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Resumen \Y

Resumen

Grandes superficies como aeropuertos o espacios publicos estan controladas por
sistemas de videovigilancia compuestos por centenares de camaras, que deben proporcionar
al operador alertas en tiempo real, e informacion fiable y certera ante una posible situacion
de peligro. Este planteamiento induce a reflexionar varios aspectos, por ejemplo, cuales son
los limites visuales de una persona para analizar tantas imagenes en tiempo real, o también
sobre las carencias de estos sistemas y cuéles son las posibles aplicaciones que pueden
ofrecer nuevas tecnologias, en especial la inteligencia artificial, con el fin de proporcionar

nuevas aplicaciones y mejoras a estos sistemas.

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo el estudio, anélisis y
cuantificacién de los posibles modelos de inteligencia artificial, para la deteccién y
clasificacion de objetos aplicados a la deteccidn de armas, pasando desde un comienzo por
la revision de la problematica planteada, siguiendo un disefio de una solucion factible hasta

finalmente una evaluacion y resultados de esta.

El disefio de la solucion propuesta estd basado en el modelo Mask R-CNN para la
deteccion y clasificacion de objetos. Tras el estudio, analisis y comparacion con otros
modelos previos, se ha realizado un entrenamiento de dicho modelo, con el mismo dataset
que los analizados, mostrando finalmente ser un modelo efectivo para la deteccion de armas,
ofreciendo resultados de hasta el 89% de “average Precision” y 89% de sensibilidad. Lo
cual demuestra un avance en el estado del arte en lo que respecta al campo de investigacion,

a la vez que una solucion viable para mejorar los sistemas de videovigilancia.

Palabras clave: Mask R-CNN, red neuronal convolucional, deteccién de armas, dataset,
videovigilancia.
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1. Introduccion

1.1 Motivacion

En la actualidad existen mecanismos para la prevencion y control de desarrollo de
actividades que permiten evitar riesgos y promover la salud. Dichos mecanismos que
proporcionan seguridad suelen aparecer en dos tipos claramente diferenciados. El primero
de ellos consiste en el personal de vigilancia que vela y toma decisiones y acciones para que
se eviten posibles riesgos, y por otro lado, sistemas de videovigilancia que precisan de un
menor nimero de personal, pero si de una inversion tecnologica minima suficiente como
para mantener un control general del entorno en el que se desarrolla la actividad. La
prevencion de riesgo a través de sistemas de videovigilancia es hoy dia un emergente campo
de inversion en lo que respecta a seguridad, ya que proporciona ciertas ventajas respecto a
otros mecanismos. Una de las ventajas es la rapidez y control que facilita ante una situacion
de riesgo, lo que hace un campo de estudio aln mas atractivo para mejorar con el objetivo
de maximizar el potencial que puede ofrecer a un usuario para minimizar el riesgo. Este
mecanismo de prevencién lleva atado una desventaja, la cantidad de imagenes por segundo
que un sistema de videovigilancia suministra al operario tiende a ser mucho mayor que la
capacidad del ojo humano en asimilar todas las acciones que transmiten la camaras y
sensores que componen un sistema de videovigilancia. Como también el analisis detallado
de esas imagenes para tomar asi decisiones que pueden evitar un posible riesgo.
Normalmente, un sistema de videovigilancia suele estar compuesto por un sistema de
camaras que graban las acciones que se producen en el entorno, un servidor encargado de
transmitir y procesar dichas e imagenes, y una sala de control en la cual se encuentra lo

paneles o monitores, asi como los operarios que analizan esas imagenes.

Como es de esperar, un panel de videovigilancia no puede mostrar a la vez todas las
iméagenes que estan siendo grabadas al mismo tiempo, por lo que se debe dar prioridad a
aquellas que tengan mayor importancia para el vigilante u operario del sistema de seguridad.
Tambien se puede alternar dichas imagenes con pequefios intervalos de tiempo que permitan
al usuario analizar las imagenes por cierto periodo de tiempo o alarma detectada. Pero si se

indaga un poco mas en el analisis del caso de uso, puede existir la posibilidad de que se



10 Modelo Mask R-CNN aplicado a la deteccion de armas en videovigilancia

quiera detectar una accion especifica, por ejemplo, la deteccion de un arma potencialmente
peligrosa o el acceso de una persona a un area prohibida. Puede darse la posibilidad de que
el sistema de videovigilancia solo contenga un numero reducido de cdmaras y, por lo tanto,
sea facil detectar dicha accion, pero por otro lado puede ser que el sistema esté instalado en
un aeropuerto, estacion de tren o en una calle muy transitada, y sea realmente dificil poder
analizar si hay una persona que puede poseer un cuchillo o una pistola, acceso a area

prohibida, etc.

1.2 Justificacion

Tras analizar el entorno en el que se produce esta problematica, este trabajo se centra
y enfoca en analizar las posibles soluciones existentes hoy en dia respecto a dicho contexto.
Debido a la necesidad que esta problematica precisa de ofrecer certeza y seguridad ante la
deteccion de un posible peligro es de entender que se pretenda considerar los avances
tecnoldgicos en lo que respecta al andlisis de imégenes para ofrecer una solucion a dicha
problematica. Dentro del campo de estudio del procesado de imagenes existen dos vertientes
claramente diferenciadas: los algoritmos de fuerza bruta, lo cuales utilizan algoritmos de
cros correlacion en los que la imagen objetivo se compara con una imagen referencia
extrayendo el valor de correlacion producido con el fin de estudiar si la imagen ha cambiado
en un area especifica y, por otro lado, estan las nuevas técnicas de inteligencia artificial.
Existen varios mecanismos desde hace afios que trabajan con imagenes para detectar
diferentes objetos en una imagen. En este trabajo se destaca el papel de los modelos
inteligentes, que en los Gltimos han ofrecido ayuda a gran nimero de problemas, con el fin
de detectar con mayor certeza y rapidez si en una imagen aparece un arma potencialmente
peligrosa, gracias principalmente a la capacidad de anélisis que un ordenador dedicado
puede ofrecer es mucho mas rapida de la que un ojo humano puede llegar a alcanzar. De
forma mas especifica este trabajo se centrara en implementar un modelo de inteligencia

artificial capaz de detectar armas en un entorno de videovigilancia.
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1.3 Objetivos generales y especificos

Con el fin de establecer las bases, en este trabajo se puede definir como objetivo

general, el desarrollo de un modelo de inteligencia artificial que permita su entrenamiento

para finalmente utilizarlo como una herramienta para la deteccion de armas en un video.

Como objetivo mas especifico se pueden destacar:

Identificar en la literatura cual es el estado actual del arte sobre el tema en
cuestion.

Localizar en la literatura las partes relevantes que permiten un avance en el
estudio de la materia y problemaética planteada.

Comparar las técnicas aplicadas en el campo de estudio y la evaluacion de
otras técnicas utilizadas en el campo de la deteccion de armas.

Estudiar los modelos utilizados y frameworks de inteligencia artificial que se
utilizan para en su desarrollo.

Desarrollar un modelo de inteligente capaz de detectar un arma dentro de una
imagen.

Entrenar y evaluar el modelo desarrollado.

Mejorar dicho modelo utilizando nuevas técnicas y otros modelos ya
analizados e implementados para la deteccion de armas.

Analizar la posible mejora que se ha obtenido y como aportacion la nueva rama

de investigacion que puede surgir.

1.4 Organizacion de memoria

Esta memoria esta organizada en seis capitulos diferentes. EI primero de ellos es la

introduccion en el que se presenta la problematica existente, asi como los objetivos que se

esperan obtener después de este trabajo. El capitulo dos consiste en el estudio del estado del

arte que abarca los primeros algoritmos para el procesamiento de imagenes hasta llegar al

empleo de la inteligencia artificial para la deteccion de armas, asi como una descripcion de

los fundamentos base en inteligencia artificial como perceptrén, red neuronal y red neuronal

convolucional. Se presentan dos apartados fundamentales, el marco teoérico en el que se

explica las bases de las redes neuronales, y a partir de ahi se avanza en el estudio y evolucion
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de modelos artificiales utilizados para la clasificacion y deteccion de objetos de una forma
general hasta llegar a la deteccion de armas con inteligencia artificial.

Seguidamente, en el tercer capitulo se analiza y detalla la solucion propuesta
utilizada para resolver la problematica expuesta en la introduccion, asi como los frameworks
utilizados para el desarrollo del modelo.

El cuarto capitulo muestra el experimento que se ha realizado, asi como el dataset
utilizado para el entrenamiento y los resultados obtenidos.

El capitulo cinco aporta una conclusion al trabajo sobre los resultados obtenidos por
la solucion propuesta y un posible trabajo futuro.

El ultimo capitulo contiene la bibliografia de la tesis.
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2. Fundamentos teoricos de la investigacion

Antes de comenzar con el andlisis tedrico y estado del arte en el que se enmarca el
problema planteado anteriormente, es imprescindible definir desde un inicio las bases
conceptuales sobre las cuales se parte para realizar la investigacion sobre el estado del arte,
asi como las referencias de investigacion seleccionadas para estudiar la deteccion y
clasificacion de objetos, concretamente, en el &mbito de la deteccion de armas. Si se parte
de la abstraccion de la problematica existente se puede definir de una forma bésica tal y
como se muestra en la Figura 1. EI primer proceso es la deteccion y localizacién del objeto
dentro de laimagen, dicho de otra forma, extraer las coordenadas de los datos que componen
dicho objeto. El segundo, la clasificacion del objeto o grupo de objetos. Por ultimo, obtener
una lista de porcentajes que indica con qué probabilidad los objetos detectados se asemejan

a las clases que pertenecen.

1. Deteccidn 2. Clasificacién
—_— —_—

Rayo
Estrella
Pentédgono

Figura 1 - Deteccion y Clasificacion de Obijeto.

Esta investigacion se centra en analizar las estructuras y técnicas, asi como
fundamentos tedricos y posibles ramas que aportan un avance en lo que respecta al
aprendizaje automatico, para clasificar un objeto dentro un conjunto de clases, asi como del
estudio de las posibles técnicas existentes para la deteccion de un objeto en una imagen. El
estudio sobre el estado del arte se centra en buscar un método generalizado, que ofrezca una
solucién versatil que se amolde a los posibles diferentes parametros de objetos y casos de

usos que puedan aparecer en una imagen para la deteccion y clasificacion de un objeto.

-5%
-2%
-15%
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El estudio del estado del arte se realiza sobre dos campos de estudio diferentes e
independientes (deteccidn y clasificacidn) que al ser combinados proporcionan una solucién
a la problematica que se plantea. Puesto que el comienzo del aprendizaje automatico se basé
en la idea de poder clasificar objetos por sus caracteristicas, el analisis en el marco tedrico
se centra en los modelos basicos usados para la clasificacion de objetos para asi ofrecer
desde un comienzo una sélida base de conocimientos que permitan entender la lectura sobre
la evolucion del estado del arte llegando al estado del arte en las investigaciones que

incluyen la deteccion y segmentacion de objetos en imagenes unidas a su clasificacion.

2.1 Marco Teodrico

Partiendo primeramente desde el problema de la clasificacidn de un objeto, desde hace
varias décadas existe un extenso abanico de métodos que proporcionan solucién a la
clasificacion de objetos, principalmente a través de la extraccion de caracteristicas visuales
que implementan una robusta solucién, aunque acarreando un mayor coste de computacion
y complejidad, como los métodos para extraer caracteristicas visuales. Dos ejemplos serian
SIFT [1] y HOG [2] aplicados a la deteccién de humanos. Estas técnicas parten de la
extraccién de caracteristicas para identificar asociaciones complejas entre diferentes
imagenes y asi poder clasificar objetos. En las pasadas decadas se ha realizado un uso
intensivo de este tipo de técnicas en la materia, aunque desde el afio 2013 las mejoras
realizadas en este tipo de técnicas segin muestran los resultados de las competiciones en

analisis de imagenes PASCAL VOC! ha decaido en gran niimero [3].

2.1.1 Perceptrén

En 1943, el afan de dos cientificos, Warren McCulloch y Walter Pitts de simular el
pensamiento humano dio origen a las bases tedricas de la inteligencia artificial [4], lo que le
sirvid al psicologo e informético Frank Rosenblatt como inspiracion y fundamento para asi

dar origen a lo que se conoce hoy dia como la primera neurona artificial o “Perceptron”.

1 http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2012/
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Como se muestra en la Figura 2, un perceptron esta compuesto por un conjunto de
entradas binarias a las que se le asigna un peso w, que pasa seguidamente a una union

sumadora y finalmente a través de una funcion de activacion que genera un valor de salida

[5].

Figura 2 — Perceptron [6].

En términos matematicos, la no linealidad de la neurona artificial en la que se basa
el perceptron es:

h(x)={1if Wo X +wy 'y +wyz+-+wyg-dx=>0 1)

0 if wox+wiy+wy-z+-+wz-dx<0

2.1.2 Red Neuronal

A mediados de los 80, aparecio el concepto de “Perceptron Multicapa”, que consiste
en un conjunto de capas formadas por mas de un perceptrén en las que los valores de salida
son propagados hacia adelante a las siguientes capas. Esta nueva idea estad compuesta por
una capa de entrada y otra de salida. Algunas de las aplicaciones de estas técnicas realmente

interesante y de reciente relevancia es su uso en medicina para reconstruir imagenes por
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resonancia magnética [7] o la Modelizacion de la propagacion de la infeccion por COVID-

19 mediante un perceptron multicapa [8].

Features

X

Figura 3 — Perceptrén Multicapa [9].

Uno de los primeros avances en la deteccion de objetos basada en redes perceptrén
multicapa (Figura 3) fue la conocida red de “neocognitron” para la deteccion de patrones,
una red de jerarquica en las que los valores son trasladaos a la siguiente capa [10]. Esta
técnica fue utilizada en el reconocimiento de digitos escritos a mano [11] o para identificar
anomalias cerebrales a partir del electroencefalograma [12]. Aunque desde hace décadas
parece no ser muy relevante dentro de las aplicaciones en deteccion de objetos puesto que

no existe un gran numero de referencias recientes dentro de la comunidad de investigadores.

Casi una década mas tarde se introdujo uno de los conceptos mas importantes que
cambiaria el curso del aprendizaje automatico, mediante la invencion del concepto de
backpropagation o propagacion hacia atras del error por parte de Rumelhart, Hinton, y
Williams, lo que hizo posible entrenar redes neuronales de mdltiples capas de manera
supervisada. EIl proceso que realiza este algoritmo de aprendizaje es minimizar el error
mediante el método de descenso del gradiente. La red con una entrada se propaga a través

de las siguientes capas hasta llegar a la capa de salida, en el siguiente paso se compara el
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valor deseado con el que se recibe y se calcula un error que se propaga hacia atras
reajustando los pesos de las capas ocultas. Este método supuso un antes y un después en el
campo de los algoritmos de aprendizaje automético [13]. Unas de las notables
investigaciones de aquella época fue la realizada por Michael C. Mozer, que permitid
detectar patrones temporales en series de datos de una manera eficiente centrandose en la

sefial de propagacion hacia atras [14].

2.1.3 Red Neuronal Convolucional

No fue hasta el afio 1989 que se introdujo el concepto de Red Neuronal
Convolucional o Convolutional Neural Network (CNN), con el que se demostré que era
posible aplicar el algoritmo de propagacion hacia atras en aplicaciones del mundo real como
por ejemplo reconocer digitos escritos a mano [15]. La idea detras de esta técnica consistia

en reducir el nimero de pardmetros libres en la red sin reducir su potencial.

Las CNN tienen un tremendo potencial para aprender caracteristicas abstractas y
distinguir objetos productivamente. Existen tres formas de capas convolucionales en una red

neuronal: convolutional layer, pooling layer, fully connected layer.

En su siguiente trabajo, LeCun introdujo formalmente el concepto de CNN y su red

conocida oficialmente como LeNet-5.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28
32x32 S2: f. maps

C5:layer g jayer QUTPUT
- layer
120 84 10

‘ Full conrllection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 4 — LeNet-5 [16].
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Debido a que fue uno de los grandes avances en el aprendizaje automatico, es de
vital importancia explicar su estructura. Como se puede ver en la Figura 4, LeNet-5 se
compone de siete capas, en las que tres de ellas son capas completamente convolucionales,
dos de ellas son capas de submuestreo y dos capas totalmente conectadas [16]:

e Capa input 32x32: Esta capa en teoria no realiza ningun aprendizaje, solo se
encarga de aceptar imagenes de un tamafio de 32 por 32 pixeles, su cometido
simplemente es alimentar con datos a la siguiente capa.

e Cl1, C3, C5 feature maps: Mapa de caracteristicas generando un conjunto de
mapas de caracteristicas tras aplicar un kernel.

e S2, S4 maps: reduce la dimension del mapa de caracteristicas.

e F6 Fully Connected que genera finalmente aplicando una funcién Softmax

una salida con 10 valores.

Desde entonces, la red CNN has sido extensamente utilizada para muchas
aplicaciones, aungue su uso aminoro tras la aparicion de la técnica de clasificacion Maguinas
de Vector Soporte o Supported Vector Machine (SVM) _[17]. La idea detras de esta técnica
es la de separar los datos de entrenamiento en dos grupos sin error, lo mas alejados posible
representados a través de puntos en un hiperplano. Este método fue extensamente utilizado
en muchos campos con un gran éxito lo que hizo atraer la atencién de la comunidad cientifica
como por ejemplo, siendo uno de los métodos mas utilizados para aplicaciones biologicas
para detectar patrones en secuencias bioldgicas y clasificar pacientes en base a su perfil
genético [18], o también por otro lado para resolver problemas matematicos para la

clasificacion de patrones [19].

No fue hasta el afio 2012 cuando Krizhevsky, con la colaboracion de otros
investigadores relevantes en la inteligencia artificial, que realizaron unas modificaciones en
la red LeNet-5 con las que obtuvieron resultados realmente prometedores con el dataset
“ImageNet Large Scale Visual Recongnition Chanlenge (ILSVRC) [20]. Las aportaciones
de estos autores con respecto a la técnica propuesta por LeCun fue el entrenamiento mucho
mas rapido de las redes neuronales, puesto que, en lugar de utilizar una funcion tangente

para modelar la salida de la neurona, utilizaron ReLUs (Rectified Linear Units). Por otro
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lado, implementaron en su propuesta la técnica de “dropout”, que consiste en poner a cero
la salida de cualquier neurona con probabilidad 0.5 para que no participe en la propagacién
de valores hacia atras en la red. Fruto de esos avances, CNN comenz0 a dar resultados para

detectar caras y personas [21].

En lo que se refiere a la clasificacion, para distinguir entre otras categorias de objetos,
las técnicas utilizadas conocidas mas relevantes aparte de SVM son AdaBoost [22] y DPM
[23] entre otras. Sin embargo, como se menciona anteriormente, se han obtenido pocas
mejoras en los ultimos afios que hagan relevante seguir esa linea de investigacion y analisis,

tal y como ha ocurrido en el transcurso y evolucion de otras técnicas.

2.2 Estado del arte

Tras presentar en el apartado anterior el marco teorico en el que se presentan las bases
tedricas de clasificacion a partir de las cuales se desarrolla el estado del arte, este apartado
aborda el estudio de las técnicas y modelos utilizados para la deteccion de objetos y en
especial de armas. Hay varios modelos que han sido utilizados para la deteccion de objetos,
sin embargo, tras analizar las investigaciones realizadas en el campo de estudio, el primer
modelo utilizado para la deteccion de armas es el modelo Faster R-CNN. Para poder
entender el modelo Faster R-CNN es necesario explicar brevemente los modelos
predecesores a este con el fin de entender la evolucién que ha llevado al disefio y mejoras
de ese modelo para la deteccion de objetos y finalmente su aplicacion en la deteccion de

armas.

2.2.1 R-CNN

R-CNN esta basada en la CNN presentada por LeCun explicada en el apartado 2.1.3
aunque con unas ligeras modificaciones y mejoras. R-CNN se basa en elegir un nimero de
regiones posibles como objetos, concretamente una técnica llamada busqueda selectiva [24].
Esta técnica se basa en extraer un maximo de 2000 posibles regiones de objetos e intentar

clasificar esas posibles regiones generadas a través de tres pasos:

e Generar posibles segmentaciones candidatas como objeto.
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e Utilizar el algoritmo de Greedy de supresién no méaxima para recursivamente
combinar en mayores regiones un objeto.

e Utilizar las regiones generadas para producir candidatos finales.

Desde la publicacion de este modelo en el afio 2014, se ha realizado diferentes
aplicaciones como por ejemplo su uso para la deteccion de pequefios objetos en imagenes
siendo una gran desventaja el analisis de una gran cantidad de pequefios objetos [25]. Otra
interesante aplicacion que poco a poco se puede ir acercando a la deteccidn de armas es uso
de dos canales de R-CNN para la deteccidn de acciones en videos, en este trabajo se utiliza
dicho modelo para la extraccion especifica de la regidn propuesta para asi poder analizar
con las posteriores imagenes el estudio de una posible accién en comun entre las diferentes
imagenes [26]. Otra interesante aplicacion del modelo R-CNN para la deteccion de una
figura en una imagen es su aplicacion para la deteccién de peatones, un problema crucial en
lo que respecta a los resultados ofrecidos y que demuestra el gran potencial que desde un

principio este modelo demostré para la deteccion de objetos en imégenes [27].

2.2.2 Fast R-CNN

Es de suponer que el generar y evaluar 2000 regiones de posibles objetos conlleva
un alto coste computacional, motivo por el que mismo creador de R-CNN fue mas alla hasta
crear un nuevo modelo mejorado llamado Fast R-CNN superando con creces a los modelos
R-CNN y SPPnet [28]. En comparacion con trabajos anteriores, Fast R-CNN emplea varias
innovaciones notables para mejorar la velocidad de entrenamiento y de testing, al tiempo
que aumenta la precision en la deteccion de objetos lo que supone una enorme ventaja y

avance respeto a la version anterior.

Una de las mejoras mas notables de Fast R-CNN es que no es necesario utilizar 2000
regiones a analizar como se ha expuesto anteriormente; en su lugar, el primer paso consiste
en alimentar directamente las imagenes a una red CNN para generar un mapa de
caracteristicas de la imagen conocido como “feature map”. Un mapa de caracteristicas es

basicamente el resultado de aplicar diferentes filtros de diferentes tamafios para extraer las
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caracteristicas de una imagen como bordes, lineas y diferentes caracteristicas que pueden

ser interesantes en una imagen.

Outputs: beX
softmax regressor
Rol FC FC
pooling
layer FCs
Rol feature
vector

For each Rol

Figura 5 — Arquitectura Fast R-CNN [28].

Es a partir de dicho mapa donde entra el juego la innovacion de este modelo, llamada
“Rol pooling layer” como se muestra en la Figura 5. Esta técnica consiste en identificar las
regiones propuestas a través de un max pooling, para después dimensionarlas en cuadrados
utilizando una capa de agrupacion Rol (Region of interest - Figura 7) con el fin de crear
datos de dimensiones fijas H x W, para finalmente alimentarlo a la red CNN VGG16 [28].
Fast R-CNN tiene la ventaja de entrenar la red VGG16 [29]

Una de las mas importantes arquitecturas utilizadas desde 2014 para la deteccion de
objetos es la red VGG16 (Figura 6), la cual sigue siendo hoy en dia una de las mas utilizadas
aun en vanguardia en la clasificacion de objetos. La red tiene la ventaja de que no tiene un
gran numero de hyper-parametros, es decir que no contiene un gran nimero de parametros
fijos permitiendo ser més versatil. Esto es, que se enfoca en utilizar 16 capas
convolucionales en total que se reparten en capas con filtros de 3x3, capa max-pooling con
filtros de 2x2 concatenadas, hasta llegar finalmente a dos capas totalmente conectadas y una

funcidn softmax al final para proporcionar una salida.
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Figura 6 — Arquitectura VGG16 [30].

Fast R-CNN tiene la posibilidad de entrenar 9 veces mas rapido que R-CNN, es 213

veces mas rapido en el momento de la prueba y logra un mAP? mas alto en la competicion

PASCAL VOC 2012 [31] [28]. La mejora méas notable de esta técnica respecto a la anterior

es la posibilidad de obviar el analisis de 2000 regiones ya que, en definitiva, muchas de ellas

suelen solaparse, y a su vez producen un coste extra de computacion el cual se puede evitar

gracias al analizar el mapa de caracteristicas para extraer las regiones de interés como

muestra la Figura 8.

2 mAP (mean Average Precision) medicién en el campo de la deteccion y clasificacion de objetos que se
utiliza para evaluar la precisién de modelos al aplicar un test dataset, sus valores van de 0 a 1.
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Figura 7 - Region of Interest [32].

Como se menciono en el anterior apartado, la cantidad de aplicaciones de estos
modelos es muy extensa y puede variar la temética en la que se utiliza demostrando el
potencial que ofrece. Una interesante aplicacion de este modelo es en la deteccion de
rostros proporcionando hasta un 91.87% de resultados en el “Face Detection Data Set and
Benchmark Home” [33]. Otra interesante aplicacion es el uso de este modelo en imagenes
bajo el agua lo que hace aun méas remarcable la capacidad y adaptabilidad que este modelo
ofrece para la deteccién y clasificacion por ejemplo de peces en imagenes bajo el agua
llegando a producir un 81.4% de aciertos a lo largo 12 clases diferentes de peces [34], 0
por otro lado los interesantes resultados que muestra este modelo de hasta el 85.58% de
acierto en la deteccion de sefiales en la carretera [35].

2.2.3 Faster R-CNN

En 2015, se publicd una nueva version de Fast R-CNN Ilamada Faster R-CNN en la
que los autores introducen una Red de Propuesta de Regiones (RPN) como muestra la Figura
9 [36]. Esta nueva red se enfoca en aprender a ofrecer propuestas de region de calidad para
asi alimentar con dichas propuestas o posibles objetos a la red Fast R-CNN. Uno de los
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objetivos de los investigadores es reducir el nimero de regiones para asi acelerar el proceso
de clasificacion, evitando operaciones en regiones innecesarias 0 que ya han sido

comprobadas. Todo ello a través de una red que se encarga de aprender a ofrecer regiones.

classifier

Rol pooling

Region Proposal Network

feature maps

conv la}’ers I

Figura 8 - Faster R-CNN [36].

La RPN es una red neuronal convolucional que se aplica sobre la ultima capa del
mapa de caracteristicas. Esta red neuronal acepta una entrada de una caja de dimensiones n
x n. Cada caja es analizada por dos capas, una capa de regresion y una de clasificacion. El
nimero maximo de propuestas para cada caja se denota por k, por lo que la capa de regresion
proporciona 4k posibles coordenadas de un ndmero de propuestas k, y la capa de
clasificacion un nimero de 2k, que consiste en la probabilidad de si una propuesta es un
objeto 0 no. A cada propuesta se le Illama segun los autores “anchors”, que en definitiva son

cajas 0 cuadros como propuestas de objetos.
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Conv_1

Figura 9 — Arquitectura Faster R-CNN [37].

Faster R-CNN (Figura 9) ha sido durante varios afios y sigue siendo hoy en dia uno
de los modelos de inteligencia artificial mas extensamente utilizados para la deteccion de
objetos en tiempo real a la vez que consigue una notable precision para pequefios objetos.
Este modelo muestra un gran avance en la deteccidn de objetos de ahi su extenso y activo
uso en un gran numero de aplicaciones, dejando practicamente como obsoletos los otros
modelos anteriormente presentados. Uno de los campos mas notables en los que se aplica
este nuevo modelo es en aplicaciones de deteccion de objetos en tiempo real como por
ejemplo la deteccion de vehiculos a través del entrenamiento de este modelo con el dataset
de vehiculos KITTI alcanzando unos resultados de 95.14% de aciertos [38]. Otra aplicacion
realmente relacionada con la deteccion de objetos en tiempo real, asi como de crucial
importancia ya por su sensibilidad en los resultados es la deteccion de peatones obteniendo

unos resultados del 30% para el Caltech Pedestrian Dataset [39].

Es tras la introduccién de este modelo cuando se comienzan a surgir proyectos de
inteligencia artificial para la deteccion de armas, con anterioridad a estos modelos, se
utilizaban algoritmos de fuerza bruta para la deteccidon de formas, caracteristicas y objetos
los cuales estan muy obsoletos como para incluirlos en el estudio de la tematica de este

trabajo.
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Es llegado a este punto cuando es de interés enlazar todo el desarrollo anterior con
el tema en cuestion de este trabajo. Unos de los primeros grupos de investigadores
interesados en aplicar técnicas de vision artificial para la deteccion de armas fueron Roberto
Olmos, Siham Tabika y Francisco Herrera, de la Universidad de Granada. Como muestran
en su trabajo [40], son pioneros en utilizar el modelo Faster R-CNN para la deteccion de
armas en videos de vigilancia. Otros autores también vieron el potencial de aplicar este
modelo a la deteccion de armas utilizando el dataset Internet Movie Firearms Database
obteniendo un porcentaje de acierto de un 84.26% lo que demuestra el potencial de este
modelo [41]. Aplicacion interesante es la que se muestra el siguiente trabajo en el que el
modelo se entrena con el fin de detectar también cuchillos aparte de armas obteniendo
resultados de 85.46% para armas y 46.8% para cuchillos con un dataset que seguidamente

se mencionard y utilizara para entrenamiento del modelo propuesto en este trabajo [42].

Maés tarde, los mismos autores de la Universidad de Granada y basado en los
primeros resultados obtenidos en su trabajo de 2018, se centrd en analizar las razones por
las cuales objetos pequefios eran detectados como falsos positivos, especialmente objetos
cuya manera de sostenerlos era similar a la de un arma de fuego. Es por ello por lo que
introdujeron una técnica llamada “ODeBiC”, acronimo de Object Detection with Binary
Classifiers based on deep learning. Esta técnica consiste en utilizar el potencial que ofrecen
las técnicas de binarizacion como OVA y OVO [43], para mejorar la deteccion de objetos
pequefios [44]. Para analizar dicho modelo, crearon una base de datos con la que entrenan y

evaluan el modelo, la cual seré utilizada para entrenar el modelo propuesto en este trabajo.

Otros autores también mostraron interés en analizar el mismo problema que algunos
investigadores ya habian estudiado, pero aplicando distintos modelos para la extraccion del
mapa de caracteristicas [45], hasta ahora el uso comin era de la arquitectura VGG16
sustituyéndola por otras como Inception-ResNetV2, MobiletNetV2, ResNet-50 aunque
utilizando un el dataset estandar de armas mencionado anteriormente (Internet Movie

Firearms Database) obteniendo los siguientes resultados que muestran la Tabla 1.
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CNN Architecture Resultados
Precision media de la
prueba (mAp)
Faster R-CNN 73%
Faster R-CNN(Inception- 81%
ResNetV2)
Faster R-CNN(VGGL16) 2%
Faster R- 70%
CNN(MobileNetV2)
YOLOV3(ResNet50) 76%
Tabla 1 - Media de precision entre diferentes estructuras base empleadas en Faster R-
CNN [45].

Otra aplicacion algo distinta pero que también utiliza este modelo para la deteccion
de armas es un trabajo en el que el dataset o imagenes que se utilizan son de rayos equis
[46].

Ren y col., los investigadores que desarrollaron el modelo Faster-RCNN, han
mostrado a lo largo de sus investigaciones los grandes resultados de sus innovaciones en lo
que respecta a la deteccion y clasificacion de objetos, lo que lleva a incitar a seguir los
trabajos de dichos autores en lo que respecta a la idea de propuesta por regiones, que aporta

una gran rapidez y robustez a los modelos de redes multicapa en su aprendizaje [36].

También es argumento de peso el uso de este modelo para la deteccion de armas,
puesto que se han demostrado los notables resultados obtenidos a lo largo de diferentes
investigaciones en los afios anteriores, tanto en la deteccién méas estandar de objetos, como
pueden ser vehiculos o peatones, asi como los sorprendentes resultados en la deteccion de
armas. Todo ello, incita a seguir analizando el modelo planteado o posibles nuevos modelos

que puedan ofrecer unas mejores prestaciones.

Como consecuencia del estudio del estado del arte llevado a cabo y expuesto a lo
largo de este capitulo, en este trabajo se ha decidido analizar la viabilidad del modelo Mask

R-CNN, aplicado al ambito de la deteccion de armas en videovigilancia. Dicho modelo
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supone una evolucion de los anteriores, por lo que los resultados que refleje la aplicacion de

dicho modelo supondran una aportacion a este campo de investigacion.

Algunas de las claras mejoras o variaciones que el modelo Mask R-CNN presenta
respecto al modelo Faster R-CNN son:

e La mayor evolucion del modelo se concreta en afiadir una hebra nueva para
predecir la méascara del objeto en paralelo con la hebra existente para el
reconocimiento del cuadro delimitador o caja del objeto.

e Enlugarde utilizar la arquitectura base neuronal VGG16 para extraer el mapa
de caracteristicas se utiliza la estructura ResNet-101.

e En lugar de utilizar RoiPool como se ha utilizado en Fast y Faster R-CNN
para extraer las propuestas de regiones como objetos, se ha implementado
una nueva técnica llamada RoiAlign que muestra mejores resultados, segun
los creadores de Mask R-CNN.

Desde la publicacion de este modelo, el nimero de publicaciones ha aumentado
enormemente sobre la deteccién y clasificacion de objetos, pues posee un enorme poder de
precision, utilizdndose para aplicaciones en medicina, defensa, asi como un gran nimero de
nuevas aplicaciones. Una interesante aplicacion del modelo Mask R-CNN es para la
deteccion de barcos a través de una pequefia modificacion llamada “Soft-Non-Maximum
Suppression” al final de la capa de clasificacion y produccion de las cajas de objetos,
produciendo unos resultados del 87.74% en comparacion con el 79.90% de Mask R-CNN
[47]. Una aplicacion mas que resalta la importancia que este método ha despertado en los
investigadores es su uso en la delicada y sensible deteccién de tumores de mamas en

ecografias obteniendo el impresionante resultado del 85% de precision [48].

En el siguiente capitulo se estudia a fondo la estructura de dicho modelo y la
viabilidad de su aplicacion a la deteccion de armas, siendo esta la principal aportacion de

este trabajo de fin de master.
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3. Solucion propuesta

3.1 Modelo Mask R-CNN

Como se ha explicado anteriormente y bajo las conclusiones extraidas en los apartados
anteriores, el modelo Mask R-CNN es el que se aplica en este trabajo para la deteccién de
armas. Existen varias razones por las que utilizar dicho modelo es ventajoso que
seguidamente seran expuestas con detalle, sin embargo, el argumento con mas peso existente
para utilizar este modelo es la innovacion que aporta utilizar un nuevo modelo mejorado y
diferente a los anteriores para la deteccion de armas. EI uso de un nuevo modelo en una linea

de investigacidon promueve a realizar mejoras y modificaciones para futuras investigaciones.

De forma un tanto abstracta, Mask R-CNN consiste en tres flujos o hebras de
deteccidn, las dos primeras etapas se basan en el modelo Faster R-CNN que contiene dos
salidas, una para la etiqueta de clase u objeto y la segunda para el cuadro delimitador. La

tercera es encargada de proporcionar la mascara correspondiente a cada objeto clasificado.

Como para todos los modelos, Mask R-CNN posee una funcién de perdida a
optimizar, para Mask R-CNN es:

L= Lygss + Lpox + Limask )

Donde L;jzss + Lpoy provienen del modelo Faster R-CNN. Como se muestra en

[48] las funciones de pérdida de Faster R-CNN se definen como:

1
Nbox

1
Leiass + Lpox = N, E Lcls(pir pi) + § pi lemooth(ti - ti) (3)
cls &= -
i i

Donde L, se desarrolla como:

Las{(pipi)} = —pi logp; — (1 — p;)log(1— p;) (4)
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Y donde finalmente L,,,sx €S la pérdida media de entropia cruzada binaria:

1
Linask = — ﬁZm,jsm[)’ij logo yf5 + (1 —y;)log(1 -0 yf)] )

Input  Feature extraction Feature maps Fixed size Fully connected
network features layers

Figura 10 — Arquitectura Mask R-CNN [49].

Si se observan las Figuras 9, 10, se puede apreciar como aparece una parte inicial y
de real importancia como es la red de extraccion de caracteristicas. Sin esta parte la red no
sabe realmente dénde hay partes significativas en la imagen que pueden dar a la existencia
de un posible objeto. En los modelos Fast R-CNN y Faster R-CNN se utiliza una red VGG-
16 la cual se encarga de extraer las caracteristicas de la imagen como se ha explicado
anteriormente. Sin embargo, como los autores explican [50], este tipo de redes a veces
generan “residuos de aprendizaje”. A veces el valor de aprendizaje que se propaga a lo largo
de la red es siempre el mismo, lo que no genera ningun beneficio, solo coste computacional.
Tras analizar dicho problema en las redes utilizadas para la extraccion de caracteristicas, los
autores crearon un nuevo modelo para la extraccion de caracteristicas de una imagen
llamado ResNets. Existen diferentes versiones, pero la utilizada en Mask R-CNN e
implementada en este trabajo es la llamada capa ResNet-101 puesto que obtiene mejores
resultados comparado a otras arquitecturas Tabla 2. y como se muestra en Tabla 3 [50].
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Nombre | Tamarfio 18-capas 34-capas 50-capas 101-capas 152-capas
de capa salida
convl 112x112 7X7, 64, progeso 2
conv2_x 56x56 3x3 max pool, progreso 2
3x3, 64 3x3, 64 [1x1, 64 ] [1x1, 64 ] [1x1, 64 ]
3x3 64 3x3 64 3x3 64 3x3 64 3x3 64
X 2 X 2 [ 1x1 256 [1x1 2561 [ 1x1 256
X 3 X 3 X 3
conv3_x 28x28 3x3, 128 3x3, 128 [1x1, 128] [1x1, 128] [1x1, 128]
3x3 128 3x3 128 3x3 128 3x3 128 3x3 128
X 2 X 4 [ 1x1 5121 [ 1x1 5121 [ 1x1 5121
X 4 X 4 X 8
conv4_x 14x14 3x3, 256 3x3, 256 [1x1, 2567 | [1x1, 2567 | [1x1, 256]
3x3 256 3x3 256 3x3 256 3x3 256 3x3 256
X 2 X 6 [ 1x1 10240 | L1x1 10241 | L1x1 1024]
X 6 X 23 %X 36
convs_x X7 3x3, 512 3x3, 512 [1x1, 5127 | [1x1, 5127 | [1x1, 5127
3x3 512 3x3 512 3x3 512 3x3 512 3x3 512
X 2 X3 [ 1x1 20481 | L1x1 20481 | L1x1 2048
X3 X3 X 3
1x1 Average pool. 1000d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° 3.6x10° 3.8x10° 7.6x10° 11.3x10°

Tabla 2 - Diferentes combinaciones posibles de la red ResNet-X [51].

Net-depth-features | AP | AP 50 | AP 75
ResNet-50-C4 [30.3| 51.2 | 315
ResNet-101-C4 | 32.7 | 54.2 | 34.3
ResNet-50-FPN | 33.6 | 55.2 | 35.3
ResNet-101-FPN | 35.4 | 57.3 37.5

Tabla 3 - La arquitectura troncal ResMet101-FPN demuestra los mejores resultados [50].

3.1.1 ResNet-101

Este modelo se compone de 5 etapas:

1. Etapa 1 convl: Esta primera parte se compone de una capa de convolucién con

un filtro de dimensién 64, un kernel de tamafio 7x7 y un stride de compresion de

valor 2. Seguidamente contiene una funcién de activacion relu acompafiada

finalmente por un max pooling de tamafio 3x3 y stride 2. En ANEXO A se puede
ver la implementacion detallada.
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2. Etapa 2 conv2: Esta parte se compone de un conjunto de 3 bloques en los que

cada bloque contiene tres capas de convolucion como aparece implementado en
ANEXO B:

1) Bloque 1 convolucional (Implementacion ANEXO C):

[1x1, 64]: Filtro de dimension 64 y un kernel de 1x1 con
normalizacion y funcion de activacion relu.

[3x3, 64]: Filtro de dimension 64 y un kernel de 3x3 con
normalizacion y funcion de activacion relu.

[1x1, 256]: Filtro de dimension 256 y un kernel de 1x1 con
normalizacidon que va acompafniado de una “red de atajo” la cual es
una capa de convolucion que es afiadida como mejora de

optimizacion como se explica en [51].

2) Bloque 2. “Bloque de identidad”: Dicho bloque no contiene una “red de

atajo” como en el bloque anterior pero antes de afadir la funcion relu a

la ultima capa se afiade la red input para finalmente terminar con una

funcidn de activacion (Implementacion ANEXO D):

[1x1, 64]: Filtro de dimension 64 y un kernel de 1x1 con
normalizacion y funcion de activacion relu.
[3x3, 64]: Filtro de dimension 64 y un kernel de 3x3 con
normalizacion y funcion de activacion relu.
[1x1, 256]: Filtro de dimension 256 y un kernel de 1x1 con
normalizacion que va acompafiado de una de la red input para

terminar con funcion de activacion relu.

3) Bloque 3. Exactamente igual que el bloque anterior.

3. Etapa 3 conv3: Como se ve en la Figura 11, esta etapa se compone de 4 bloques

con un total de 3 capas convolucionales cada bloque con filtros de dimension
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128, 128, 512 y los tamafios de los kernels permanecen a los de la etapa anterior
(Ver implementacion en ANEXO E).

4. Etapa 4 conv4: Esta etapa contiene un total de 23 bloques, uno de ellos es un
bloque convolucional y el resto de ellos son 22 bloques de identidad. Los filtros
utilizados para las capas son de dimension 256, 256 y 1024, el tamafio de los

kernels permanece igual (Implementacion ANEXO F).

5. Etapa 5 convb: La etapa final se compone de tres bloques, de los cuales dos de
ellos son bloques identidad. Todos poseen en comun filtros de dimensiones 512,
512 y 2048 con los mismo kernels que anteriormente se han utilizado (Ver
implementacion ANEXO G).

Una vez creada la red ResNet-101 se utilizan los bloques creados para extraer las
zonas de interés a través de una Red Piramidal de Caracteristicas hacia abajo [52] como

muestra la implementacion en ANEXO H.
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Figura 11- Red piramidal de caracteristicas hacia abajo (Ver ANEXO H) [53].

3.1.2 Region Proposal Network RPN

A continuacion, la red ResNet-101 se conecta con el modelo “Region Proposal
Network” ya expuesto en el modelo Faster R-CNN, aunque se analiza con més detalle y en
profundidad en este apartado (Figura 12).

RPN es un complejo modelo que se encarga de generar las propuestas de region para
los objetos de la imagen a través de dos capas, una de clasificacion y otra de regresion. La
clasificacion genera la probabilidad de que la salida proporcionada sea un posible objeto. La

red de regresion genera las coordenadas de dicho objeto.
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t mntermediate layer
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Figura 12 — Region Proposal Network [36].

Una de las partes méas cruciales de este modelo es la red convolucional que
comparten tanto como la estructura final rpn_box y rpn_probs, que proporcionan la
clasificacion y regresion, las muestras positivas tienen loU (interseccion sobre union) > 0,7
y las negativas loU < 0,3. RPN desliza una pequefia ventana espacial n x n sobre el mapa de
caracteristicas de toda la imagen. En el centro de cada ventana deslizante, se predicen varias
regiones de varias escalas y proporciones simultdneamente. Un anchor es una combinacion
de (centro de la ventana deslizante, escala, proporcién). Por ejemplo, 3 escalas + 3 relaciones
producen k=9 anchors en cada posicion de deslizamiento. La base de ese modelo esté en
que se comparte la estructura ‘shared’ desde un principio. Se utiliza kernel_size 3 de acuerdo

con lo que sus creadores recomiendan (Ver ANEXO I).

RPN trabaja obteniendo la salida del modelo ResNet-101 y produce 3 salidas que
son el clasificador, la regresién y una caja que contiene las coordenadas del objeto
(propuesta de regién), que mas tarde alimentaran la siguiente red RolAlign. Un paso
importante de mencionar es que para cada capa de caracteristicas (P2, P3, P4, P5, P6) se

crea una red RPN.

3.1.3 RolAlign

Una parte crucial y novedosa de este modelo es el aplicar en paralelo distintos

métodos que simplifiquen el proceso de deteccion como es el caso de Fast R-CNN, que
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aplica la clasificacion del cuadro delimitador y de regresion en paralelo (Ver Figura 13). En
este aspecto, Mask R-CNN se encarga de exactamente lo mismo en paralelo a través de una
nueva capa llamada RolAlign, que produce como resultado una méscara binaria para cada
Rol. Esta es otra de las variaciones e innovaciones respecto a modelos anteriores, por
ejemplo, al uso de Rol Pooling en Faster R-CNN. Una de las ventajas de RolAlign es que
no pierde datos en el proceso puesto que no utiliza cuantificacion, sino que aplica
interpolacion bilineal [54] en cuatro lugares de muestras en cajas iguales que dividen un

cuadro propuesto para finalmente agregar el resultado a un tamafio fijo (Ver Figura 13).

Desde que se propuso en 2014 el modelo Fast R-CNN se ha refinado y mejorado en
muchos aspectos los modelos para la region de interés como RolPool o RolWarp, aunque
en este modelo se implementa RolAlign el cual ofrece una precision mucho mejor

comparado a las otras técnicas.

Salida tamailo fijo

SRCN I Pooling

Figura 13 — RolAlign.

Algo realmente interesante de este modelo y que lo hace realmente especial es
durante su entrenamiento, cada muestra Rol contiene una funcion de perdida que lo hacen

ser mucho mas preciso en la deteccion de objetos (Ver ANEXO Jy ANEXO K)

3.1.4 Feature Pyramid Network

e Clasificador y Regresor
Utilizando la estructura piramidal disefiada anteriormente como base, uno de los

altimos pasos es generar el clasificador y regresor final. Como se puede ver en la
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implementacion en el ANEXO L, se construye una piramide con una arquitectura “top-
down” (Ver Figura 14 — “Feature Pyramid Network” .) con conexiones laterales que
comparten la capa “shared” a cada nivel, generando asi una clasificacion y regresor [52]

[55]).
: - |

Figura 14 — “Feature Pyramid Network™ [55].

predict

AV
g

predict

e Mascara
Esta Gltima capa es la encargada de generar la lista de puntos que componen la mascara
del objeto detectado. Esta capa también esta basada en la capa implementada anteriormente
con RolAlign como se puede ver en ANEXO M. Basicamente explicado de una forma mas
simple, esta parte realiza la computacién binaria de cada punto de la capa a través de una
funcion sigmoid con el fin de comprobar si el punto pertenece a la capa o no, es decir,

proporciona una lista de valores booleanos.

3.2 Frameworks utilizados

3.2.1 Tensorflow

TensorFlow es un entorno de trabajo desarrollado en Python para Aprendizaje
Automatico. De codigo abierto y desarrollado por Google, proporciona un ecosistema
completo y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos que permiten a los
desarrolladores avanzar en el estado del arte de Machine Learning. También, permite crear
y desplegar aplicaciones facilmente, proporciona robustez a la hora de desarrollar y entrenar

modelos de inteligencia artificial [56].
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3.2.2 Keras

Keras es una API de aprendizaje profundo (Deep Learning, en terminologia inglesa)
escrita en Python, que se ejecuta sobre la plataforma de aprendizaje automatico TensorFlow.
Se desarrolld con el objetivo de permitir una experimentacion rapida y poder pasar de la
idea al resultado lo mas répido posible, parte clave para hacer una buena investigacion [57].

Con el fin de que el lector pueda entender mejor el cddigo de los siguientes apartados,
se muestra seguidamente una de las funciones que proporciona Keras mas utilizadas a lo

largo del cadigo:

e Conv2D: Keras es responsable automaticamente de generar las salidas que
aparecen en la Figura 15 a través de la configuracién de los parametros que se

proporcionan a la funcion (Ver ANEXO N).

Input Image Filters Convolution Layers
P . 4 Pooling Flattening

- </ e,
1 1 ot XX
1 ( X X A
—v? E g Ed s - KON JED A F
input layer
hidden layer 1 hidden layer 2
t

Figura 15 — Conv2D [58].
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4. Resultados

4.1 Dataset

La mayoria de los trabajos de investigacion realizados hasta la fecha se basan en
datasets generalizados y publicos, como son COCO o ImageNet, con un gran nimero de
muestras lo que permite a la comunidad comparar directamente el rendimiento de sus
modelos con los de otras investigaciones de una forma méas general, ya que no se aplica a
una problematica especifica. Sin embargo, como esta investigacion se centra en buscar una
solucion factible a un problema especifico, y basado en los resultados ya obtenidos de otro
trabajo realizado por otros investigadores, se decidié desde un principio utilizar el mismo
dataset compuesto y creado por ellos [40] [44].

El dataset utilizado estd compuesto por un conjunto de seis clases de objetos las cuales
son “pistola”, “cuchillo”, “smartphone”, “billete”, “monedero” y “tarjeta” como se puede
observar en algunas muestras que ofrecen al lector una vision del contenido con el que se va

a entrenar el modelo Figura 16, Figura 17, Figura 18, Figura 19, Figura 20 y Figura 21.

Figura 16 — Muestras de pistolas de Sohas dataset [40].
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Figura 17 — Muestras de cuchillos de Sohas dataset [40].

Figura 18 — Muestras de tarjetas de Sohas dataset [40].
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Figura 19 — Muestras de monederos de Sohas dataset [40].

Figura 20 — Muestras de billetes de Sohas dataset [40].
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Figura 21 — Muestras de smartphones de Sohas dataset [40].

La variacion de objetos que incluye se debe a que los autores de investigaciones
anteriores se han percatado que a veces los modelos tienden a confundir armas con otros
objetos que las personas tienen en sus manos. Las estadisticas del dataset en los que respecta
a la distribucion de instancias para el dataset de training y test son las que muestran las
tablas Tabla 4 y Tabla 5.

Dataset para entrenamiento
Clase | Pistola | Cuchillo | Smartphone | Billete | Monedero | Tarjeta | Total
N© 1375 1825 551 405 494 216 4848
Tabla 4 — Sohas Training dataset.

Dataset para test
Clase | Pistola | Cuchillo | Smartphone | Billete | Monedero | Tarjeta | Total
N° 80 452 130 46 65 57 830
Tabla 5 - Sohas Test dataset.

4.2 Conjunto de entrenamiento

Para el entrenamiento de los modelos se ha utilizado la plataforma Colab de Google
que permite entrenar modelos de una forma facil, sin embargo, para entrenar el modelo y
obtener realmente el potencial de la tarjeta grafica durante largo tiempo es necesario hacer
una suscripcion.
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La tarjeta grafica asignada por Colab para el entrenamiento es Tesla P100-PCIE, el

modelo se entrend por més de 10 horas y 50 épocas (epochs):

| NVIDIA-SMI 460.32.03
| mm e e

| GPU Name
| Fan Temp

Driver

Version:

Persistence-M| Bus-Id

Perf

Pwr:Usage/Cap|

460.32.03

Disp.A

Memory-Usage

CUDA Version:
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Uncorr.

ECC |
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41C

o o
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\

| 00000000:00:04.0 Off

OMiB / 16280MiB

4.3 Resultados del entrenamiento

+ -+ — — — +

0
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N/A |

______________________ +

Como se puede apreciar en las siguientes figuras, hay un gran nimero de aciertos,

llegando al 80.96% de acierto para el modelo Mask R-CNN, como muestra la Tabla 6. En

la Figura 22 y Figura 23, se puede apreciar el porcentaje de acierto por cada clase. En este

gréafico se observa como para algunas clases de objetos el acierto es mucho mayor que para

otras clases, como por ejemplo “cuchillo” y “billete” son detectadas a un 95.58% y 93.48%

respectivamente. Por el contrario, las clases “tarjeta” y “smartphone” son detectadas en un

53.06% y 21.05% respectivamente, lo que parece interesante en los resultados es que se

podria suponer que el modelo no esta compensado con el nimero de imégenes que se ha

entrenado de cada clase, por ejemplo hay 452 iméagenes de cuchillo respecto a 46 imagenes

de billetes, por lo que se podria inducir que el modelo probablemente confunde un billete

con una tarjeta debido a su forma similar y también, debido a que la forma en la que se

sostiene el billete y tarjeta son similares.

El numero de falsos positivos es 75 y de falsos negativos 83:

Clase Pistola | Cuchillo | Smartphone | Billete | Monedero | Tarjeta | Total
Instancias 80 452 130 46 65 57 830
Aciertos 72 432 69 43 44 12 672
Porcentaje

Aciertos 90,00 | 95,58 53,08 93,48 | 67,69 21,05 |80,96

Tabla 6 - Resultados de prueba.
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Figura 22 — Resultados Mask R-CNN.
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Figura 23 — Resultados Mask R-CNN en porcentaje.
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Algunas figuras de los resultados obtenidos:
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Figura 24 — Deteccidn cuchillo.

Figura 25 — Deteccién cuchillo
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Figura 27 — Deteccion de cuchillo en Video Camara de seguridad.
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monedero-0.999

Figura 28 — Deteccién de monedero.

billete 0.995

Figura 29 — Deteccion de billete.
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Figura 30 — Deteccidn de falso positivo.

billete 0.986

Figura 31 — Deteccion de false positivo.
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Figura 33 — Deteccion de smartphone
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billete 0.998

monedero-0.982

Figura 34 — Deteccidn de diferentes objetos en una imagen.

4.4 Evaluacion de resultados

En analisis estadistico, la clasificacion binaria “F-score” mide la precision con la que
se realiza una prueba. Para ello se realizan tres operaciones, la precision (precision), la
sensibilidad (recall) y el coeficiente Dice. EI mayor valor posible para estas operaciones es
1.0 indicando perfeccion, siendo por otro lado O el peor valor que se puede obtener [59].

Precision: La precision muestra la exactitud de la segmentacion. En concreto, la precision
mide el porcentaje de positivos correctos en la segmentacién y se calcula mediante la
siguiente formula:

Verdadero positivos

Precision = 6
Verdadero positivos + Falso positivos ©)

Precision = 072 = 0.899
recision = 72575 O



o1

Sensibilidad: La sensibilidad muestra la precision de la segmentacion. Precisamente, mide
el porcentaje de positivos correctos detectados entre todas las verdades basicas relevantes y
se calcula mediante la siguiente formula:

Verdadero positivos

Recall = 7
eca Verdadero positivos + Falso negativos 0

Recall = —27%_ — 0,890
Ceat = o2 +83

Coeficiente Dice (Dice): muestra la conexion entre la méascara predicha y la realidad. En

concreto, los dados se calculan mediante la media arménica de la precision y la sensibilidad

0 Recall, como se ilustra en la siguiente formula:

2 x Verdadero positivos

Dice =
2 x Verdadero positivos + Falso postivos + Falso negativos  (8)

Dice — 2 x 672 o080
e = 2x672+75+ 83

Esta investigacion se ha realizado con el fin de evaluar la importancia de la
inteligencia artificial para la prediccion de objetos en aplicaciones en las que los resultados
son de alta sensibilidad y la efectividad toma una gran importancia en la solucion. El
resultado medio de precision finalmente ha sido del 89% basado en el modelo original,
simplemente sin modificaciones tal y como es presentado por sus creadores. Los resultados
estan detras de algunas implementaciones [44] como se puede ver en Tabla 7, aunque es
importante mencionar que los resultados son relativos a un gran numero de parametros. En
esta investigacion se alcanzan mejores resultados (84.21%) que en otras investigaciones
realizadas con el mismo dataset [40] tras un proceso de modificaciones e intentos para
obtener mejores resultados, por lo que si se sometiese este modelo al mismo proceso de
entrenamiento y modelaje, los resultados podrian llegar a ser mucho mejores que en al resto

de investigaciones. Por otro lado, los datos obtenidos anteriormente de Sensibilidad y
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Coeficiente Dice son de 0.890 y 0.894, aproximandose casi a 1.0 lo que demuestra y valida

de forma estadistica la efectividad de este modelo como solucion a la problematica.

sin ninguna modificacion

de [44]

Investigacion | Enfoque Dataset Media
precision
[40] Faster R-CNN con VGG16 Sohas Dataset | 84.21%
[44] Faster R-CNN con ODeBIC Sohas Dataset | 93.87%
Este estudio | Mask R-CNN con ResNet101 original | Sohas Dataset | 89%

Tabla 7 - Media de precision entre diferentes papers basado en [45].

Una de las posibles razones que pueden ser la razon por la que este modelo funciona

tan bien puede ser el uso de ResNet101 las cuales no propagan valores falsos o repetitivos a

la largo de la red “backbone”. Esta red es encargada de crear el mapa de caracteristicas lo

gue aporta datos mucho mas exactos con los que alimentar la red completa, lo que produce

que desde un principio los datos de posibles objetos con los que se trabaja sean mas precisos.

Por otro lado, otro aspecto importante es el uso de RolAlign con el que como se comento

anteriormente, ofrece menos perdida de datos usando interpolacion lineal.




5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Conclusiones

En el presente trabajo de fin de master, se ha llevado a cabo una profunda
investigacion y trabajo experimental con el fin de intentar mejorar el estado actual para el
problema de la deteccion de armas. Con la implementacion del modelo Mask R-CNN vy su
correspondiente entrenamiento, se han demostrado resultados prometedores después de un

extenso entrenamiento del modelo tal y como muestra el apartado anterior de resultados.

Desde un principio, la eleccion de la problemética resulté un aspecto dificil. La
comunidad hasta dia de hoy no ha realizado grandes avances en el campo de estudio de la
deteccidn de armas, sino que han concentrado sus esfuerzos en aplicaciones mas generales
que permitan la clasificacion y segmentacion de objetos en general, siendo lo Gnicos campos
de estudio mas relevantes de investigacion la vision artificial para automovilismo,
conduccion inteligente y campos como la medicina. El estudio de la literatura ha sido por lo
tanto algo mas complejo, y con un cierto grado de incertidumbre. Al principio fue necesario
leer y comparar el éxito de modelos usados en otras investigaciones similares, con el fin de
extraer una idea mas abstracta de cuales podian ser las lineas de investigacion a seguir para
este trabajo. Por suerte, algunos autores tienen investigaciones sobre la problematica, lo que
sirvié de un cierto modo de guia para entender qué modelos se podrian utilizar para avanzar

en la linea correcta de investigacion.

Tras la revision de la literatura, un aspecto importante es que muchos autores no
arriesgaban a utilizar otros modelos nuevos, sino que intentaban usar los modelos ya
desarrollados y probar diferentes estructuras bases, con el fin de intentar mejorar los
resultados. Por otro lado, frecuentemente intentan realizar pequefias modificaciones al final
de la red que permitan dar mejores resultados, peno nunca intentar usar un nuevo modelo y
ver cuales podian ser los resultados. Por suerte tras el analisis de un modelo que prometia
algunas mejoras respecto a otros modelos ya usados, el modelo Mask R-CNN resulto ser un

gran acierto.
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Los autores originales de Mask R-CNN proporcionan una implementacion del
modelo, aunque tras afios de avances en los frameworks de desarrollo usados, es realmente
imposible utilizar y entender ese codigo. Con el fin de entrenar el modelo fue necesario una
completa adaptacion a los nuevos frameworks de Tensorflow y Keras. Mas adelante y otro
aspecto que ha jugado un factor importante fue la eleccion del dataset. Muchos autores
muestran resultados impresionantes con unos dataset pero evitan realizar pruebas con otros
datos, por lo que este se trabajé se basd en un dataset personalizado creado por otros
investigadores para esta problematica. El dataset tuvo que ser adaptado totalmente puesto

que la implementacion no aceptaba la estructura de datos que se proporcionaba.

Por ultimo, uno de los aspectos dentro de los objetivos mas tedioso y por asi decirlo
“desmotivante” fue el de entrenar el modelo ya que entrenar uno de estos modelos puede
durar mas de 20 horas dependiendo del tamafio del dataset. Existen miles de posibles
pardmetros a modificar dentro del entrenamiento de un modelo, muchos de ellos pueden
provocar que el modelo inicializado necesite tanta memoria que incluso no pueda ser
soportado por el equipo, por lo que a las 10 horas de entrenamiento muestre un error
imposible de descifrar. Como desgraciadamente el autor de esta tesis no es un experto en la
tematica, la Unica forma posible de entrenar fue la de prueba y error. La capacidad del
ordenador personal tras dias de pruebas mostrd realmente dificil que era llevar a cabo un
entrenamiento del modelo. La siguiente estrategia fue buscar un ordenador con mas
capacidad por lo que se realiz6 una suscripcion gratis de Azure, lo que signific trasladar y
adaptar todo el c6digo a otra plataforma siendo necesario adaptar la estructura del proyecto,
asi como instalar todos los paquetes de Python necesarios en el ordenador remoto.
Finalmente, Azure no mostré muchos avances puesto que la cuenta de estudiantes no
proporcionar muchas prestaciones. Como ultima opcion se uso una suscripcion pro a Colab

de Google, lo que permitié entrenar al fin el modelo.

Finalmente se puede decir que los objetivos de esta tesis desde un punto de vista
personal han sido alcanzados, no han ofrecido mejores resultados que las ultimas
investigaciones, pero al menos si mejores que las implementaciones estandar de otros

modelos, por lo que se demuestra la hipdtesis planteada en un principio. Por otro lado,
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nombrar un dato curioso y es que hasta dia de hoy no existe investigacion en la problematica
estudiada ni en alguna otra relacionada, en la que todo el trabajo realizado sea por un solo
autor, normalmente hay varios grupos de investigacion puesto que es un trabajo enorme y

complejo el de realizar modificaciones y entrenar dichos modelos.

5.2 Trabajo futuro

En el futuro, hay algunas posibles ideas para mejorar los resultados obtenidos
realizando como algunas modificaciones en el modelo utilizado, por ejemplo, un primer
paso es utilizar otros modelos mas avanzados que ResNet-101 para extraer las caracteristicas

utilizadas.

Otra opcion es implementar el operador ODeBIC en la capa de RoiAlign con el fin
de comprobar si afiadiendo el mismo operador binario existe la posibilidad de mejorar la
deteccion entre tarjetas y billetes, lo cual mejoraria enormemente los resultados del modelo

si se consigue solucionar esa problematica.

Una nueva hebra de investigacion que surge fruto de este trabajo es el estudio de la
problematica surgida por la clasificacion de billetes y tarjetas. Se presupone que el modelo
ha aprendido a diferenciar correctamente lo que es una tarjeta de un billete, aunque sus
formas sean similares, pero y si el origen de la confusion en realidad se encuentra en que
ambos se sostienen de la misma manera (Ver Figuras 17 y 19), o planteado de una forma
diferente, si por ejemplo sostenemos varios objetos con formas diferentes de la misma forma

que un cuchillo o una pistola, serdn también detectados de forma errénea.
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Lista de Simbolos y abreviaturas

Abreviaturas

Abreviatura Término

SIFT Scale-Invariant Feature Transform
HOG Histogram of Oriented Gradiants

Pattern Analysis, Statistical Modelling and
PASCAL VOC Computational Learning Visual Object

Classes
CNN Convolutional Neural Network
DPM Deformable Part Model
RPN Region Proposal Network
FPN Feature Pyramid Network
AP Average Precision

Resnet Residual Neural Network



63

Anexo

#Stage 1

x = KL.ZeroPadding2D( (3, 3)) (input_ image)

x = KL.Conv2D(64, (7, 7), strides=(2, 2), name='convl', use bias=True) (x)
X = BatchNorm(name='bn convl') (x, training=train bn) B

x = KL.Activation('relu') (x)

Cl = x = KL.MaxPooling2D(pool size=(3, 3), strides=(2, 2), padding='same')

ANEXO A — ResNet101, Etapa 1 convl [60]

# Stage 2

x = self.conv block(x, 3, [64, 64, 256], stage=2, block='a', strides=(1,
1), train bn=train bn)

X self.identity block(x, 3, [64, 64, 256], stage=2, block='b',

train bn=train bn)

C2 = x = self.identity block(x, 3, [64, 64, 256], stage=2, block='c',
train bn=train bn)

ANEXO B - ResNet101, Etapa 2 conv2 [60]
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der conv_block(input tensor, kernel size, filters, stage, block,
strides=(2, 2), use bias=True, train bn=True):
nb filterl, nb filter2, nb filter3 = filters

conv_name base = 'res' + str(stage) + block + ' branch'
bn name base = 'bn' + str(stage) + block + ' branch'
x = KL.Conv2D(nb_ filterl, (1, 1), strides=strides,
name=conv_name base + '2a', use bias=use bias) (input ten-
sor)
x = BatchNorm(name=bn name base + '2a') (x, training=train bn)
x = KL.Activation('relu') (x)

x = KL.Conv2D(nb_ filter2, (kernel size, kernel size), padding='same',

name=conv_name base + '2b', use bias=use bias) (x)
x = BatchNorm(name=bn name base + '2b'") (x, training=train bn)
x = KL.Activation('relu') (x)
x = KL.Conv2D(nb_ filter3, (1, 1), name=conv_name base + '2c',
use bias=use bias) (x)
x = BatchNorm(name=bn name base + '2c¢') (x, training=train bn)

shortcut = KL.Conv2D(nb filter3, (1, 1), strides=strides,
name=conv_name base + 'l', use bias=use bias) (in-

put tensor)
shortcut = BatchNorm(name=bn name base + 'l1') (shortcut, trai-
ning=train bn)

x = KL.Add() ([x, shortcut])

x = KL.Activation('relu', name='res' + str(stage) + block + ' out') (x)
return x

ANEXO C - ResNet101, Bloque estandar convolucional [60]



65

def identity block(input tensor, kernel size, filters, stage,

use bias=True, train bn=True):

nb filterl, nb filter2, nb filter3 = filters

conv_name base = 'res' + str(stage) + block + ' branch'
bn name base = 'bn' + str(stage) + block + ' branch'
x = KL.Conv2D(nb filterl, (1, 1), name=conv_name base + '

X
X

use bias=use bias) (input tensor)

block,

2a',

BatchNorm (name=bn name base + '2a') (x, training=train bn)

KL.Activation('relu') (x)

KL.Conv2D(nb_filter2, (kernel size, kernel size), padding='same',
name=conv_name base + '2b', use bias=use bias) (x)
BatchNorm (name=bn name base + '2b') (x, training=train bn)

KL.Activation('relu') (x)

KL.Conv2D(nb_filter3, (1, 1), name=conv_name base + '
use bias=use bias) (x)

2c',

BatchNorm (name=bn name base + '2c¢') (x, training=train bn)

KL.Add () ([x, input tensor])

KL.Activation('relu', name='res' + str(stage) + block + ' out') (x)
return x

ANEXO D - ResNet101, Bloque identidad convolucional [60]

# Stage 3
x = self.conv _block(x, 3, [128, 128, 512], stage=3, block='a',
train bn=train bn)
x = self.identity block(x, 3, [128, 128, 512], stage=3, block='b',
train bn=train bn)
x = self.identity block(x, 3, [128, 128, 512], stage=3, block='c"',
train bn=train bn)

C3 = x = self.identity block(x, 3, [128, 128, 512], stage=3,
train bn=train bn)

ANEXO E - ResNet101, Etapa3 conv3 [60]

block='d",
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# Stage 4
X conv_block(x, 3, [256, 256, 1024], stage=4, block='a',
train bn=train bn)
block count = 22
for i in range (block count):
x = identity block(x, 3, [256, 256, 1024], stage=4, block=chr (98 + i),
train bn=train bn)
C4 = x

W

ANEXO F — ResNet101, Etapa4 conv4 [60]

# Stage 5
x = conv_block(x, 3, [512, 512, 2048], stage=5, block='a',

train bn=train bn)
x = identity block(x, 3, [512, 512, 2048], stage=5, block='b',

train bn=train bn)
C5 = x = identity block(x, 3, [512, 512, 2048], stage=5, block='c',

train bn=train bn)

ANEXO G - ResNet101, Etapa5 conv5 [60]
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TOP_DOWN_PYRAMID SIZE = 256

P5 = KL.Conv2D(TOP_DOWN_ PYRAMID SIZE, (1, 1), name='fpn c5p5"') (C5)
P4 KL.Add (name="fpn pd4add") ([
KL.UpSampling2D(size=(2, 2), name="fpn pbupsampled") (P5),
KL.Conv2D (TOP_DOWN PYRAMID SIZE, (1, 1), name='fpn cdpd') (C4)])
P3 = KL.Add(name="fpn p3add") ([
KL.UpSampling2D(size=(2, 2), name="fpn pdupsampled") (P4),
KL.Conv2D (TOP DOWN PYRAMID SIZE, (1, 1), name='fpn c3p3') (C3)])
P2 = KL.Add(name="fpn p2add") ([
KL.UpSampling2D(size=(2, 2), name="fpn p3upsampled") (P3),
KL.Conv2D (TOP_DOWN PYRAMID SIZE, (1, 1), name='fpn c2p2') (C2)])
# Attach 3x3 conv to all P layers to get the final feature maps.
P2 = KL.Conv2D(TOP_DOWN PYRAMID SIZE, (3, 3), padding="SAME",

P5 = KL.Conv2D(TOP_DOWN PYRAMID SIZE, (3, 3), padding="SAME",
P5)

name="fpn p2") (P2)
P3 = KL.Conv2D(TOP_DOWN PYRAMID SIZE, (3, 3), padding="SAME",
name="fpn p3") (P3)
P4 = KL.Conv2D(TOP DOWN PYRAMID SIZE, (3, 3), padding="SAME",
name="fpn pd") (P4)

(

(

name="fpn p5")

P6 = KL.MaxPooling2D(pool size=(1l, 1), strides=2, name="fpn p6") (P5)

ANEXO H - Red Piramidal de caracteristicas hacia abajo [60]
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# Region Proposal Network

# RPN Model

RPN ANCHOR STRIDE = 1

k, ANCHORS PER LOCATION = 3
TOP _DOWN_ PYRAMID SIZE = 256

input feature map = KL.Input (shape=[None, None, TOP DOWN PYRAMID SIZE],
name="input rpn feature map")

# Shared convolutional base of the RPN

d shared = KL.Conv2D(512, (3, 3), padding='same',6 activation='relu',
StrideS=RPN_ANCHOR_STRIDE,
name='rpn conv_shared') (input feature map)

# Anchor Score. [batch, height, width, anchors per location * 2].
d scores = KL.Conv2D(2 * ANCHORS PER LOCATION, (1, 1), padding='wvalid',
activation='linear', name='rpn class raw') (d_shared)

# Reshape to [batch, anchors, 2]
rpn_class_logits = KL.Lambda (
lambda t: tf.reshape(t, [tf.shape (input=t) [0], -1, 2])) (d _scores)

# Softmax on last dimension of BG/FG.
rpn_probs = KL.Activation(
"softmax", name="rpn class xxx") (rpn_class_ logits)

# Bounding box refinement. [batch, H, W, anchors per location * depth]
# where depth is [x, y, log(w), log(h)]
d coordinates = KL.Conv2D(ANCHORS PER LOCATION * 4, (1, 1),
padding="valid",

activation='linear', name='rpn bbox pred') (d shared)

# Reshape to [batch, anchors, 4]
rpn_bbox = KL.Lambda (lambda t: tf.reshape(t, [tf.shape(input=t) [0], -1,
41)) (d_coordinates)

return [rpn _class logits, rpn probs, rpn bbox]

ANEXO I — Region Proposal Network [60]
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Class PyramidROIAlign(self, inputs):
# Crop boxes [batch, num boxes, (yl, x1, y2, x2)] in normalized coords
boxes = inputs[0]

# Image meta
# Holds details about the image. See compose image meta ()
image meta = inputs[1]

# Feature Maps. List of feature maps from different level of the
# feature pyramid. Each is [batch, height, width, channels]
feature maps = inputs([2:]

# Assign each ROI to a level in the pyramid based on the ROI area.
vl, x1, y2, x2 = tf.split (boxes, 4, axis=2)
h =vy2 - vyl

w = x2 - x1
# Use shape of first image. Images in a batch must have the same size.
image shape = parse image meta graph (image meta) [ 'image shape'] [0]

# Equation 1 in the Feature Pyramid Networks paper. Account for

# the fact that our coordinates are normalized here.

# e.g. a 224x224 ROI (in pixels) maps to P4

image area = tf.cast(image shape[0] * image shape[l], tf.float32)

roi level = log2 graph(tf.sqrt(h * w) / (224.0 / tf.sqrt(image area)))

roi level = tf.minimum(5, tf.maximum/(
2, 4 + tf.cast(tf.round(roi level), tf.int32)))
roi level = tf.squeeze(roi level, 2)

# Loop through levels and apply ROI pooling to each. P2 to P5.
pooled = []
box to level = []
for i, level in enumerate (range (2, 6)):
ix = tf.compat.vl.where(tf.equal (roi level, level))
level boxes = tf.gather nd(boxes, ix)

# Box indices for crop and resize.
box indices = tf.cast(ix[:, 0], tf.int32)

# Keep track of which box is mapped to which level
box to level.append (ix)

# Stop gradient propogation to ROI proposals

level boxes = tf.stop gradient (level boxes)

box indices = tf.stop gradient (box indices)

# Crop and Resize

# From Mask R-CNN paper: "We sample four regular locations, so

# that we can evaluate either max or average pooling. In fact,

# interpolating only a single value at each bin center (without
# pooling) is nearly as effective."

#

# Here we use the simplified approach of a single value per bin,
# which is how it's done in tf.crop and resize()

# Result: [batch * num boxes, pool height, pool width, channels]

pooled.append(tf.image.crop_and resize (
feature maps[i], level boxes, box indices, self.pool shape,
method="bilinear"))

# Pack pooled features into one tensor
pooled = tf.concat (pooled, axis=0)



70 Optimizacion y mejora del modelo Mask R-CNN aplicado a la deteccidn de armas en
videovigilancia

ANEXO J - RolAlign | [60]

box to level tf.concat (box to level, axis=0)
box range = tf.expand dims (tf.range (tf.shape (input=box to level) [0]),

box to level = tf.concat([tf.cast(box to level, tf.int32), box range],
axis=1)

# Rearrange pooled features to match the order of the original boxes
# Sort box to level by batch then box index
# TF doesn't have a way to sort by two columns, so merge them and sort.
sorting tensor = box to levell[:, 0] * 100000 + box to level[:, 1]
ix = tf.nn.top k(sorting tensor, k=tf.shape (
input=box to level) [0]).indices[::-1]
ix = tf.gather(box to levell:, 2], ix)
pooled = tf.gather (pooled, ix)

# Re-add the batch dimension

shape = tf.concat([tf.shape (input=boxes) [:2],
tf.shape (input=pooled) [1:]], axis=0)

pooled = tf.reshape(pooled, shape)

return pooled

ANEXO K — RolAlign 11 [60]
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def fpn classifier graph(rois, feature maps, image meta,
pool size, num classes, train bn=True,
fc layers size=1024):

mrrn

# ROI Pooling

# Shape: [batch, num rois, POOL SIZE, POOL SIZE, channels]

x = PyramidROIAlign([pool size, pool size],

name="roi align classifier") ([rois, image meta] +

feature maps)

# Two 1024 FC layers (implemented with Conv2D for consistency)

x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2D(fc layers size, (pool size,
pool size), padding="valid"),

name="mrcnn_ class convl") (x)

x = KL.TimeDistributed (BatchNorm(), name='mrcnn class bnl') (x,
training=train bn)

x = KL.Activation('relu') (x)

x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2D(fc layers size, (1, 1)),
name="mrcnn_ class conv2") (x)
x = KL.TimeDistributed (BatchNorm(), name='mrcnn class bn2') (x,

training=train bn)
x = KL.Activation('relu') (x)

shared = KL.Lambda (lambda x: K.squeeze (K.squeeze(x, 3), 2),

name="pool squeeze") (x)
# Classifier head
mrcnn_class logits = KL.TimeDistributed (KL.Dense (num classes),
name='mrcnn class logits') (shared)
mrcnn_probs = KL.TimeDistributed(KL.Activation("softmax"),
name="mrcnn class") (mrcnn_class_logits)

# BBox head
# [batch, num rois, NUM CLASSES * (dy, dx, log(dh), log(dw))]
x = KL.TimeDistributed (KL.Dense (num classes * 4, activation='linear'),

name='mrcnn bbox fc') (shared)
# Reshape to [batch, num rois, NUM CLASSES, (dy, dx, log(dh), log(dw))]
s = K.int shape (x)
if s[1l] is None:
mrcnn_bbox = KL.Reshape ((-1, num classes, 4), name="mrcnn bbox") (x)
else:
mrcnn_bbox = KL.Reshape((s[l], num classes, 4),
name="mrcnn bbox") (x)

return mrcnn_class logits, mrcnn probs, mrcnn bbox

ANEXO L - Capa de Feature Pyramid Network [60]
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def build fpn mask graph(rois, feature maps, image meta,
pool size, num classes, train bn=True):

x = PyramidROIAlign([pool size, pool size],
name="roli align mask") ([rois, image meta] +
feature maps)

# Conv layers
x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2D (256, (3, 3), padding="same"),

name="mrcnn mask convl") (x)
x = KL.TimeDistributed (BatchNorm (),
name='mrcnn mask bnl') (x, training=train bn)

x = KL.Activation('relu') (x)

x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2D (256, (3, 3), padding="same"),

name="mrcnn mask conv2") (x)
x = KL.TimeDistributed (BatchNorm(),
name='mrcnn mask bn2') (x, training=train bn)

x = KL.Activation('relu') (x)

x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2D (256, (3, 3), padding="same"),

name="mrcnn mask conv3") (x)
x = KL.TimeDistributed (BatchNorm(),
name='mrcnn mask bn3') (x, training=train bn)

x = KL.Activation('relu') (x)

x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2D (256, (3, 3), padding="same"),

name="mrcnn mask conv4") (x)
x = KL.TimeDistributed (BatchNorm(),
name='mrcnn mask bn4') (x, training=train bn)

x = KL.Activation('relu') (x)

x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2DTranspose (256, (2, 2), strides=2,
activation="relu"),

name="mrcnn mask deconv") (x)
x = KL.TimeDistributed (KL.Conv2D (num classes, (1, 1), strides=1,
activation="sigmoid"),
name="mrcnn mask") (x)

return x

ANEXO M - Capa de las méascara final de Mask R-CNN [60]



tf.keras.layers.Conv2D Conv2D(filters,
kernel size,
strides=(1, 1),
padding='valid',
data format='channels last',
dilation rate=(1, 1),
activation=None,
use bias=True,
kernel initializer=None,
bias initializer=init ops.zeros initializer(),
kernel regularizer=None,
bias regularizer=None,
activity regularizer=None,
kernel constraint=None,
bias constraint=None,
trainable=True,
name=None,
**kwargs) :

ANEXO N — Parametros de una red convoluicional 2D en Keras.



