis

El documento esta organizado de la siguiente manera: El capitulo 2 muestra el trabajo
relacionado, el capitulo 3 muestra el método desarrollado, los detalles de las bases de datos,
y los experimentos disenados, el capitulo 4 muestra los resultados obtenidos, y realiza un
analisis de estos, finalmente, el capitulo 5 muestra las conclusiones del trabajo desarrollado,

y el trabajo futuro para seguir esta linea de investigacion.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Deteccién de peatones

Los primeros enfoques usados para la deteccion de peatones y, en general, para la detec-
ciéon de objetos, utilizaban el paradigma de ventanas deslizantes, las cuales se aplicaban en
todas las ubicaciones y todas las escalas de las imagenes analizadas. Aqui se puede mencio-
nar un hito importante con el trabajo desarrollado por Viola y Jones [50], el cual permiti6
por primera vez hacer procesamiento en tiempo real, en este caso, aplicado a la deteccién de
rostros. Esto debido al esquema que ellos presentaron, usando el concepto de imagen integral,
con el objetivo de acelerar el calculo de las caracteristicas de Haar, para luego aplicar una
estructura de clasificacion en cascada, obteniendo una deteccion eficiente basada en clasifica-
dores AdaBoost. Un enfoque similar fue aplicado por los autores a la deteccion de peatones
[51]. El esquema en cascada se puede observar en la Figura 2.1. Otro de los trabajos pioneros
que utiliz6 este enfoque fue desarrollado por Papageorgiou y Poggio [52], quienes utilizaron
una combinacién de wavelets de Haar multiescala y maquinas de soporte vectorial (SVM).
En el trabajo desarrollado por Dalal y Triggs [53], se utilizaron caracteristicas basadas en el
histograma de gradientes orientados (HOG) y SVM para la deteccién de personas, superando
al momento de su publicacion, a las caracteristicas existentes en el estado del arte, basadas
en intensidad. Dollar et al. [54] propusieron caracteristicas de canal agregado (ACF) para
la detecciéon de peatones, mejorando la velocidad sin sacrificar el rendimiento, aproximando
caracteristicas en una piramide muestreada finamente. Felzenszwalb et al. [55] desarrollaron
un método para la deteccion de objetos, basado en una mezcla de modelos deformables multi-
escala, utilizando un entrenamiento discriminatorio de clasificadores que utilizan informacion

latente.
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Figura 2.1: Diagrama esquematico del detector en cascada de Viola y Jones.
Tomado de [50].

Actualmente, los métodos del estado del arte, usan por lo general Deep Learning, princi-
palmente con redes neuronales convolucionales (CNN). Estos métodos mejoraron considera-
blemente el rendimiento para el problema de deteccién de objetos [13, 14, 29, 56]. Muchas de
las técnicas genéricas de deteccion de objetos se utilizaron como base para los métodos mo-
dernos de deteccion de peatones. Uno de los primeros métodos basados en CNN fue propuesto
por Angelova et al. [57]. Se us6 una combinacién de clasificadores en cascada y caracteristicas
de redes neuronales profundas, lo que dio como resultado un método rapido y preciso, que
se ejecuta en tiempo real, cuyo desempeno fue evaluado en la base de datos de deteccion de

peatones Caltech.

Cai et al. [58] desarrollaron un algoritmo basado en boosting llamado CompACT, utilizan-
do un diseno en cascada, usando optimizacion Lagrangiana de una funcién de costo que tiene
en cuenta tanto la precisién como la complejidad, y permitiendo el uso de caracteristicas con
diferentes complejidades en un solo detector. Esto incluye una cascada que combina CNN

con un mecanismo de propuesta de objetos, obteniendo buenos resultados en las bases de
datos Caltech y KITTTI.

En el trabajo de Hosang et al. [59], se realizaron varios experimentos con diferentes arqui-
tecturas de redes neuronales convolucionales disponibles en ese momento, evitando disenos
personalizados adaptados para el problema de deteccion de peatones. Los autores muestran
resultados competitivos en las bases de datos de referencia Caltech y KITTI. Zhang et al. [31]
propusieron un método basado en una Red de Propuesta de Regiones (RPN), seguido por
Boosted Forests en cascada, para clasificar las propuestas de regiones. De esta manera, las
caracteristicas de resoluciones arbitrarias de cualquier capa se combinan, y se luego se reali-

za una mineria de negativos dificiles, superando las limitaciones del método original Faster



R-CNN. Brazil et al. [60] propusieron un marco de trabajo de infusién multitarea, de manera
de realizar en forma simultanea segmentacion seméantica y deteccion de peatones, obtenien-
do resultados comparables al estado del arte en la base de datos Caltech y un rendimiento

competitivo en el conjunto de datos KITTI.

Zhou y Yuan [61] desarrollaron un método para detectar peatones, y también estimar el
grado de oclusiéon, usando una red neuronal convolucional con dos ramas. La primera rama era
para la estimacion del cuerpo completo del peaton, y la segunda rama era para la estimacion
de la parte visible del cuerpo. Ambas ramas producen salidas que se complementan entre si,
mejorando el rendimiento de la deteccion. El método se evalud en las bases de datos Caltech
y CityPersons, obteniendo excelentes resultados en la detecciéon de peatones, tanto ocluidos

y sin oclusion.

Liu et al. [17] desarrollaron un método de deteccion de una etapa (SSD), llamado Asym-
ptotic Localization Fitting (ALF), que apila una serie de predictores para evolucionar los
bounding boxes ancla predeterminados de SSD, paso a paso, acercandolos a los bounding bo-
zes anotados, y luego utiliza una arquitectura de deteccion de peatones llamada ALFNet.
Este método mejoro la precision, y al mismo tiempo, mantenia la eficiencia de los detectores
de una sola etapa, logrando un rendimiento comparable al estado del arte en las bases de

datos CityPersons y Caltech.

Liu et al. [62] propusieron el método CSP (Sigla para Center-Scale Predictor), en el que la
deteccion de peatones se considera una deteccion de caracteristicas semanticas de alto nivel,
prediciendo el centro y la escala del peaton utilizando CNNs. Este método simple alcanzo
resultados competitivos tanto en deteccion como en tiempo de computo en varias bases de
datos de deteccion de peatones. El esquema de este método se puede apreciar en la Figura
2.2.

Yin et al. [63] propusieron un método llamado DA-Net, que utiliza un detector de dos
etapas basado en Feature Pyramid Networks (FPN), e incorpora un Bloque Conectado Den-
samente (DCB), que comprende un médulo de atencién por canal (CWAM) y un médulo
de atencién global (GAM). Al agregar varios DCBs para profundizar la red, las capas de
prediccion pueden capturar informacién semantica mas rica sobre los ejemplos objetivo, lo
que conduce a una localizacién méas precisa de los mismos. El método fue evaluado en CUHK
y CityPersons, en este tltimo se realizo la evaluacion en el subconjunto Heavy, obteniendo

buenos resultados.

En el trabajo de Lin et al. [64] se desarroll6 un detector de peatones llamado PedJoint-

Net, que ejecuta regresion en forma simultdnea para dos tipos de bounding bozres, una que
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Figura 2.2: Diagrama del método CSP. Se pueden apreciar los canales para
localizar los centros (Puntos rojos) y predecir las escalas (Lineas punteadas
amarillas). Tomado de [62].

representa las regiones de cabeza-hombros, y otra para representar el cuerpo completo, ba-
sados en una estructura de deteccion de objetos factible, logrando excelente rendimiento en
la deteccion de peatones, tanto con oclusiones como completamente visibles, especialmen-

te en circunstancias que implican oclusion. El método fue evaluado en las bases de datos
CUHK-SYSU, TownCentre y CityPersons.

Cai et al. [65] desarrollaron un detector de peatones sin anclas ni propuestas de regién,
denominado Pedestrian-as-Points Network (PP-Net). Este método es capaz de encontrar un
mejor equilibrio entre precision y eficiencia. Para este propésito, los peatones fueron modela-
dos como puntos tnicos, es decir, el punto central de la instancia, y luego predijeron la escala
del peatén en cada punto central detectado. Para evitar la pérdida de informacion de alto
nivel en el camino descendente de la red, se construyé un médulo de guia profunda (DGM)
en la parte superior del backbone. Con este enfoque, se obtuvieron resultados de estado del
arte en las bases de datos Caltech y CityPersons. Para lograr este objetivo, se captura infor-
macion de alto nivel en el proceso de construir una red de pirdmide de caracteristicas (FPN).
Utilizando la supresién de no maximos (NMS) como post-procesamiento, los resultados ob-
tenidos fueron mejores que muchos métodos del estado del arte en desafiantes bases de datos

de deteccion de peatones.

Li et al. [66] desarrollaron un detector de peatones basado en YOLOvV7, con el objetivo
de mejorar la deteccion de peatones ocluidos. Para esto, el backbone predeterminado de
YOLOvVT fue reemplazado por un backbone liviano basado en MobileNetV3. Luego, se utilizo
una estructura de piramide de caracteristicas de alta resolucion para mejorar el desempeno en

peatones no detectados con oclusion, empleando un mecanismo de atencién para reducir las
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bounding bores redundantes. El método se aplicé a la base de datos de datos CrowdHuman,

obteniendo resultados prometedores.

Liu et al. [67] desarrollaron un detector de peatones para entornos de trafico con niebla,
llamado YOLO-GW, utilizando el algoritmo de de-fogging de canal oscuro, en conjunto con
un detector YOLOvV7. Ademas, se agregd un moédulo de atencion eficiente de canal (Efficient
Channel Attention ECA, en inglés) y una cabeza de deteccién, con el objetivo de mejorar la
clasificaciéon y regresién de objetos. Los resultados mostraron una mejora en la velocidad de
procesamiento de un 63,08 %, y una mejora en la deteccién utilizando la métrica mAP (mean

Average Precision), aumentando en un 9,06 %.

Zhang et al. [68] evaluaron el desempeno de un detector de peatones, basado en Faster
R-CNN. Para esto, usaron una nueva base de datos, llamada CityPersons, que consiste en
anotaciones de personas en imagenes provenientes de la base de datos Cityscapes. La diver-
sidad de esta base de datos permitié entrenar un modelo nico que generaliza bien sobre

diversos conjuntos de pruebas.

Actualmente existen varias bases de datos que se utilizan como benchmark para evaluar
la deteccion de peatones. Algunos de ellas son la base de datos Daimler [69], INRIA [53],
ETH [70], TUDBrussels [71], y Wider Pedestrian [72]. Sin embargo, muchos de estas bases
de datos fueron capturadas en escenarios de vigilancia, por lo que no son adecuadas para

aplicaciones de conduccion auténoma.

Por otro lado, existen otras bases de datos especificamente disenadas para la conduccién
auténoma, como Caltech [20], KITTTI [73], CityPersons [68], y EuroCity Persons [74]. Estas
bases de datos contienen una amplia variedad de situaciones en las que se pueden encon-
trar peatones en la via publica, lo que las hace adecuadas para evaluar la capacidad de los

algoritmos de deteccion de peatones en entornos més complejos.

Es importante tener en cuenta que, aunque estas bases de datos se han utilizado amplia-
mente en la evaluacion de algoritmos de deteccion de peatones, la eleccion de la base de datos
depende del problema especifico que se esté abordando y del contexto en el que se vaya a
utilizar el algoritmo. Por lo tanto, es fundamental evaluar el rendimiento de los algoritmos en
una amplia variedad de bases de datos para poder determinar su capacidad de generalizacion

y asegurar que sean adecuados para el proposito previsto.

11



2.2. Generalizacion de dominio en detectores de pea-

tones

Respecto a la generalizaciéon de dominio en detectores de peatones, Braun et al. [74]
evaluaron la capacidad de generalizacion de cuatro detectores de objetos genéricos basados en
Deep Learning, aplicados a la deteccion de peatones: Faster R-CNN, R-FCN, SSD y YOLOv3,
utilizando una nueva base de datos, de mayor tamano a las existentes en la literatura, llamada,
EuroCity Persons. Estudiaron el efecto en el rendimiento del detector para muchas variables
relacionadas con el tamafo del conjunto de entrenamiento, la diversidad y detalle de la base
de datos, y la calidad de las anotaciones. Se observo que el pre-entrenamiento con conjuntos

muy grandes supera el uso de solo conjuntos de entrenamiento especificos.

Chao et al. [75] también evaluaron la capacidad de generalizacion de detectores de per-
sonas. Para lograr este objetivo, los autores crearon un conjunto de gran tamano, llamado
CrowdHuman, y evaluaron la generalizaciéon entre distintas bases de datos, obteniendo nuevos
resultados del estado del arte en las bases de datos Caltech, CityPersons y Brainwash. Demos-
traron que el nuevo conjunto de datos propuesto podria utilizarse para el pre-entrenamiento

de detectores de personas.

Hasan et al. [19] llevaron a cabo una evaluacién exhaustiva utilizando varios métodos
de deteccion de peatones de ultima generacion. Probaron sus capacidades de generalizacion
de dominio para ciertos métodos populares de deteccién de objetos generales, no disenados
especificamente para la deteccion de peatones. En general, los métodos alcanzaron un buen
desempeno de deteccion cuando se entrenaron y probaron en la misma base de datos, pero
los resultados empeoraron cuando se evaluaron en bases de datos diferentes. Los autores
probaron la generalizacion de los detectores de peatones en diferentes bases de datos que
contienen diferentes caracteristicas y condiciones de captura. Descubrieron que estos métodos
generales tuvieron un mejor desempeno que los detectores de peatones especificos cuando se
realizaron experimentos en bases de datos cruzadas, lo que indica que son mas adecuados
para la deteccién de peatones en diferentes situaciones. Sin embargo, los autores también
encontraron que los métodos generales no siempre superan a los detectores de peatones
especificos. Estos resultados sugieren que los métodos generales pueden ser tutiles para la
deteccién de peatones en una variedad de situaciones, pero aun pueden requerir ajustes
especificos para una base de datos en particular, de manera de obtener un mejor rendimiento

de deteccién.

De acuerdo con la revision bibliografica realizada, se observa que muchos métodos alcanza-

ron un buen rendimiento en la deteccién de peatones cuando fueron entrenados y probados en
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las mismas bases de datos. Sin embargo, los resultados empeoraron significativamente cuando
se realizaron experimentos evaluando en una base de datos distinta a la donde el método fue
entrenado. La capacidad de desempenarse bien en escenarios desconocidos es crucial para
que los métodos desarrollados en la literatura puedan ser implementados en aplicaciones del
mundo real. Por ejemplo, el detector de peatones que posee un vehiculo auténomo es efecti-
vamente un escenario cruzado, en el cual la mayoria de los datos observados son nuevos para
el detector. De esto se puede inferir que la generalizacién para los detectores de peatones,
evaluando en bases de datos distintas a las de entrenamiento, es un problema que ain no se
ha resuelto en el estado del arte actual. Otro problema importante presente en la revision de
la literatura es la capacidad limitada para detectar peatones con un alto grado de oclusion.
Esto se puede confirmar al analizar los resultados para la particion Heavy del benchmark
CityPersons, cuyos resultados actuales en el estado del arte aiin estan lejos de los resultados
obtenidos para la particion Reasonable, un escenario mas facil en el cual los métodos obtienen

resultados que pueden ser ttiles para aplicaciones del mundo real.

2.3. Funcion Triplet Loss

Respecto de la funcién Triplet Loss, esta ha sido usada en diversas tareas de aprendiza-
je automatico y visiéon computacional, comenzando con el trabajo de Schroff et al. [1], que
empled esta funcién en el contexto de reconocimiento facial, proponiendo un método llama-
do FaceNet, que obtuvo los mejores resultados hasta el momento de la publicaciéon, al ser
evaluado sobre las bases de datos LEW y YouTube Faces. Otros estudios en reconocimiento
facial que utilizan Triplet Loss fueron desarrollados por Parkhi et al. [34], Trigueros et al.
[35], Boutros et al. [36], Yeung et al. [37] y Feng et al. [38].

En los ultimos anos, la funcion Triplet Loss también ha sido usada exitosamente para resol-
ver el problema de re-identificacién de personas. Esta tarea esta relacionada con la deteccion
de peatones, pero presenta algunas diferencias importantes, y se define como la tarea de iden-
tificar y hacer coincidir a las mismas personas, ya sea a través de varias camaras o a lo largo
del tiempo dentro de una sola camara [76]. En esta linea, se han propuesto muchos métodos
para la re-identificacion de personas usando Triplet Loss, alcanzando resultados comparables
a los del estado del arte en los tltimos anos, como por ejemplo en los trabajos presentados en
[39-44]. Un trabajo interesante fue propuesto por Wang et al. [77], el cual usa Triplet Loss
para ajustar la distancia de las caracteristicas entre cada peaton, y distinguir entre diferentes
peatones en escenarios con aglomeraciones. Aqui hay una sustancial diferencia con el método
desarrollado, ya que este usa la funcién Triplet Loss para agrupar las caracteristicas de todos

los peatones, en lugar de identificar individuos especificos.
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Otra tarea donde la funcién Triplet Loss ha sido usada de forma satisfactoria es la resolu-
cién del problema de generalizaciéon de dominio en distintas tareas. La investigacién de Lee
[45] aplicé Triplet Loss para reconocer emociones en el habla entre diferentes corpus para
generalizar entre dominios. Yu et al. [46] introdujeron una funcién Triplet Loss adaptada
como enfoque novedoso para mitigar el sesgo en la seleccion de tripletes y abordar el cambio
de distribucion en los tripletes seleccionados, evaluando diferentes bases de datos de image-
nes. Wang et al. [47] presentaron un marco novedoso de generalizacién de dominio, EISNet,
que aprende a generalizar simultdneamente entre dominios diversos mediante la utilizacion
de supervision de relaciones extrinsecas y auto-supervision intrinseca, particularmente para
imédgenes de multiples dominios fuente. En el trabajo de Dou et al. [48], se us6 un paradig-
ma de aprendizaje agndstico al modelo para exponer la optimizacion al cambio de dominio,
introduciendo dos funciones de pérdida complementarias que regularizan explicitamente la
estructura semantica del espacio de caracteristicas. Deng et al. [49] estudiaron el aprendizaje
métrico dentro de la adaptacion de dominio, introduciendo una restriccion guiada por simili-
tud en forma de Triplet Loss, donde cada triplete se forma tomando datos tanto del dominio

fuente como del dominio objetivo.

Finalmente, se pueden mencionar otras tareas de aprendizaje automatico, no limitadas a la
vision computacional, donde se han usado enfoques basados en Triplet Loss. Aqui se pueden
citar algunas tareas como el seguimiento de objetos [78-80], reconocimiento de hablantes
[81, 82|, deteccién de intenciones para la comprension del lenguaje hablado en sistemas de
didlogo [83], recuperacién de imdgenes de teledeteccién [84], reconocimiento de gestos 3D
[85], deteccién automdtica de covers musicales [86] y mejora de imdgenes en entornos con

baja iluminacion [87].
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Capitulo 3

Metodologia

Los detectores de peatones de dos etapas mas comunes en la literatura, tienen dos funciones
de pérdida en la segunda etapa, es decir, en la cabeza de clasificaciéon: una funciéon de pérdida
para la regresion de bounding boxes, y otra para la clasificaciéon multiclase propiamente tal.
Los métodos de deteccion de objetos de dos etapas suelen ser preferidos, porque han logrado
mejor rendimiento, en términos de menores tasas de error, a costa de una menor velocidad de
ejecucion, en comparacion con los enfoques de una sola etapa. Estos métodos demostraron ser
exitosos cuando el conjunto de entrenamiento y prueba provienen del mismo dominio, es decir,
pertenecen al mismo conjunto de datos. Sin embargo, cuando estos métodos se evaltian en
conjuntos de datos nuevos, que no han sido vistos por el algoritmo, el rendimiento disminuye
significativamente, como fue sefialado por Hasan et al. en [19]. Para superar este problema,
se desarroll6 una nueva cabeza de clasificacion, para ser usada en la segunda etapa de un
detector de dos etapas, de manera que sea posible concentrar los ejemplos de peatones en
el espacio de caracteristicas explicitamente, independiente del conjunto al cual pertenecen.
El método propuesto utiliza el concepto de tripletes, que ha sido utilizado con éxito en
otras tareas de la visién computacional, especialmente en la de reconocimiento facial [1, 38].
Usamos la funcién de pérdida Triplet Loss, que involucra tres ejemplos para ser calculada:
una muestra de anclaje, una muestra de la misma clase que la muestra de anclaje y una
muestra de una clase diferente. De esta manera, la red aprende a minimizar la distancia entre

muestras de la misma clase, mientras maximiza la distancia de muestras de diferentes clases.
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3.1. Detectores de objetos de dos etapas

En este trabajo, los esfuerzos se enfocaron en mejorar la arquitectura de un detector de
dos etapas. Se realizaron experimentos utilizando Faster R-CNN [14] y Cascade R-CNN [15],
ambos pertenecientes a la familia de métodos R-CNN. Cascade R-CNN supera a Faster R-
CNN en muchos benchmarks de deteccién de objetos, pero también se incluyo este tultimo
método porque todavia se utiliza, como se aprecia en la literatura, por lo que fue usado como
linea base de comparacion. Ambos métodos enfrentan la deteccién como un problema de

aprendizaje multitarea, combinando clasificacién y regresién de bounding bozxes.

3.1.1. Fast R-CNN

Para entender estos detectores, primero se debe entender el método Fast R-CNN [13], el
cual es un método de deteccion de objetos de dos etapas, que mejora la eficiencia y preci-
sion en comparaciéon con los métodos anteriormente desarrollados. Consta de una etapa de
generacion de propuestas de region, utilizando métodos como Selective Search o EdgeBoxes.
Estas regiones son candidatas a contener objetos y se extraen de la imagen original. Luego, se
extraen caracteristicas de cada propuesta de region utilizando una red neuronal convolucional
(CNN), para finalmente aplicar una cabeza de clasificacién, la que determina a cada regién
como objeto o fondo, utilizando una capa softmaz que se entrena con un conjunto de datos
de entrenamiento. Esta capa produce una puntuacion que indica la probabilidad de que la
region contenga un objeto. También se hace la regresion de bounding boxes, de forma que se
ajuste la region propuesta de la mejor forma al objeto en analisis. En la Figura 3.1 se puede

apreciar el esquema de Fast R-CNN.

Outputs: bbox
| Deep softmax regressor
1ConvNet| [ —— ' '

Rol FC FC
pooling
= Rol . : Ia\/er FCs
pnﬂecﬂon\\\
Conv X Rol feature
feature map vector For each Rol

Figura 3.1: Detector Fast R-CNN. Tomado de [13].
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En resumen, primero se toma una imagen la cual genera miultiples regiones de interés
(ROIs), las cuales se introducen en una red fully-convolutional. Luego, cada regién es agru-
pada (pooled) en un mapa de caracteristicas de tamano fijo, para luego ser mapeado a un
vector de caracteristicas por una red fully-connected. Estos vectores entran en una red con
dos capas de salidas hermanas, donde la primera entrega una distribucién de probabilidad
discreta p = (po, - .., px) por cada ROI, sobre las K + 1 categorias, y la otra, entrega los
offsets de regresiéon t* = (tfﬁ, t’;, th tﬁ) para los bounding bozxes, para cada una de las K clases.
Cada ROI se etiqueta con un ground truth v y un bounding box anotado v. Para entrenar, se

us6 una funcién de pérdida multi tarea, dada por la siguiente ecuacién:

L (p,u,t*,0) = Lag(p,u) + Au > 1] L (£, 0) (3.1)
donde Lgs(p,u) = —logp, se define como la pérdida logaritmica (log-loss) para la clase
verdadera u, y L. , se define sobre una tupla de objetivos de regresion del bounding box
verdadero para las clases u,v = (vy, vy, vy, vn), v una tupla predicha t* = (t;ﬁ,t”;,tﬁv,tﬁ),

nuevamente para la clase u. Por lo general, se utiliza la funcion Smooth L, para L, , debido
a que es una funcién de pérdida robusta, menos sensible a outliers comparado a una pérdida

Ly. La funcién [u > 1] es 1 cuando u > 1, y es 0 en caso contrario.

3.1.2. Faster R-CNN

El método Faster R-CNN [14], propuesto por Ren et al, se basa en Fast R-CNN [13],
pero tiene como principal diferencia la inclusién de una etapa de propuesta de regiones, la
cual se realiza mediante una nueva Red de Propuesta de Regiones (RPN), que comparte
caracteristicas convolucionales con la red de deteccidn, lo que permite propuestas de region
casi sin costo. Esta RPN es una red totalmente convolucional, la cual se entrena en forma
end-to-end, tomando como entrada una imagen de cualquier tamano, y dando como salida
un conjunto de propuestas de region rectangulares, donde cada una de estas propuestas se
conforma de un bounding box y un score de objetividad, es decir, si hay un objeto en dicha
region o no. Esta mejora se desarrollé para reducir el tiempo de ejecucion de la etapa de
propuesta de regiones de Fast R-CNN, que actuaba como cuello de botella en términos de

velocidad.

Para generar las propuestas de region, se aplica una ventana deslizante a los mapas de
caracteristicas de la dltima capa convolucional, para luego mapear cada ventana a un vector
de dimensiéon menor, 256 en este caso. Este vector se usa como entrada de dos redes fully-

connected, una para hacer regresion de bounding boxes, y otra para clasificacion. En cada
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ubicacion, se predicen en forma simultanea k propuestas de region, por lo que la capa de
regresion entrega 4k salidas (Las 4 coordenadas de cada bounding boz), y la red de clasifi-
cacién entrega 2k salidas (La probabilidad de ser objeto/no objeto). Cada una de estas k
propuestas estan parametrizadas respecto a k cajas de referencia, llamadas anclas, las cuales
estan centradas para cada ubicacion de la ventana deslizante. Se usaron 3 escalas y 3 razones
de aspecto, lo que genera k£ = 9 anclas en cada posicion. Este comportamiento se puede

apreciar en la Figura 3.2.

Para poder entrenar la RPN, se asigna una etiqueta binaria a cada ancla, donde dicha
etiqueta indica si hay un objeto o no. Dicha etiqueta positiva puede ser asignada a dos tipos
de anclas: El o las anclas con el mayor porcentaje de interseccién sobre unién (IoU) a una
caja del ground truth, o un ancla que al menos tenga un IoU de 0,7 con cualquier caja del
ground truth. Por otro lado, una etiqueta negativa se asigna a cualquier caja no positiva cuyo

IoU sea menor a 0,3 para todas las cajas del ground truth.

La funciéon de pérdida a minimizar, es del tipo multi tarea, tal como en Fast R-CNN, con
dos funciones, L5 que representa la funcién de clasificacion, y L,., representa a la funcién

de regresion. Dicha funcién total se define, para una imagen, por la siguiente ecuacion:

L({pl}7{tl}) = Nl ZLCZS pzapz +)\

Zp, reg (tis t7) (3.2)
i Nieg 5
donde 7 representa a un ancla dentro de un mini-batch, p; es la probabilidad predicha de
que % sea un objeto, p; corresponde a si ¢ estd anotado como objeto, ¢; es un vector de 4
coordenadas con el bounding box predicho, t] representa el bounding boxr anotado, asociado
a un ancla positiva, y A representa el peso para balancear ambas funciones, las cuales estan

normalizadas por Ny, y V,¢, respectivamente.

Por lo general, la funcion de clasificaciéon L, suele ser del tipo cross-entropy, mientras
que la funcién de regresion L,.q, suele ser la funcion Smooth L,. Viendo la ecuacion 3.2, se
puede apreciar que para la funcién de regresion, solo los ejemplos positivos son considerados,

debido a la multiplicacion pj Ly,.

3.1.3. Cascade R-CNN

Cascade R-CNN [15] aborda el problema de las detecciones ruidosas, cuando un detector
se entrena con un umbral IoU bajo, el que tipicamente suele ser del orden de 0,5 en la
mayoria de los casos. Este es un problema dificil de resolver, dado que el rendimiento tiende

a empeorar a medida que se aumenta el umbral de IoU. Para superar este problema, se entrena
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Figura 3.2: Red de propuesta de regiones usada en Faster R-CNN, con
detecciones de ejemplo sobre el benchmark PASCAL VOC 2007. Tomado
de [14].

una secuencia de cabezas de deteccion con umbrales de IoU crecientes, etapa por etapa, de
manera que cada cabeza sea mas selectiva secuencialmente contra falsos positivos cercanos.
De esta manera, se filtran las muestras ancla falsas positivas, asi generando propuestas de
region de mejor calidad. En la Figura 3.3 se puede apreciar como la calidad de las detecciones
depende del nivel de superposicion entre las propuestas y las regiones de interés. Se muestran
graficos de desempeiio de tres detectores entrenados con distintos umbrales de IoU, y se
observa que cada regresor de bounding boxes funciona mejor para ejemplos con IoU cercano
al umbral para el que fue entrenado. Ademas, se concluye que un detector optimizado en un
solo nivel de IoU no necesariamente es éptimo en otros niveles, y que una deteccién de alta

calidad requiere propuestas de alta calidad.

Localization Performance Detection Performance

1 06
0.95
ook 0.5
0.85
) 04
O osf
g 075 & 03
3l baseline |
02r
oesy —u=05 | —u=0.5 (AP=0.349)
061 _U=06 il 01} _U=06 (AP:0354}
055 —u=0.7 |1 —u=0.7 (AP=0.319)
O‘E:J.S D.I55 D.‘S 0;35 0j7 0.:r5 D.‘S 0‘;!5 OjB 0.‘95 1 OD.S D.I55 0?6 O.;SS O.‘T O.I75 OjE 0.;!5 0j9 0.95
Input loU loU Threshold

Figura 3.3: Desempeiio de un detector de objetos a medida que aumenta el
umbral IoU. Tomado de [15].

El diseno de Cascade R-CNN puede ser visto como un problema de regresion en casca-
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da, con la arquitectura mostrada en la Figura 3.4 derecha, basandose en una secuencia de

regresores especializados, definidos por la siguiente ecuacion:

f(z,b) = frofr10---0 fi(z,b) (3.3)

donde T representa al nimero total de etapas de la cascada, y f; representa a cada regresor
en la cascada, el cual estd optimizado con respecto a la distribucién de muestras {b'}, en vez

de la distribucién inicial {b'}.

Para cada etapa t de la cascada, R-CNN incluye un clasificador h; y un regresor f;, el cual
estd optimizado para el umbral de IoU «!, donde se debe cumplir la condicién uf > uf=!.

Para lograr este objetivo, se debe minimizar la siguiente funcién de costo:

L (mt, g) = Lgs (ht (fL’t) ,yt) + A [yt > 1} Lioe (ft (:L‘t, bt) ,g) (3.4)

donde b se define como b' = f, | (7!, bt™!), g representa el objeto anotado x!, A = 1
representa el coeficiente de balance entre ambas funciones, |.] representa la funcion indicatriz,
y finalmente y' es la etiqueta para el ejemplo z' dado un umbral u!, es decir, se considera

positiva si se solo se supera el umbral de IoU dado.

En tiempo de inferencia, el método en cascada descrito genera hipdtesis cuya calidad
se va mejorando en forma secuencial, lo que implica que detectores de mejor calidad son
solo requeridos cuando las hipétesis que ingresan son de alta calidad. De esta manera, se
pueden obtener una deteccién de objetos de alta calidad, en el sentido de los umbrales de

IoU aplicados.

Una comparacion de las arquitecturas genéricas de Faster R-CNN y Cascade R-CNN se
muestra en la Figura 3.4. En Faster R-CNN, la primera etapa es una subred de propuestas
de region, HO, que opera sobre la imagen completa, generando hipétesis de deteccién preli-
minares, conocidas como propuestas de objetos, y denotadas como B0. En la segunda etapa,
las hipétesis son procesadas por una subred de deteccion de regiones de interés, H1, denomi-
nada cabeza de deteccién, asignando un puntaje de clasificacion final, C1, y un bounding box

refinado, B1. Esto es andlogo para el caso de Cascade R-CNN.
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|

Figura 3.4: Comparacién de arquitecturas genéricas para Faster R-CNN en
la izquierda, y Cascade R-CNN en la derecha. I es la imagen de entrada,
conv corresponde a las capas de una red neuronal convolucional, pool es el
extractor de caracteristicas para las regiones de interés, H son las cabezas,
donde C es una cabeza de clasificacién y B una de regresién de bounding
bozes.

3.2. Funcién Triplet Loss

La funcién de pérdida Triplet Loss, se encarga de entrenar una red neuronal, de manera
que caracteristicas de la misma clase queden cerca, y al mismo tiempo maximiza la distancia
entre caracteristicas de diferentes clases. Para calcular esta funcion, se elige una muestra de
anclaje, junto con una muestra negativa y una positiva. Como resultado, la funcion Triplet
Loss maximiza la distancia inter-clase explicitamente, mientras minimiza la distancia intra-
clase, utilizando un término de margen, el cual se usa para determinar la frontera de decisién

entre pares positivos y negativos.

Esta funcion ha sido utilizada con éxito en muchas aplicaciones de aprendizaje automatico
y visiéon computacional, como por ejemplo, reconocimiento facial [1, 34, 36], re-identificaciéon
de personas [41, 42, 76], seguimiento de objetos [78-80], y reconocimiento de locutores [81, 82],

entre otros.

Esta familia de funciones se aplica generalmente a la proyeccién de muestras (Embeddings),
realizadas por una red neuronal. La figura 3.5 muestra el comportamiento de este tipo de
funcién, donde inicialmente se tiene que la distancia entre el ancla y el negativo es menor a
la distancia entre el ancla y el positivo, y luego, a través de la optimizacién de la funcion, se

logra acercar el ejemplo positivo al ancla, mientras que el ejemplo negativo se aleja del ancla.

Formalmente, se define una funcién de pérdida Triplet Loss mediante tripletes de embed-

dings, definiendo los siguientes conceptos:
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Learning

Figura 3.5: Funcién Triplet Loss. La red aprende a minimizar la distancia
entre ejemplos de la misma clase (A y P en este caso), mientras maximiza
la distancia entre ejemplos de clases distintas (A y N).

* Una muestra ancla a, por ejemplo, un peatén.
* Una muestra positiva p, con la misma clase que el ancla.

* Una muestra negativa n de una clase diferente, por ejemplo, el fondo.

Para alguna métrica de distancia d en el espacio embebido (tipicamente la distancia eu-

clidiana), el valor de la funcién para un triplete (a,p,n) se define como:

L; = max(d(a, p) — d(a,n) + margen,0) (3.5)

El objetivo de esta funcién es generar embeddings que permitan diferenciar claramente
entre ejemplos de diferentes clases, mientras que los embeddings de los ejemplos de una misma
clase, queden agrupados de manera efectiva. El margen actia como una medida de cuanto
los embeddings de distintas clases deben estar separados en el espacio. En consecuencia, se
espera que los embeddings de ejemplos de la misma clase estén mas cerca entre si que los
embeddings de diferentes clases, y que los embeddings de diferentes clases estén separadas por

una distancia al menos igual al margen.

Basandose en la definicién dada en la ecuacién 3.5, se pueden obtener tres categorias de

tripletes:
» Tripletes faciles: tripletes que tienen un valor de la funciéon de pérdida de 0, porque
d(a,p) + margin < d(a,n).

 Tripletes dificiles: tripletes donde el negativo estd mas cerca del ancla que el positivo,
es decir, d(a,n) < d(a,p).
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* Tripletes semi-dificiles: tripletes donde el negativo no estd mas cerca del ancla que el
positivo, pero atn tienen un valor de pérdida positiva: d(a,p) < d(a,n) < d(a,p) +

margin.

Segun la definiciéon anterior, se pueden categorizar las muestras negativas en negativos
dificiles, negativos semi-dificiles y negativos faciles. Esto estd relacionado con la ubicacién
de la muestra negativa en relacion con el ancla y las muestras positivas dentro del espacio
embebido. Esto se puede observar con mayor detalle en la Figura 3.6. En este grafico, se
puede tomar un ejemplo negativo que se sitiie en cualquier lugar del espacio bidimensional
mostrado, lo que generara un ejemplo negativo facil, semi-dificil o dificil, de acuerdo al lugar

donde dicho ejemplo negativo se encuentre.

Easy negatives

Hard negatives

Figura 3.6: Categorizacion de ejemplos negativos, en funcién de las distan-
cias relativas a los positivos y el ancla.

La estrategia de seleccion de tripletes es un paso crucial para lograr un buen rendimiento de
deteccién, como se indica en la literatura [44, 78]. Es necesario seleccionar qué tripletes seran
procesados por la red, ya que si se generaran todos los tripletes posibles, muchos de ellos serian
faciles y no contribuirian al entrenamiento. Esto resultaria en una convergencia mas lenta, ya
que todos los tripletes deben ser procesados a través de las capas de la red neuronal profunda
usada. Por lo tanto, es crucial seleccionar tripletes activos, es decir, los que se segin la
definicién anterior se clasifican como dificiles y semi-dificiles, de manera que puedan contribuir

a mejorar el modelo durante el entrenamiento [1]. En este caso, se sigui6 la estrategia utilizada

23



en [1], utilizando el muestreo en linea de ejemplos negativos, que asegura que la dificultad
de los tripletes aumente a medida que avanza el entrenamiento de la red. Con este fin, se
generaron los tripletes en linea, seleccionando los ejemplos positivos/negativos dificiles dentro
de un mini-batch. También es importante evitar el problema del entrenamiento inestable. Con
este propdsito, se necesita garantizar una representacion significativa de las distancias entre
el ancla y los positivos. Es necesario asegurar que un nimero minimo de ejemplos de cada
clase esté presente en cada mini-batch. Se adaptd el procedimiento utilizado en [1] al caso
particular en desarrollo, asegurando que para cada imagen, durante el entrenamiento, haya
al menos un peatén que genere ejemplos positivos, después de la etapa de generacién de

regiones de interés (ROI pooling), la cual se usa para crear los tripletes.

3.3. Nueva cabeza de clasificacion

El método propuesto se enfoca en la cabeza de clasificacion, que estd inmediatamente
después de la etapa de ROI pooling, con las caracteristicas calculadas a partir de las regiones
generadas por la Red de propuestas de regién (RPN). Como se menciond anteriormente,
los detectores de objetos de dos etapas actuales estan disenados para aprender en forma
multitarea, haciendo la clasificacién y la regresion de bounding boxes de forma simultanea. Se
modifico la cabeza final de clasificacién actual, agregando una tercera funcion de pérdida, de
manera que las distancias entre embeddings se optimicen de acuerdo con la funcién Triplet

Loss definida anteriormente.

En este trabajo, las muestras de entrada a la cabeza de clasificacién desarrollada son las
regiones de interés (ROIs) proyectadas en el espacio embebido, generadas por el extractor
de ROIs. Por lo tanto, dichas muestran son comparables, y se les puede aplicar una métrica,
dado que los vectores son del mismo tamano. El método propuesto, aplicado a un detector
Faster R-CNN, se puede observar en la Figura 3.7. Se aplicé la funcion Triplet Loss utilizando
las caracteristicas descritas previamente, de manera que emule en cierta medida el compor-
tamiento de un espacio embebido en, por ejemplo, una tarea de reconocimiento facial, donde
las caras del mismo sujeto deben estar mas cercanas, concentradas en el espacio, y mas lejos
de las caras de otros sujetos. En este caso, se requiere que las caracteristicas de los peatones
sean mas cercanas entre si, y que estén alejadas de las caracteristicas que representan al

fondo.

La funcién de pérdida de la nueva cabeza de clasificacion, queda definida de la siguiente

manera:
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Figura 3.7: Detector Faster R-CNN, con la nueva cabeza de clasificacién
aplicada en la segunda etapa del sistema. Las contribuciones de este trabajo
se muestran en verde, con la adicién de la funcion Triplet Loss en la cabeza
de clasificacion. En morado se muestran los bloques correspondientes a la
Figura 3.4.

L (p,u,t" v, f) = Las(p, u) + Mi[u > 1] Lioe (£, 0) + Ao L (f,w) (3.6)

En la ecuacién anterior, Lgs representa la funcion de pérdida de clasificacién, la cual
tipicamente se implementa usando cross-entropy, L,. representa la funcion de pérdida de re-
gresion, tipicamente implementada usando Smooth Lq, vy finalmente Ly,; representa la funcion
aplicada sobre los embeddings, en este caso, Triplet Loss, la cual acttia sobre las caracteristicas
extraidas f luego de la extraccion de regiones de interés. Por otro lado, A\; representa el peso
asignado a la funcion de regresion, y A\, representa al peso asignado a la funcién aplicada
sobre los embeddings. Anadlogamente a la ecuacion 3.1, p es la distribucién de probabilidad
discreta para cada ROI, sobre las K + 1 categorias, t* son los bounding box predichos, u la

etiqueta del ground truth, y v representa un bounding box anotado.

En el caso de un detector Faster R-CNN; la cabeza de clasificaciéon fue modificada agre-
gando la funcion de pérdida Triplet Loss directamente como una tercera funcién, de esta
manera se complementa a las funciones de pérdida de clasificacién y regresion de bounding
bozes, presentes en la version estandar de la cabeza de clasificacion. Para el caso de un detec-
tor Cascade R-CNN, dado que este posee varias cabezas de clasificacion, tal como se puede

observar a la derecha en la Figura 3.4, entonces fue necesario decidir que cabeza de clasifi-
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cacion puede ser reemplazada. En este caso, podemos usar esta nueva cabeza, y reemplazar
cualquiera de las tres cabezas existentes, H1, H2 o H3, pudiendo ser solo una, dos o las tres
en forma simultanea. Para este objetivo, se realizaron varios experimentos para encontrar
la ubicacién 6ptima de esta nueva cabeza en el pipeline de deteccion Cascade R-CNN. En
todos los experimentos realizados, el margen utilizado fue de 1,0, y la seleccién de tripletes
para Triplet Loss se realizé dentro del batch, de manera online, de esta forma, se obtiene un

entrenamiento mucho mas eficiente.

3.4. Experimentos

Para los experimentos dentro del mismo dominio, se utilizé la base de datos CityPersons
para entrenar Faster R-CNN y Cascade R-CNN con pérdida Triplet Loss de la siguiente ma-
nera: Se uso la particion de entrenamiento disponible en CityPersons para el entrenamiento.
Para los experimentos de generalizacion de dominio, se utilizo la particién de validacion de
CityPersons para la evaluacion, pero no fue empleada la particiéon de entrenamiento. Se usé
la particion de validacién en vez de la particién de prueba, debido a que esta ultima esta
destinada a ser usada en challenges, donde se deben enviar los resultados a un servidor para
ser procesados, por lo que no posee anotaciones disponibles para ser usadas, a diferencia
de la particion de validacion, que si tiene anotaciones disponibles. Este es el procedimiento
estandar utilizado en la literatura [18, 19, 62, 88]. En cuanto a la aumentacién de datos,
solo se uso la operacién de espejado vertical. Para un trabajo futuro, se pueden aplicar otras
operaciones de aumentaciéon de datos con el objetivo de mejorar las capacidades de generali-
zacion del método desarrollado. En la Figura 3.8 se muestra un resumen de las bases de datos
usadas en los experimentos. En la Figura 3.9, se muestran los diagramas de bloque genéricos
en las etapas de entrenamiento y validacién (Inferencia). En la etapa de entrenamiento del

detector, se puede usar cualquier detector de peatones/objetos disponible en la literatura.

La segunda parte de los experimentos consisti6 en el uso del protocolo de pipeline de
entrenamiento progresivo descrito en [19], lo que permitié tener una ventaja al aumentar
el desempenio en la deteccién de peatones sobre conjuntos de datos obtenidos de multiples
fuentes. Este pipeline entrena detectores utilizando un conjunto de datos diverso, pero dife-
rente al del dominio objetivo, lo que permite mejorar en forma incremental el desempeno.
Posteriormente, el pipeline realiza re-entrenamientos en conjuntos que se asemejan mas al
dominio objetivo. Se debe aclarar que se utilizé solo el subconjunto de entrenamiento de ca-
da conjunto para el entrenamiento, y el subconjunto de evaluacion para medir el desempeno
del sistema desarrollado. En la Figura 3.10, se observa, en términos genéricos, el esquema de

entrenamiento progresivo propuesto. En la parte superior de la Figura, se observa la primera
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parte del pipeline, donde se entrena un detector de objetos sobre una base de datos mas

alejada del dominio objetivo, en este caso, Wider Pedestrian. Una vez entrenado, se puede

observar en la parte inferior, el fine tuning del modelo previamente entrenado, sobre una base

de datos mas cercana al dominio objetivo, en este caso, EuroCity Persons.

Se realizaron experimentos usando distintos modelos de deteccion, comparando su desem-
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Figura 3.10: Diagramas de bloques del pipeline de entrenamiento progresivo.
En la parte superior, se observa la primera parte, el entrenamiento sobre
Wider Pedestrian. En la parte inferior, se observa el fine tuning del modelo
entrenado sobre Wider Pedestrian, usando EuroCity Persons.

peno en benchmarks de deteccién de peatones. Los detectores de objetos base usados, fueron
Faster R-CNN [14] y Cascade R-CNN [15]. El backbone del sistema, es decir, la red neuronal
convolucional que calcula los mapas de caracteristicas, fue HRNet [89], debido a que en el es-
tado del arte, esta red ha mostrado desempeno superior a otras redes usadas como backbone,
como por ejemplo, ResNet50 o ResNeXt [19].

La métrica de desempeno usada para medir los detectores desarrollados, fue la tasa de error
logaritmica media sobre los Falsos Positivos por Imagen (FPPI), calculada como el promedio
de la tasa de error para nueve tasas de FPPI, distribuidas uniformemente en el espacio
logaritmico, usando el intervalo [1072,10°] [20]. Cabe sefialar que esta es la métrica que se usa
actualmente en los detectores del estado del arte, tal como se muestra en numerosos trabajos
[17-19, 62, 88, 90]. En lo sucesivo, esta métrica serd referida como MR™2. Esta métrica

es, en cierto sentido, similar a la métrica Average Precision (AP), usada ampliamente para
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cuantificar el desempeno en muchas aplicaciones de visién computacional. Una de las ventajas
es que esta métrica provee de un solo valor, el cual representa toda la curva, de manera que se
proporciona una evaluaciéon mas estable e informativa. Como la métrica M R~2 mide el error,
un valor menor representa un mejor rendimiento para el algoritmo evaluado. Tal como se
observa en el estado del arte, los métodos fueron evaluados para diferentes tamanos y niveles

de oclusion de peatones, tal como se aprecia en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Distintos niveles de tamano y oclusion, usados para la evaluacion
de los métodos desarrollados.

Subconjunto Altura Visibilidad

Reasonable [50, o0] 0,65, o0]
Reasonable small ~ [50, 75] 0,65, oo
Heavy [50, ool 0,2, 0,65]

All [20, oo 0,2, o]

3.5. Bases de datos

Para poder entrenar y evaluar los métodos desarrollados, es necesario contar con bases
de datos internacionales, de manera que dichos resultados puedan ser comparados con los
del estado del arte. En este trabajo, las bases de datos utilizadas, tanto para entrenamiento
como evaluacién, fueron las siguientes: Caltech [20], CityPersons [68], EuroCity Persons [74]
y Wider Pedestrian [72].

3.5.1. CityPersons

Esta base de datos, creada por Zhang et al. [68], es un subconjunto de la base de datos
Cityscapes [91], pero solo contiene anotaciones de personas. Las imégenes fueron capturadas
en diferentes ciudades de Alemania y paises cercanos. La base de datos posee 2.975 imégenes
para entrenamiento, 500 para validaciéon y 1.575 para prueba. En promedio, la base de datos
tiene 6,47 peatones por imagen. La resolucién de las imagenes es de 2.048 x 1.024 pixeles
(ancho x alto). Se entregan anotaciones para la regién visible de la persona y el cuerpo
completo. Para poder comparar los resultados generados en este trabajo con los del estado
del arte, solo se usaron los subconjuntos de entrenamiento y validacién. En la Figura 3.11 se
muestran algunos ejemplos de esta base de datos, donde se puede apreciar el distinto nivel
de dificultad presente en las imagenes, dadas las distintas condiciones de iluminacion, escala

de los peatones, etc.
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3.5.2. EuroCity Persons

Esta base de datos, creada por Braun et al. [74], es de gran escala, y fue capturada en
31 ciudades europeas, presentando una gran variedad de escenarios diferentes. Dependiendo
del momento de la grabacion, la base de datos se puede dividir en dos subconjuntos: diurno
y nocturno. Hay 21.975 imagenes para entrenamiento, con un promedio de 9,2 peatones por
imagen. La resolucion de las imagenes es de 1.920 x 1.024 pixeles (ancho x alto). Para poder
comparar los resultados obtenidos con los del estado del arte, en este trabajo solo se uso6 el
subconjunto de entrenamiento diurno. En la Figura 3.12 se pueden observar algunos ejemplos
de esta base de datos, donde se puede apreciar el distinto nivel de dificultad presente en las

imégenes, dadas las distintas condiciones de iluminacion, escala de los peatones, etc.

3.5.3. Wider Pedestrian

Esta base de datos, desarrollada por Loy et al. [72], fue construida para abordar el proble-
ma de deteccién de peatones en entornos no controlados. Las imagenes fueron capturadas en
aplicaciones de conducciéon autéonoma y de video vigilancia. La base de datos contiene 90.000
imagenes para entrenamiento, con un promedio de 3,2 peatones por imagen. Esta base de
datos contiene imagenes de peatones recolectadas de diversas fuentes en internet, por lo que
la resoluciéon varia dependiendo del origen de los datos. En este caso, también se utiliz6 solo
el subconjunto de entrenamiento para poder compararlo con otros resultados del estado del

arte. En la Figura 3.13 se pueden observar algunos ejemplos de esta base de datos.

3.5.4. Caltech

Esta base de datos, desarrollada por Dollar et al. [20], es una de las més populares en
la literatura de deteccién de peatones. Consiste en 10 horas de video grabados en Los An-
geles, EE.UU., mediante una camara frontal de un vehiculo, y contiene aproximadamente
43.000 iméagenes y 13.000 personas extraidas del video. El conjunto de validaciéon posee 4.024
frames. En promedio, esta base de datos posee 0,32 peatones por imagen. La resolucién de
las imégenes es de 640 x 480 pixeles (ancho x alto). Para evaluar, se usaron las anotaciones

refinadas, las cuales se presentan en el trabajo de Zhang et al. [28].

Analizando las bases de datos usadas, podemos notar que Caltech es la que menos difi-
cultad presenta, debido a que las escenas son obtenidas en la misma ciudad, en la misma
estacion, y solo de dia, con un niimero bajo de peatones por imagen. Por otro lado, la base

de datos CityPersons, presenta mayor dificultad, ya que esta grabada en varias ciudades de
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Alemania y paises vecinos, en tres estaciones, lo que implica distintos niveles de iluminacién
y distintos estilos de vestimenta. Al igual que Caltech, CityPersons solo presenta imagenes de
dia, aunque con un nimero mayor de peatones por imagen. En tercer lugar, la base de datos
EuroCity Persons, posee atin mas variabilidad, dado que estd capturada en 31 ciudades de
12 paises europeos, durante las cuatro estaciones del ano, lo que implica atin mas variedad
tanto en la iluminacion, estilos de ropa, y condiciones climéaticas, secas, hiimedas, nieve, etc.
EuroCity Persons posee un nimero ain mayor de peatones por imagen, comparado a Cal-
tech y CityPersons. Finalmente, WiderPedestrian estda compuesta por imagenes capturadas
en escenarios de vigilancia y de conduccion de automoviles, por lo que posee angulos de ca-
mara, escala de objetos e iluminacion muy diferentes, donde incluso existen algunas imagenes
capturadas de noche. Dado que esta base de datos fue confeccionada mediante recoleccion de
imégenes en internet, y con escenarios de vigilancia y conduccion, es la que mas variabilidad
posee. Es importante notar que que las personas en las bases de datos Caltech, CityPersons
y EuroCity Persons, dada la naturaleza de las capturas, estdn distribuidas en una banda
estrecha a lo largo del centro de la imagen. Especificamente, las personas se concentran en
ambos lados de la carretera y aparecen principalmente en el lado derecho, debido al método
de recoleccion de datos sesgado donde las imagenes son capturadas desde un automévil que
circula bajo condiciones de trafico diestro. En contraste, WiderPedestrian posee una distri-
bucién uniforme de ubicaciones, con personas apareciendo en varias posiciones excepto en la

parte superior de la imagen.

Este trabajo se centra en obtener los mejores resultados de deteccién de peatones, usando
la particion de validacion de la base de datos CityPersons, y adicionalmente, se realizaron
evaluaciones en la base de datos Caltech, de manera de poder comparar con los resultados

publicados en el estado del arte.

Respecto a la implementacion, todos los experimentos se llevaron a cabo utilizando el
framework de deteccién de objetos de codigo abierto MMDetection [92], que se basa en el
framework de Deep Learning PyTorch, como parte del proyecto OpenMMLab. Las GPUs
utilizadas para ejecutar los experimentos fueron una NVIDIA GeForce RTX 2080Ti con 11
GB de RAM, y una NVIDIA GeForce GTX 1080T1i, también con 11 GB de RAM. De manera
similar a otros trabajos del estado del arte, se usé solo espejado vertical para la aumentacion
de datos [19]. El optimizador usado fue SGD (Del inglés Stochastic Gradient Descent), con
distintas tasas de aprendizaje, momentum de 0,9 y weight decay de 0,0001.
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Figura 3.11: Ejemplos de la base de datos CityPersons, tomadas en distintas
ciudades de Alemania y paises vecinos.
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Figura 3.12: Ejemplos de la base de datos EuroCity Persons, capturadas en
distintas ciudades europeas.
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Figura 3.13: Ejemplos de la base de datos Wider Pedestrian.
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Figura 3.14: Ejemplos de la base de datos Caltech, tomadas en Los Angeles.
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Capitulo 4

Resultados, analisis y discusién

En esta seccion, se explican los experimentos realizados, aplicando la cabeza de clasifica-
cién desarrollada con Triplet Loss a los detectores de peatones basados en Faster R-CNN y
Cascade R-CNN. Luego, se llevo a cabo un estudio de ablaciéon para evaluar el impacto de
aplicar la cabeza desarrollada a los detectores descritos anteriormente, y poder comparar los
resultados contra las versiones regulares de estos. Finalmente, se ejecuté un estudio de com-
paracion con el estado del arte, para luego mostrar algunos resultados cualitativos, cotejando
el método propuesto contra uno del estado del arte. Cabe senalar que todos los experimentos
realizados consistieron en entrenar los detectores usando varias épocas de entrenamiento, y
los resultados presentados en las tablas corresponden a los obtenidos en la mejor época para

cada entrenamiento realizado.

4.1. Resultados para Faster R-CNN con Triplet Loss

En esta serie de experimentos, se utilizo la nueva cabeza propuesta, la cual incorpora la
funcién Triplet Loss, reemplazando la cabeza estandar de clasificaciéon para un detector de
objetos Faster R-CNN. Para entrenar el detector propuesto, se utilizé un backbone HRNet
pre-entrenado sobre la base de datos ImageNet. Los resultados obtenidos se pueden observar
en la Tabla 4.1.

De la Tabla 4.1 se puede observar que una pequena contribuciéon de Triplet Loss a la cabeza
de clasificacién, reflejado en un valor bajo del peso, logra obtener los mejores resultados. Por
otro lado, al incrementar el valor del peso de Triplet Loss, se observa un aumento significativo

del error.
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Tabla 4.1: Resultados M R~2 para cada particién de la base de datos City-
Persons, usando un detector Faster R-CNN con Triplet Loss. El detector
fue entrenado usando CityPersons. En negrita se destacan los mejores re-
sultados.

Peso Triplet Loss Part. Reasonable Part. Small Part. Heavy  All

0,025 13,7 18,3 40,2 37,6
0,050 14,8 17,6 39,7 38,1
0,010 14,0 18,6 40,9 37,7
0,150 14,2 18,2 40,4 37,8
0,200 14,6 18,7 41,5 39,1
0,250 15,7 19,1 42,1 39,5
0,500 16,5 20,2 47,2 41,5
0,750 17,6 20,3 48,8 43,0
1,000 17,9 21,3 48,5 42,7

Una vez finalizados los experimentos en el mismo dominio, se realizaron experimentos de
generalizacién de dominio. Para ello, se entrené un detector Faster R-CNN usando la base de
datos WiderPedestrian, para luego evaluar dicho detector sobre la base de datos CityPersons,
tal como se puede observar en la Tabla 4.2. Al comparar los resultados con los de la Tabla
4.1, se puede observar que usar pesos en el intervalo [0, 0, 25] resulta en el menor error. Dado
esto, solo se realizaron experimentos de generalizaciéon de dominio enfocdndonos en valores

bajos del peso de Triplet Loss, en el rango [0, 0, 25].

Tabla 4.2: Resultados M R~? de generalizacién, usando un detector Faster
R-CNN con Triplet Loss, entrenando en WiderPedestrian y evaluando en
cada particion de CityPersons. En negrita se destacan los mejores resultados.

Peso Triplet Loss Part. Reasonable Part. Small Part. Heavy  All

0,025 16,1 20,7 55,3 44.8
0,050 15,2 21,2 53,5 43,2
0,100 15,7 19,6 54,8 44,3
0,150 15,1 18,7 52,9 42,9
0,200 15,6 20,4 53,5 42,7
0,250 16,1 20,0 53,2 43,2

En la Tabla 4.2, se puede apreciar que los resultados obtenidos son peores en comparacion
al entrenar y evaluar en el mismo dominio, cuyos resultados se muestran en la Tabla 4.1.
Esto se explica porque la base de datos fuente en la Tabla 4.2 es diferente a la base de
datos objetivo. Este efecto se amplifica en el subconjunto Heavy, el mas dificil en el conjunto
de evaluacién, donde el error aument6 en cerca de un 13 %, comparado con el subconjunto

Reasonable, donde el aumento del error fue mucho menor, cercano al 2%. Al observar los
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resultados en la Tabla 4.2, el desempeno usando Triplet Loss es el mejor en términos generales
para todos los subconjuntos cuando el peso es 0,15, pero ain se mantienen alejados a los
resultados que se presentan en la Tabla 4.1. No obstante, en los experimentos siguientes,
los resultados mejoraron significativamente cuando el modelo se ajusté finamente utilizando
Triplet Loss en bases de datos mas cercanas al dominio objetivo, en este caso, EuroCity

Persons.

4.2. Resultados para Cascade R-CNN con Triplet Loss

El siguiente paso fue realizar una serie de experimentos basandose en un detector Cascade
R-CNN. Este método posee multiples cabezas de clasificacion y, por lo tanto, se tuvo que
elegir el lugar donde se debi6 aplicar la funcién Triplet Loss. Con este proposito, se ejecutaron
varios experimentos cambiando la cabeza estidndar del detector por la cabeza desarrollada,
ajustando el peso que se le da a la funcién Triplet Loss dentro de la cabeza seleccionada. En la
Tabla 4.3 se muestra un resumen con los resultados de los experimentos realizados, donde, en
términos generales, aplicar Triplet Loss en la primera cabeza de clasificacion parece generar
los mejores resultados, ya que muestra buen desempefnio en los subconjuntos Reasonable,
Small y Heavy al mismo tiempo. El desempeinio de deteccién aumentd en comparacién con
los resultados obtenidos utilizando Faster R-CNN, como se muestra en la Tabla 4.1. En este
caso, el mejor resultado para el subconjunto Reasonable se obtuvo modificando la primera
cabeza de clasificacién, asignando un peso bastante bajo a la funcién Triplet Loss, con un
valor de 0,05.

Procediendo de manera similar a Faster R-CNN, se realizaron experimentos entre bases
de datos para Cascade R-CNN, En este caso, se entrenaron los modelos desarrollados usando
la base de datos WiderPedestrian, para luego ser evaluados en CityPersons. Dado que los
resultados muestran ser mas consistentes para todas las particiones de CityPersons aplicando
la nueva cabeza de clasificacion de la primera posicion, se eligié esta cabeza para los siguientes
experimentos. También se debe senalar que valores pequenos del peso para Triplet Loss
fueron usados, porque, como se mencion6 anteriormente, parece que un peso pequeno tiene
un mayor impacto para mejorar los resultados en el detector. Los resultados para esta serie

de experimentos se pueden observar en la Tabla 4.4.

De la Tabla 4.4, se puede apreciar que ocurrié el mismo efecto al usar Faster R-CNN,
donde los resultados de generalizacién de dominio, son peores que los resultados en el mismo
dominio, mostrados en la Tabla 4.3, Esto también se debe a que la base de datos fuente en

la Tabla 4.4 es diferente a la base de datos objetivo. Nuevamente, este efecto es mas notorio
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Tabla 4.3: Resultados para Cascade R-CNN agregando Triplet Loss a cada
cabeza de clasificacion (H1, H2, y H3 en la Figura 3.4), entrenado y evaluado
en CityPersons. En negrita se destacan los mejores resultados.

Cabeza Peso Triplet Loss Reasonable Small Heavy  All

H1 0,025 13,4 17.3 389 36,5
H1 0,050 12,7 16,1 39,7 359
H1 0,100 12,8 15,5 388 358
H1 0,150 13,4 16,8 41,7 36,9
H1 0,200 13,4 16,0 40,1 36,7
H1 0,250 13,8 17,1 40,5 364
H1 0,500 13,9 15,5 418 371
H1 0,750 14,8 17,5 444 38,6
H1 1,000 14,9 19,0 444 389
H2 0,025 13,7 16,4 40,1 372
H2 0,050 13,7 16,1 40,7 364
H2 0,100 13,5 16,8 385 36,0
H2 0,150 13,0 16,0 39.8 359
H2 0,200 15,9 20,1 48,1 404
H2 0,250 15,3 19,6 46,5 39,3
H2 0,500 13,0 16,1 40,2 36,1
H2 0,750 16,7 22,1 50,1 4172
M2 1,000 18,6 24,7 54,6 439
H3 0,025 13,5 16,6 415 36,7
H3 0,050 12,7 15,2 40,5 35,7
H3 0,100 13,3 14,7 40,5 364
H3 0,150 13,6 15,5 38,4 357
H3 0,200 13,5 17,4 39.6 36,5
H3 0,250 13,1 16,1 40,0 35,7
H3 0,500 13,9 16,7 38,8 36,6
H3 0,750 13,0 14,8 40,3 36,0
H3 1,000 13,2 17,2 413 36,3

en la particion Heavy. El mejor resultado global para Cascade R-CNN se obtuvo aplicando
Triplet Loss con un peso de 0,15 en la primera cabeza de clasificacion, H1. Este peso funciond

bien en todas las particiones de CityPersons.
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Tabla 4.4: Resultados M R~ de generalizacién, usando un detector Cascade
R-CNN con Triplet Loss en la primera cabeza de clasificacién (H1 en la
Figura 3.4), entrenando en WiderPedestrian y evaluando en cada particién
de CityPersons. En negrita se destacan los mejores resultados.

Peso Triplet Loss Reasonable Small Heavy All

0,025 13,5 18,1 530 41,3
0,050 14,4 19,1 52,9 40,9
0,100 14,1 20,3 52,5 40,7
0,150 13,8 18,1 50,0 39,7
0,200 14,0 18,7 50,7 40,7
0,250 14,8 19,5 52,8 418

4.3. Estudio de ablacion

En esta seccion, se procede a comparar los resultados para los detectores de peatones
basados en Faster R-CNN y Cascade R-CNN, tanto con la nueva cabeza desarrollada como

sin ella.

En la Tabla 4.5 se observan resultados para Faster R-CNN y Cascade R-CNN, entrena-
dos y evaluados sobre la base de datos CityPersons, usando la nueva cabeza propuesta y

comparando al caso sin usarla.

Tabla 4.5: Valores de M R~2 para Faster R-CNN y Cascade R-CNN, compa-
rando el mejor resultado obtenido con Triplet Loss contra el método regular,
entrenado y evaluado sobre CityPersons. En negrita se destacan los mejores

resultados.
Método Reasonable Small Heavy All
Faster R-CNN (sin Triplet Loss) 13,8 16,2 47,6 39,7
Faster R-CNN (Triplet Loss A = 0,025) 13,7 18,3 40,2 37,6
Cascade R-CNN (sin Triplet Loss) 13,4 16,7 40,5 36,6
Cascade R-CNN (Triplet Loss H1 A = 0,050) 12,7 16,1 39,7 35,9

De la Tabla 4.5, se puede observar que, tanto para Faster R-CNN como para Cascade R-
CNN, una pequena contribucion de la funcion Triplet Loss a la cabeza de clasificacion mejora
el rendimiento en casi todos los subconjuntos en CityPersons. Para el método Faster R-CNN,
los resultados en el subconjunto Reasonable mejoraron moderadamente, pero la mejora fue
significativa en el subconjunto Heavy. En el caso de Cascade R-CNN, los resultados en todos

los subconjuntos de CityPersons mostraron una mejora, aunque no fue tan significativa como
en el caso de Faster R-CNN.
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En la Tabla 4.6 se muestran los resultados para Faster R-CNN y Cascade R-CNN, en-
trenados sobre la base de datos WiderPedestrian y evaluados sobre CityPersons, usando la
nueva cabeza modificada versus la version estandar de cada detector.

Tabla 4.6: Valores de M R~2 para Faster R-CNN y Cascade R-CNN, compa-
rando el mejor resultado obtenido con Triplet Loss contra el método regular,

entrenado en WiderPedestrian y evaluado en CityPersons. En negrita se des-
tacan los mejores resultados.

Método Reasonable Small Heavy  All

Faster R-CNN (sin Triplet Loss) 15,9 20,9 54,9 44,6

Faster R-CNN ( Triplet Loss A = 0,150) 15,1 18,7 52,9 42,9
Cascade R-CNN (sin Triplet Loss) 16,0 21,6 57,4 -

Cascade R-CNN ( Triplet Loss H1 A = 0, 150) 13,8 18,1 50,9 39,7

Se puede observar en la Tabla 4.6 que el uso de Triplet Loss nuevamente mejord los
resultados en comparacién a los obtenidos sin ella. Este comportamiento es evidente tanto
para Faster R-CNN como para Cascade R-CNN. La mejora en el rendimiento es especialmente
notable para Cascade R-CNN, donde el error en el subconjunto Reasonable disminuyd en un
2,2 %, en un 3,5 % para el subconjunto Small y en un impresionante 6,5 % para el subconjunto
Heavy. Esto demuestra el impacto de la cabeza desarrollada con Triplet Loss en un escenario
entre bases de datos, para los ejemplos de mayor dificultad en la base de datos CityPersons,

en este caso, el subconjunto Heavy.

4.4. Estudio de comparacion

En la Tabla 4.7, se muestran resultados obtenidos por distintos métodos del estado del
arte. En todos estos resultados se usé el mismo conjunto, en sus distintas particiones, para
entrenar y evaluar, por lo que no se evalu6 la capacidad de generalizaciéon de dominio de
los métodos presentados. Cabe senalar que los algoritmos presentados en esta Tabla, a veces
no muestran resultados para todas las particiones de CityPersons, esto se debe a que asi

aparecen en los articulos donde se presentan dichos métodos.

Se observa que al comparar los mejores resultados de Faster R-CNN en la Tabla 4.7
(15,4% en el subconjunto Reasonable) con el mejor resultado en la Tabla 4.1 (13,7 % en el
subconjunto Reasonable), se aprecia una disminucién significativa del error M R™2, en torno
al 1,7% para el subconjunto Reasonable. Ademés, los resultados en el subconjunto Small
mejoraron en un 7,3 %, pasando de 25,6 % al utilizar Faster R-CNN con un backbone VGG16
y sin Triplet Loss, a un 18,3 % utilizando Triplet Loss y un backbome HRNet. Esto es un
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Tabla 4.7: Valores de M R™2 para diferentes métodos del estado del arte,
entrenados y evaluados en la base de datos CityPersons. En negrita se des-
tacan los mejores resultados.

Método Reasonable Small Heavy
Repulsion Loss [18] 13,2 - -
ALFNet [17] 12,0 19,0 48,1
CSP (ResNet50) [62] 11,0 160 394
CSP (HRNet) [19] 9.4 11,4 36,7
Faster R-CNN (VGG16) [68] 15,4 25,6 :
PRNet (ResNet50) [88] 10,8 - -
BGCNet (HRNet) [90] 8,8 - -
Faster R-CNN (ResNeXt101) [19] 16,4 - -
Cascade R-CNN (HRNet) [19] 11,2 14,0 37,1
DA-Net [63] - - 51,6
PedJointNet [64] 13,5 - 52,2
PP-Net [65] 12,1 . 53,0

efecto combinado de la adicién de Triplet Loss y el backbone HRNet, ya que en [68], se utiliz6
un backbone VGG16 [93], el cual es mas antiguo.

En la Tabla 4.8, se presenta una comparacion que incluye los mejores resultados del método
desarrollado, utilizando los detectores Faster R-CNN y Cascade R-CNN, en comparacién con
los del estado del arte para generalizacion de dominio utilizando WiderPedestrian como
conjunto de entrenamiento, y CityPersons como conjunto de prueba, tomados de Hasan et
al. [19]. Se puede observar en la tercera fila de la Tabla 4.8 que el método Faster R-CNN
con Triplet Loss (w=0,15) supera al algoritmo Cascade R-CNN regular, el cual se observa
en la primera fila, siendo este ultimo un método moderno que, en la mayoria de las tareas
de deteccién de objetos, supera a Faster R-CNN [15, 19]. La cuarta fila de la Tabla 4.8
muestra los resultados del método desarrollado aplicado a un detector Cascade R-CNN (H1
w=0,15). Se puede observar que los resultados del método desarrollado superan a los del
Cascade R-CNN regular mostrado en la primera fila, obteniendo una mejora del 2,2 % para

el subconjunto Reasonable y del 6,5 % en el subconjunto Heawvy.

Finalmente, se llevaron a cabo una serie de experimentos para evaluar las capacidades
de generalizacion del método propuesto, aplicando el enfoque de entrenamiento progresivo
presentado por Hasan [19], y utilizando el conjunto de evaluacion CityPersons como conjunto
de destino, de manera de comparar los resultados obtenidos con los del estado del arte. Se
sigui6 la misma secuencia de entrenamiento en cascada presentada en el estado del arte para

poder comparar los resultados obtenidos con los publicados. Se hizo el primer entrenamiento
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Tabla 4.8: Resumen de resultados para evaluaciéon cruzada sobre CityPer-
sons. Todos los detectores usaron HRNet como backbone. Las 2 ltimas filas
muestran el método desarrollado (Faster R-CNN TL y Cascade R-CNN
TL). En negrita se destacan los mejores resultados.

Método Conj. Entr. Reasonable Small Heavy All
Cascade R-CNN WiderPedestrian 16,0 21,6 57,4 -
CSP WiderPedestrian 17,0 224 58,2 -

Faster R-CNN TL WiderPedestrian 15,1 18,7 52,9 42,9

Cascade R-CNN TL  WiderPedestrian 13,8 18,1 50,9 39,7

en la base de datos WiderPedestrian y luego, con el mejor resultado obtenido (tltima fila de
la Tabla 4.8), se hizo un ajuste fino usando el subconjunto diurno de EuroCity Persons. En
la Tabla 4.9, se observan los resultados de hacer fine tuning sobre EuroCity Persons, para

distintos pesos de Triplet Loss.

Tabla 4.9: Resultados M R~2 de generalizacién, usando un detector Cascade
R-CNN con Triplet Loss en la primera cabeza de clasificacién (H1 en la
Figura 3.4), entrenado en WiderPedestrian, luego fine tuned en EuroCity
persons, y evaluado en cada particion de CityPersons. En negrita se destacan
los mejores resultados.

Peso Triplet Loss Reasonable Small Heavy All

0,025 10,2 12,2 35,9 304
0,050 10,3 11,6 397 323
0,100 9,9 11,0 36,2 30,8
0,150 10,4 11,5 364 308
0,200 10,4 11,9 372 315

Los mejores resultados obtenidos para esta serie de experimentos se muestran en la Tabla
4.10. Se obtuvo el mejor resultado con un peso de 0,1 para la primera cabeza de clasificacion
(H1) en el detector Cascade R-CNN. En resumen, se entrené un detector en WiderPedestrian,
utilizando un peso de 0,15 en la primera cabeza H1, y luego se hizo ajuste fino en la base
de datos EuroCity Persons, utilizando un peso de 0,1 en la cabeza H1. Como se muestra
en la Tabla 4.10, los resultados obtenidos superan al estado del arte actual en dos de los
tres subconjuntos de CityPersons, es decir, los subconjuntos Small y Heavy, y se obtuvo
un desempeno comparable en el subconjunto Reasonable. El incremento en desempeno es
aproximadamente un 1,5 % para el subconjunto Heavy, que ha demostrado ser el subconjunto
mas dificil en CityPersons en la literatura [19, 62, 64, 65]. Se puede hipotetizar que los
resultados en el conjunto de destino mejoraran con el método propuesto al utilizar bases de
datos adicionales en el proceso de entrenamiento, que estén mas cerca del dominio objetivo,

ya que el rendimiento base es mejor.
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Tabla 4.10: Resumen de resultados para evaluacién sobre CityPersons, reali-
zando pruebas cruzadas, usando el flujo de entrenamiento progresivo. Todos
los detectores usan HRNet como backbone. Los resultados de la ultima fila
muestran el método propuesto (Cascade R-CNN TL). En negrita se desta-

can los mejores resultados.

Método Conj. Entr. Reasonable Small Heavy All
Cascade R-CNN CH — ECP 10,3 12,6 40,7 -
Cascade R-CNN WP — ECP 9,7 11,8 37,7 -

Cascade R-CNN TL. WP — ECP 9,9 11,0 36,2 30,8

4.5. Evaluacion en el benchmark Caltech

Una vez finalizadas las pruebas sobre la base de datos CityPersons, si hicieron algunos
experimentos sobre el benchmark Caltech, de manera de comparar los resultados obtenidos
con los publicados en el estado del arte. Se entrené un detector Cascade R-CNN, y se agregd
Triplet Loss solo en la primera cabeza, donde se obtuvieron los mejores resultados en los

experimentos anteriores. Los resultados del modelo, evaluados en Caltech, se observan el la

Tabla 4.11.

Tabla 4.11: Resultados M R~2 de generalizacién, usando un detector Cas-
cade R-CNN con Triplet Loss en la primera cabeza de clasificacion (H1 en
la Figura 3.4), entrenado en WiderPedestrian, luego fine tuned en EuroCity
persons, y evaluado en cada particién de Caltech. En negrita se destacan

los mejores resultados.

Peso Triplet Loss Reasonable Heavy All
0,025 4.4 40,5 46,5
0,050 3,7 35,5 479
0,100 3,5 34,5 45,0
0,150 3,6 38,2 45,7
0,200 3,4 38,0 46,0

En la Tabla 4.12, se observan los mejores resultados del estado del arte, comparados con el
método desarrollado. Se puede observar que el método desarrollado obtuvo buenos resultados,
solo obteniendo resultados peores que el mejor método del estado del arte. Aqui, el método

desarrollado que mejor resultado obtuvo, es el que tiene un peso para Triplet Loss en la

primera cabeza de 0, 1.
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Tabla 4.12: Valores de M R~? para diferentes métodos del estado del arte,
evaluados en la base de datos Caltech. Los mejores resultados se muestran

en negrita.
Método Conj. Entr. Reasonable Small Heavy
Repulsion Loss [18§] Caltech 5,0 5,2 479
ALFNet [17] Caltech 6,1 7.9 51,0
CSP (ResNet50) [62] Caltech 5,0 6,8 46,6
Cascade R-CNN [19] WP — ECP 2,5 9.9 31,0
Cascade R-CNN TL WP — ECP 3,5 - 34,5

4.6. Comparacion de resultados cualitativos y discu-

sion

En los siguientes ejemplos, se pueden observar resultados cualitativos del modelo propues-
to, aplicado a la base de datos CityPersons, los cuales se comparan al método CSP [62],
donde las imagenes en la parte superior, (a), muestran los resultados del método propuesto,
mientras que las imégenes en la parte inferior, (b), muestran los resultados de CSP. Los falsos
negativos se muestran como bounding boxes blancos, los falsos positivos en rojo y los verda-
deros positivos en verde. Los casos de ejemplos fueron escogidos de manera que muestren
situaciones donde es complejo detectar peatones, ya sea porque existen muchos peatones a
distinta escala, cuando existen muchas oclusiones, donde otros métodos del estado del arte
fallan en forma significativa, y donde las anotaciones poseen pequefios errores, donde no hay

peatones anotados, pero nuestro método es capaz de detectarlos.

En las Figuras 4.1a, 4.2a y 4.3a, se muestran algunos falsos negativos al observar los
resultados obtenidos por el método propuesto, pero si se observa detenidamente, se aprecia
que la mayoria de las detecciones omitidas ocurren en areas donde otra persona genera
la oclusién. Cuando hay otros tipos de oclusion, por ejemplo, generada por automéviles u
otros objetos, el método desarrollado funciono bien, incluso en peatones de baja visibilidad y
tamano pequeno. Especificamente, en las Figuras 4.1 y 4.2, se puede observar una diferencia
significativa en el rendimiento entre ambos métodos, donde el método propuesto es capaz de
detectar en un niimero mayor a los peatones con mayor grado de dificultad, al comparar con

CSP, especialmente aquellos que son pequenos o presentan un alto grado de oclusion.

En la Figura 4.3a, el método propuesto muestra mejores resultados cuando se aplica a
peatones con oclusién. En términos generales, el método desarrollado muestra algunos errores
que son debidos principalmente a oclusiones causadas por otros peatones, a la vez que se

muestra que maneja las oclusiones mejor que CSP, como se aprecia en la Figura 4.3b. Al

45



realizar un analisis cualitativo de todo el conjunto de pruebas, la razén antes senalada parece
ser la principal causa de que el método desarrollado presente algunos problemas al momento
de enfrentar peatones con un alto grado de oclusiéon. Cabe destacar que tanto ciclistas como
automovilistas no se detectan, esto es de manera intencional, ya que pertenecen a otra clase
en la base de datos Cityscapes. En la Figura 4.2a, también se puede observar un falso positivo
en rojo, pero al observarlo detenidamente, parece ser un peatén altamente ocluido, el que no
estd anotado en esa ubicacion. La Figura 4.4a muestra muchas instancias de falsos positivos,
y también un falso negativo, que parece ser causado por otro peatéon, como en las Figuras
4.1a, 4.2a y 4.3a. Observando detenidamente, se puede ver que todos los bounding boxes en
rojo son efectivamente peatones, algunos de los cuales estan altamente ocluidos, pero son
contados como falsos positivos de acuerdo al procedimiento de evaluacion estandar presente
en la literatura. Al comparar los resultados obtenidos con los de CSP, mostrados en la Figura
4.4b, se aprecia que solo uno de estos errores etiquetados como falsos positivos es detectado
por CSP, lo que en conclusiéon presenta un rendimiento inferior, como tampoco detecta un
peaton pequeno que esta presente al medio de la escena. Finalmente, en la Figura 4.5a, se
puede observar una Unica deteccion, senialada como un falso positivo, en rojo, pero al observar
cuidadosamente, se aprecia que es un peatéon con un alto grado de oclusion. Este peatén no

es detectado por CSP, como se puede ver en la Figura 4.5b.

De los resultados cualitativos obtenidos, se puede observar que el método propuesto fun-
ciona bien en imagenes dificiles, manejando las oclusiones y distintas escalas de mejor manera
que CSP [62], incluso es capaz de detectar peatones de alta dificultad, por ejemplo, los que
no estan anotados pero el método los detecta (bounding bozes rojos), pero que en realidad
son peatones, donde algunos presentan un alto grado de oclusion. El método propuesto es
capaz de detectar peatones en distintas escalas, con distinta iluminacién y diferentes grados
de oclusioén, e incluso es capaz de evitar la deteccion de ciclistas, que tienen un alto grado de
similitud visual a los peatones, lo que crea un nivel de dificultad adicional. Estos resultados
se pueden explicar por el disefio de Triplet Loss, el cual trata en forma explicita de juntar
todos los tipos de peatones en el espacio de caracteristicas, independiente de sus tamanos o
grados de oclusion, lo que obliga a la red a aprender que dichos peatones se mantengan cerca.
En las Figuras 4.1-4.5, se observan varios ejemplos de detecciones de buen desempeno, las

cuales poseen peatones con un alto grado de oclusion.

Una limitacién que se observa es cuando las oclusiones son generadas por otros peatones,
en lugar de objetos, por ejemplo, vehiculos o arboles, por lo que en un trabajo futuro, se
pueden enfocar los esfuerzos en tratar de resolver este tipo de oclusiones. Esto se podria
explicar por la poca densidad de oclusiones de las bases de datos existentes en el estado

del arte, lo que repercute en que el método presente algunas fallas en este escenario. Se
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debe mencionar que este problema no ha sido bien estudiado hasta el momento, debido a
la inherente complejidad del mismo. Si bien hay bases de datos que aportan con oclusiones
intraclases, atn no es suficiente, y estas oclusiones siguen estando subrepresentadas. Como
se puede observar en las Figuras 4.1 a 4.5, las oclusiones intraclase donde falla el método,
poseen un alto valor de IoU, en general superior a 0,5. Otro factor importante a mencionar es
que el modelo es capaz de detectar un peatén en cierta area, pero el que esta ocluido no tiene
suficiente informacion para detectarlo. Una posible solucién al problema de las oclusiones
generadas por peatones que estdn muy cerca, seria sobre muestrear ejemplos de bases de
datos donde el IoU entre peatones sea muy alto (lo que implica que son cercanos), de manera
que este tipo de oclusién posea una representacion mas alta de la que tendria al usar la base
de datos sin aplicar este sobre muestreo. Una vez obtenido esto, se podria aplicar un data

augmentation agresivo para minimizar la redundancia generada por el sobre muestreo.

Los resultados obtenidos también mostraron que el método desarrollado generaliza bien
a partir de bases de datos con diferentes escenarios. La base de datos en la que se evalu6 el
método, CityPersons, posee imagenes capturadas en diferentes ciudades de Alemania y paises
vecinos, durante tres estaciones del afo, y presentando diversas condiciones climaticas. Por
otro lado, los datos de entrenamiento provienen de WiderPedestrian y EuroCity Persons,
donde WiderPedestrian esta compuesto por imagenes capturadas en escenarios de vigilancia
y de conducciéon de automoviles, con angulos de camara, escala de objetos e iluminacion
muy diferentes, donde incluso existen algunas imagenes capturadas de noche. La base de
datos EuroCity Persons fue capturada en 31 ciudades de 12 paises europeos, abarcando una
gran area geografica, durante las cuatro estaciones del ano, lo que implica una variedad
de estilos de ropa, es decir, ligera/corta para el verano y gruesa/larga para el invierno,
y condiciones climaticas secas o hiimedas. Tener todas estas diferentes condiciones en el
conjunto de entrenamiento, y la capacidad de Triplet Loss para agrupar ejemplos de la misma
clase, en este caso, peatones, permite que el detector propuesto generalice bien, porque puede
hacer que las proyecciones de los ejemplos de peatones queden més cerca en el espacio de
caracteristicas, incluso si se capturan bajo diferentes condiciones, por ejemplo, en invierno y
verano, con lluvia, nieve, diferentes grados de oclusién, etc. Incluso si hay menos ejemplos
de un escenario comparado con otros, estos se ven obligados a estar cerca en el espacio de

caracteristicas.

Es importante senalar que los resultados de nuestro método al entrenar solo con CityPer-
sons, son peores que al entrenar usando el flujo de entrenamiento progresivo, lo que se puede
ver comparando los resultados de la Tabla 4.5 con la Tabla 4.9, pasando de un M R~2 de 12,7
a 9,9 en la particion Reasonable usando Cascade R-CNN. Esto se debe a la gran cantidad

de parametros que poseen las CNN modernas, por lo que el conjunto de entrenamiento de
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CityPersons no tiene suficientes ejemplos para poder obtener los mejores resultados. Algu-
nos métodos logran resultados mejores, pero haciendo ajustes especificos a los datos usados
(Modificando las anclas de la RPN por ejemplo) de manera que funcionen bien en la misma
base de datos, pero sin probar la capacidad de generalizacién de dichos métodos. Por otro
lado, en nuestro trabajo, se usan detectores de objetos genéricos, a los cuales se les agrega
la cabeza desarrollada, y luego se aplica el esquema de entrenamiento progresivo, mostrando

mejores resultados.

Finalmente, se debe sefialar que se hizo una prueba para calcular la varianza intraclases,
tanto para la clase peaton como fondo, usando la salida de la RPN. Para esto, se uso el
mejor modelo obtenido con la cabeza nueva, entrenado en WiderPedestrian, y ajustado sobre
EuroCity Persons, y se compard con un modelo con el mismo flujo de entrenamiento, pero
sin la cabeza nueva. La prueba se realizé sobre un subconjunto de la particién de validacion
de CityPersons, y se obtuvieron los resultados que se muestran en la Tabla 4.13. Debido a
que los ejemplos de la clase fondo son muchos mas que la clase peatén, se puede afirmar que

en este caso, la varianza total interclase disminuyd.

Tabla 4.13: Comparacién de varianzas intraclase para dos modelos, uno
con la cabeza nueva, y el otro sin, ambos entrenados en WiderPedestrian y
ajustados en EuroCity Persons. La varianza se calculé en un subconjunto
de la particién de validacién de CityPersons.

Modelo Var. Peatones Var. Fondo
Cascade R-CNN TL 0,8959 0,7209
Cascade R-CNN 0,8821 0,9190

Como podemos observar en la Tabla 4.13, la varianza para la clase peatones, en ambos
modelos es similar, pero en la clase fondo, se produce una gran diferencia, donde el modelo
con Triplet Loss disminuye en forma significativa la varianza para esta clase. Se deben hacer
mas experimentos para confirmar el real efecto de Triplet Loss en las varianzas, dado que el
peso empleado para esta funcion de costo es pequenio comparado a los de las funciones de

regresion y clasificacion.

4.7. Anadlisis del costo computacional

El costo computacional, en términos del tiempo de ejecucion de agregar la funcion Tri-
plet Loss a las funciones de pérdida de clasificacion y regresion existentes, es pequeno segtin
mediciones realizadas. Durante el entrenamiento, el tiempo computacional aumenta en apro-

ximadamente un 1%, con un tiempo promedio de iteraciéon de 0,6849s con Triplet Loss, en
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comparacion con 0,6799s sin ella, usando una GPU NVIDIA GeForce GTX 1080Ti. Esto
podria explicarse por el hecho de que todos los calculos realizados para la nueva funcion de
pérdida requieren un calculo de distancia dentro de un mini-bacth que consume la mayor
parte del tiempo. Durante la inferencia, el tiempo computacional es el mismo para los casos
con y sin Triplet Loss, porque esta funcién solo se usa durante el tiempo de entrenamiento.
Por lo tanto, la funciéon Triplet Loss no tiene un impacto negativo al usar el modelo para la

deteccién de peatones, una vez que la red esta entrenada.

En términos generales, al hacer el analisis de complejidad computacional de Triplet Loss,
se obtiene una complejidad computacional de O(N?3/C') por época, donde N es el nimero de
muestras y C' es el nimero de clases, con C' < N. Debido a que las bases de datos son cada vez
mas grandes, el entrenamiento basado en Triplet Loss resulta computacionalmente desafiante.
Se han hecho muchos esfuerzos en reducir esta complejidad sin afectar significativamente la
efectividad del entrenamiento, donde una de las principales ideas exploradas es el diseno de
mecanismos que seleccionen subconjuntos representativos de las muestras de tripletes con
orden O(N?), como la minerfa de tripletes dificiles o semi-dificiles, o la minerfa inteligente de
tripletes. Sin embargo, estos métodos todavia presentan una alta complejidad computacional,

con un peor caso de complejidad de entrenamiento de O(N?) [94].

Los tiempos de ejecucion, cuando se entrend el sistema con distintas bases de datos, se
pueden observar en la Tabla 4.15 para el caso de Faster R-CNN, y en la Tabla 4.14 para
el caso de Cascade R-CNN. Todas las pruebas de calculo de tiempos de ejecucion fueron

realizadas usando una GPU NVIDIA GeForce GTX 1080Ti.

Tabla 4.14: Tiempos de ejecucion en entrenamiento, para Faster R-CNN,
usando la nueva cabeza propuesta. Se entrend por 30 épocas, y el batch size
fue de tamano 1.

Base de datos  Nro. ejemplos  Tpo. iteracién (s) Tpo. ejecuciéon (h)
CityPersons 2.975 0,53209 13,2
Wider Pedestrian 90.000 0,46905 351,8

Tabla 4.15: Tiempos de ejecucion en entrenamiento, para Cascade R-CNN,
usando la nueva cabeza propuesta. Se entrené por 30 épocas, y el batch size
fue de tamarfo 1.

Base de datos  Nro. ejemplos  Tpo. iteracién (s) Tpo. ejecucién (h)

CityPersons 2.975 0,68561 17,0
EuroCity Persons 21.975 0,68488 125,4
Wider Pedestrian 90.000 0,63636 477,3

De las tablas 4.15 y 4.14, podemos observar que el entrenamiento de los modelos es bastante
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lento, esto considerando que en una etapa inicial del pipeline de entrenamiento progresivo,
primero se entrena en la base de datos Wider Pedestrian, lo que toma 20 dias para el caso
de Cascade R-CNN, para luego hacer fine tuning sobre EuroCity Persons, lo que toma mas
de 5 dias. Esto implica que obtener el modelo completo, tarda alrededor de 25 dias en ser

entrenado.

Por otro lado, en la Tabla 4.16, se pueden observar los tiempos de ejecucion y la velocidad
de procesamiento, para ambos métodos, Faster R-CNN y Cascade R-CNN, evaluados sobre

las 500 imagenes de la base de datos CityPersons.

Tabla 4.16: Velocidad de ejecucién en inferencia, sobre la base de datos
CityPersons (500 ejemplos), para Faster R-CNN y Cascade R-CNN, usando
la nueva cabeza propuesta.

Método Tiempo total (s) Imgs./seg.
Faster R-CNN 97 5,2
Cascade R-CNN 107 4.7
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Figura 4.1: En (a), se muestran los resultados en CityPersons utilizando
el método desarrollado. En (b), se muestran los resultados en CityPersons
utilizando CSP [62]. Los falsos negativos se muestran en blanco, y los verda-
deros positivos en verde. Los casos mas significativos se muestran con zoom
para las detecciones del método propuesto. En (a), a la derecha, se aprecia
un falso negativo causado por otro peatén. A la izquierda, un peatén de
tamanio pequefio no es detectado, dado el alto grado de oclusién que pre-
senta, causado por un objeto. Se aprecia que el método presenta un buen
desempefio en peatones pequenos, como los presentes a la izquierda de la
imagen. Finalmente, se observa que el método desarrollado obtiene mejores
resultados en comparacién a CSP, el cual se muestra en (b), especialmente
en los peatones que estan al lado izquierdo de la imagen, donde CSP no es
capaz de detectar ningin peatén.
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Figura 4.2: En (a), se muestran los resultados en CityPersons utilizando
el método desarrollado. En (b), se muestran los resultados en CityPersons
utilizando CSP [62]. Los falsos negativos se muestran en blanco, los falsos
positivos en rojo, y los verdaderos positivos en verde. Los casos mas signi-
ficativos se muestran con zoom para las detecciones del método propuesto.
En (a), a la izquierda, se observan dos detecciones perdidas y un falso po-
sitivo, pero el falso positivo es efectivamente un peatén. A la derecha, se
aprecian dos detecciones perdidas. Este ejemplo muestra un buen rendi-
miento en peatones de altura promedio y baja. También se observa que el
método desarrollado presenta un mejor desempeno en la porcién izquierda
de la imagen, en comparacién con CSP, que se muestra en (b), ya que CSP
no detecta peatones pequenos. Ademads, a la derecha, se muestran varios
falsos negativos, en blanco, en comparacién con el método desarrollado, que
detecta a la mayoria de los peatones.
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Figura 4.3: En (a), se muestran los resultados en CityPersons utilizando el
método desarrollado. En la figura (b), se muestran los resultados en City-
Persons utilizando CSP [62]. Los falsos negativos se muestran en blanco y
los verdaderos positivos en verde. Con el método desarrollado, a la izquier-
da, se muestran dos falsos negativos, los cuales fueron generados por otro
peatén. También hay otro falso negativo en el medio, también causado por
otro peatén. Cabe senalar que los ciclistas se ignoran intencionalmente en
las anotaciones, porque no pertenecen a la clase de peatones. El método
CSP, que se muestra en la figura (b), genera dos falsos negativos adiciona-
les, en el medio y en la parte derecha de la imagen.
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Figura 4.4: En (a), se muestran los resultados en CityPersons utilizando
el método desarrollado. En (b), se muestran los resultados en CityPersons
utilizando CSP [62]. Los falsos negativos se muestran en blanco, los falsos
positivos en rojo y los verdaderos positivos en verde. Los casos mas signi-
ficativos se muestran con zoom para las detecciones del método propuesto.
En (a) se observa un falso negativo causado por otro peatén, en el medio.
Ademas, en el medio y a la derecha, se observan cajas rojas que se informan
como falsos positivos, pero si observamos cuidadosamente, son peatones que
no estan anotados en la base de datos CityPersons. En los resultados del
método CSP, en (b), podemos ver un peatén de baja estatura que no es
detectado en el medio, y los dos peatones de baja estatura que el método
desarrollado detecta, pero que no estan anotados, CSP no es capaz de de-
tectarlos.
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(b)

Figura 4.5: En (a), se muestran los resultados en CityPersons utilizando
el método desarrollado. En (b), se muestran los resultados en CityPersons
utilizando CSP [62]. En (a), el método desarrollado muestra, en rojo, un
falso positivo, el cual esta en la parte derecha de la imagen. Al observar en
forma cuidadosa (Ver zoom), se aprecia que efectivamente hay un peatén
en ese lugar, el cual no esta anotado en la base de datos CityPersons. Dicho
peaton no es detectado por CSP, tal como se observa en (b).
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Capitulo 5

Conclusiones

La deteccion de peatones es una de las tareas clave en el area de visién computacional, para
la cual se han desarrollado varios modelos en los tltimos afios, que han mostrado una mejora
constante con los métodos basados en Deep Learning. Muchas aplicaciones del mundo real
requieren un alto rendimiento en la deteccién de peatones como, por ejemplo, los vehiculos
auténomos, la navegacién robotica, la vigilancia de video, el reconocimiento de acciones y
el tracking, lo que hace que este tema esté siendo activamente investigado en la comunidad
cientifica. En este trabajo, se desarrolld6 un nuevo método de deteccién de peatones, que
utiliza una nueva cabeza de clasificacion, disenada para ser usada en detectores de objetos
de dos etapas. Este método tiene como objetivo mejorar las capacidades de generalizacion de
dominio de los detectores de objetos existentes aplicados a peatones. Se agregd una tercera
funcion de pérdida, basada en Triplet Loss, a las funciones de pérdida de clasificacion y de
regresion de bounding bozes, y se aplico a los embeddings generados para las regiones de
interés, que a su vez fueron generados por la red de propuestas de regiones, RPN. Por otro
lado, se pudo observar que el método disminuye la varianza interclase en general para las
muestras en el espacio de caracteristicas, lo que tiene como efecto que los ejemplos tiendan

a agruparse en dicho espacio, aunque deben realizarse mas experimentos para confirmarlo.

Al comparar los resultados del método desarrollado frente a los del estado del arte, se
puede observar que el método desarrollado obtuvo resultados similares cuando fue entrenado
y evaluado con CityPersons, tanto para Faster R-CNN como Cascade R-CNN. Por otra parte,
se obtuvieron resultados mejores a los del estado del arte para el benchmark CityPersons, al
entrenar con una base de datos distintas a la base objetivo, en este caso, usando la base de da-
tos WiderPedestrian. En otras palabras, se hizo sin entrenar el método explicitamente dentro

del conjunto objetivo que, en este caso, seria la particién de entrenamiento de CityPersons.
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Donde se mostré realmente el poder de generalizacién del método, fue mediante el uso del
esquema de entrenamiento de pipeline progresivo, el cual consiste en entrenar en bases de
datos mas lejanas del dominio objetivo, e irse acercando a este a medida que se agregan mas
dominios al flujo de entrenamiento. En este caso, se comenzo6 entrenando en WiderPedestrian,
la cual esta més alejada de CityPersons, dado que estd compuesta por imagenes capturadas en
escenarios de vigilancia y conduccién de automoviles. Luego, se hizo ajuste fino en una base
de datos mas cercana, EuroCity Persons, la cual esta compuesta de imagenes capturadas
en un escenario de conduccién de automéviles en Europa. Con esto, se logré una mejora
significativa en la particion Heavy, la cual segin se ha demostrado en los resultados del
estado del arte, resulta ser la mas compleja de las particiones disponibles en CityPersons. En
la base de datos CityPersons, se obtuvo una métrica M R~2 de 9,9 para el subconjunto de
datos Reasonable, 11,0 para el subconjunto Small y 36,2 para el subconjunto Heavy, lo que
supera los resultados del estado del arte actuales para los subconjuntos Small y Heavy, y es

altamente competitivo para el subconjunto Reasonable.

Los resultados obtenidos muestran que el método desarrollado generaliza bien a partir
de bases de datos con diferentes escenarios, esto gracias a la capacidad de Triplet Loss para
agrupar ejemplos de la misma clase, permitiendo que el detector propuesto generalice, debido
a que las proyecciones de los ejemplos de peatones quedan mas cerca en el espacio de carac-
teristicas. Este efecto se aprecia incluso cuando las condiciones de captura son radicalmente
distintas, por ejemplo, en invierno y verano, con lluvia, nieve, diferentes grados de oclusion,
escala, etc., incluso si hay menos ejemplos de un escenario comparado a otros, estos se ven

obligados a estar cerca en el espacio de caracteristicas.

Por otro lado, observando los resultados cualitativos presentados, se observa que el método
propuesto funciona bien en imagenes dificiles, manejando las oclusiones y distintas escalas de
mejor manera que el método del estado del arte CSP [62]. Este método es incluso capaz de
detectar peatones de alta dificultad, algunos de ellos no estando anotados en las anotaciones
oficiales de CityPersons, lo que se puede apreciar claramente en los bounding boxres rojos
de las Figuras 4.4 y 4.5. También se observa que el método propuesto detecta peatones en
distintas escalas, distinta iluminacion y oclusion, e incluso es capaz de evitar la deteccién de
ciclistas, que tienen un alto grado de similitud visual a los peatones, lo que crea un nivel de

dificultad adicional.
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5.1. Trabajo Futuro

A modo de trabajo futuro, y en funciéon de los resultados expuestos en este trabajo, el
método desarrollado se beneficiaria del entrenamiento con bases de datos adicionales en el
pipeline de entrenamiento progresivo, ya que el rendimiento base del método desarrollado es
significativamente méas alto que los presentes en el estado del arte. Por otro lado, dado que
todas las imagenes de CityPersons estan capturadas de dia, en un trabajo futuro se podrian
explorar estrategias para entrenar y evaluar el método desarrollado usando bases de datos
que contengan imagenes capturadas de noche, como la particion nocturna de la base de datos

EuroCity Persons.

Como se observo en los resultados cualitativos, existe una limitacién que ocurre cuando
las oclusiones son generadas por otros peatones, en lugar de objetos, por ejemplo, vehiculos o
arboles, por lo que en un trabajo futuro, se pueden enfocar los esfuerzos en tratar de resolver
este tipo de oclusiones en forma explicita, por ejemplo, reforzando este tipo de ejemplos al

momento de entrenar.

Algunas otras posibles lineas de investigacion relacionadas al trabajo desarrollado, pueden
ser el uso de otros backbones, que han mostrado buen desempeifio en otros problemas, como
por ejemplo, los de la familia EfficientNet [95, 96]. Otra linea de investigacién seria el uso de
métodos basados en Transformers [97-99], que también han logrado resultados sorprendentes
en otras tareas de vision computacional, pero se debe estudiar bien la factibilidad de la nueva
cabeza con Triplet Loss, dado que la arquitectura de los detectores de objetos basados en

Transformers difiere de los detectores CNN de dos etapas.
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Anexos

Anexo A. Lista de acronimos

Backbone: Red de extraccion de caracteristicas, que transforma los datos de entrada en
una representaciéon en un espacio de caracteristicas, los cuales se pueden usar en modelos
mas complejos. Ejemplos de backbones populares son las familias VGG, ResNet, Inception,

etc.

Benchmark: Bases de datos para problemas especificos, las cuales se usan para medir el

desempeno y poder comparar los resultados con otros trabajos en la literatura.

Bounding box: Region rectangular que suele delimitar un objeto de interés, ampliamente
usado en tareas de vision computacional, especialmente en deteccién de objetos. En tiempo
de entrenamiento, estas regiones son usadas para aprender acerca de los contenidos de una

imagen.

CNN: Una red neuronal convolucional (CNN) es una arquitectura de red de aprendizaje
profundo, que aprende directamente a partir de los datos, aplicando filtros a los datos de

entrenamiento a distinta resolucion, y cuya salida se usa como entrada en la capa siguiente.

Deep Learning: También llamado aprendizaje profundo, es un subconjunto del aprendi-
zaje automatico, que usa redes neuronales de multiples capas, llamadas redes neuronales

profundas, para simular la complejidad del funcionamiento del cerebro humano.

Embeddings: Representacion en un espacio de dimensién relativamente baja de un vector
de dimensionalidad mayor. Estos facilitan el aprendizaje automéatico, capturando parte de la
semantica de la muestra al colocar muestras semanticamente similares cerca en el espacio de

embeddings. Un embedding puede ser aprendido y reutilizado entre distintos modelos.

Ground truth: Informacién que se sabe que es real o verdadera, la cual ha sido obtenida

mediante observacion y medicién directa. En el caso de deteccion de objetos, suele corres-
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ponder a los bounding boxes y sus respectivas etiquetas, las cuales fueron demarcadas por

un humano.

ImageNet: Base de datos que contiene 14.197.122 imagenes anotadas de acuerdo a la
WordNet hierarchy, de las cuales 1.034.908 tienen anotadas bounding boxes. Ha sido usa-
da ampliamente en tareas de vision computacional, especialmente para entrenar distintos

backbones, que sirven de base para resolver otros problemas.

Mini-batch: Subconjuntos de la base de datos, con un nimero igual de ejemplos de entre-

namiento, sobre los cuales se calcula el gradiente y se actualizan los pesos.

ROI: Una region de interés (ROI) es una porcién de una imagen sobre la cual se desea

realizar algin tipo de operacion.

Softmax: La funcién softmax, convierte un vector de K ntimeros reales en una distribucién
de probabilidad de K resultados posibles. Es una generalizacion de la funcion logistica a
multiples dimensiones, y se usa frecuentemente como la tltima funciéon de activacién de una
red neuronal para normalizar la salida de la red a una distribucién de probabilidad sobre

clases de salida predichas.
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