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Resumen

La comprensiéon semantica de una escena es un aspecto clave en miltiples aplicaciones
de inteligencia artificial, tanto para los Sistemas Inteligentes de Transporte como para los
robots.

En este Trabajo Fin de Master se disena, desarrolla y evaltia un sistema que, basado
en la segmentacion semantica de imagenes, obtenida mediante una red neuronal convo-
lucional, permite realizar las distintas tareas que abarca la comprensiéon de un escena:
clasificacion, deteccion de objetos y la propia segmentacion semantica, de una manera
sencilla y eficiente. Ademas, proponemos una solucién enfocada a vehiculos inteligentes,
que permite, utilizando la segmentacion semantica, estimar la velocidad a la que debe
circular el vehiculo. Para ello, hemos construido una nueva base de datos en la que poder
evaluar este nuevo problema. Los resultados confirman que es posible y beneficioso confiar
en la segmentacion seméntica para llevar a cabo las distintas tareas.

Palabras clave: Redes Neuronales Convolucionales, comprension semantica de esce-
nas, estimacion de velocidad, Sistemas de Trasporte Inteligentes, deep learning.
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Abstract

Semantic scene understanding is a key aspect of multiple artificial intelligence appli-
cations, from Intelligent Transportation Systems to robotics.

In this Final Project, we design, develop and evaluate a system that, based on the
semantic segmentation of images obtained through a convolutional neural network, allows
to carry out the different tasks comprising scene understanding: classification, object
detection and the aforementioned semantic segmentation, in a simple yet efficient manner.
In addition, we propose a solution focused on intelligent vehicles, which allows us, using
semantic segmentation, to estimate the speed at which the vehicle must be driven. To this
end, we have built a new database in which we can evaluate this challenging new problem.
The results confirm that it is possible and beneficial to rely on semantic segmentation to
successfully perform the different tasks.

Keywords: Convolutional Neural Networks, semantic scene understanding, speed es-
timation, Intelligent Transportation Systems, deep learning.
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Resumen Extendido

Nosotros, los humanos, somos capaces de reconocer e interpretar con extrema facilidad
multiples situaciones cotidianas. Sabemos rapidamente si nos encontramos en una cocina
o un cuarto de bano, si nuestro coche circula por una ciudad o estamos en una autovia,
y podemos ajustar la velocidad de nuestro vehiculo en funcién de la situacion de la via.
Sin embargo, para una maquina, interpretar lo que le rodea es una tarea extremadamente
compleja. La inteligencia artificial pretender asemejar el comportamiento de las maquinas
al de los humanos y, en ese proceso de aprendizaje, los sistemas de visiéon por computador
estan llamados a jugar un papel clave.

En este sentido, el objetivo que se persigue en este trabajo es doble: por una parte,
crear un sistema fiable para el reconocimiento de escenas de trafico y de interior mediante
estrategias de vision artificial. Por otra, se busca aportar soluciones que permitan estimar
la velocidad adecuada de los vehiculos en funcion de la situacion del trafico. Para cumplir
ambos objetivos, vamos a confiar en la informaciéon que aporta la segmentacion seméntica
de las imagenes como mecanismo robusto para llevar a cabo las diferentes tareas.

Descripcién del trabajo realizado

El trabajo podemos dividirlo en dos grandes bloques: 1) la comprensién semantica de
la escena; y 2) la estimacion de la velocidad adecuada de los vehiculos.

Comprension semantica de la escena

En lo que respecta a la comprensiéon semantica de la escena, en este trabajo se
propone un modelo que confia en la segmentacion seméntica de las imagenes para llevar
a cabo el resto de tareas, esto es, tanto la clasificacién de las mismas como la deteccion
de objetos.

Para ello, comenzamos proponiendo un modelo de segmentacion semantica, basado en
DeepLab [1], empleando como redes base dos Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)
muy utilizadas: VGG-16 [15] y ResNet-101 [26]. A esta tltima le anadimos una supervision
multiescala, que consiste en procesar las imagenes a diferentes factores de escala {0.5, 0.75,
1} de la resolucion original mediante tres redes que trabajan en paralelo, para finalmente
fusionar los resultados. Mediante este procedimiento conseguimos mejorar la informacion
contextual que la red obtiene de la imagen.

XV
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Con las segmentaciones seménticas de las escenas, buscamos clasificar con éxito las
mismas. Para ello, proponemos dos soluciones simples pero que se demuestran muy efecti-
vas, basadas en el empleo de Maquinas de Vectores Soporte (SVMs) con diferentes nicleos
(lineal, interseccion de histogramas, x? y Jenson-Shannon). Para la primera de ellas, em-
pleamos como caracteristicas histogramas normalizados que generamos con las etiquetas
de clase de la segmentacion seméantica. La segunda de nuestras propuestas consiste en
emplear vectores one-hot, esto es, vectores binarios que indiquen la presencia o ausencia
de las clases en la segmentacion. Ademaés, al construir los histogramas o vectores, se pro-
pone el uso de pirdmides espaciales que nos permitan adquirir informaciéon de localidad.
Ambas estrategias consiguen grandes resultados cuando las evaluamos en distintas bases
de datos.

Por altimo, para la deteccion de objetos a partir de la segmentacion semantica emplea-
mos el procedimiento descrito por [21]. Esta estrategia consiste en trazar una bounding box
alrededor de cada componente conectada de pixeles pertenecientes a las clases de objeto
a detectar.
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Figura 1: Modelo de comprension de la escena.

Estimacion de la velocidad adecuada

A modo de prediccion de la situacion del trafico, en este segundo bloque tratamos la
tarea de estimar la velocidad adecuada que un determinado vehiculo deberia llevar
en funcion de donde se encuentra y las condiciones del trafico que le rodean, empleando
exclusivamente informacion visual. Para ello, en primer lugar, ha sido necesario generar
una base de datos grabando una serie de secuencias de video, y etiquetando cada imagen
con la velocidad que lleva el vehiculo.
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A partir de aqui, proponemos dos soluciones. Una primera se basa en hacer uso de
nuestro modelo de segmentacion seméntica. Del mismo modo que empleabamos histogra-
mas normalizados o vectores one-hot con los resultados de la segmentacion para clasificar
escenas, ahora vamos a emplear esos mismos histogramas y vectores para alimentar di-
ferentes modelos de regresion capaces de estimar la velocidad del vehiculo a partir de
informacion visual. Entre los modelos de regresion que se han utilizado en el trabajo es-
tdn: un regresor lineal, un regresor de lasso, un regresor basado en SVMs y un regresor
basado en boosting trees. La segunda solucién propuesta hace uso de redes neuronales;
en concreto, conseguimos adaptar dos CNNs, una VGG y una ResNet, mayoritariamente
usadas en clasificacion, a la tarea de regresion. De este modo, se comparan diferentes
modelos que emplean distinta informacion; mientras que, en el primer caso, se emplean
las segmentaciones semanticas como descriptores, las redes neuronales son capaces de rea-
lizar la regresion puramente a partir de las imagenes. La figura 2 muestra nuestro modelo
cuando trabajamos con la segmentacion semantica.

RGB images
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Figura 2: Modelo de estimacion de la velocidad.

Resultados

Finalmente, se presenta un resumen de los resultados obtenidos. Para evaluar nuestro
método de comprension de escenas, vamos a emplear bases de datos que abarcan dos de
los campos de aplicacion en los que este tipo de informacion es especialmente relevante:
los Sistemas de Transporte Inteligente, haciendo uso de escenas de trafico, y la robotica,
con escenas de interior.
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Escenas de trafico

Por una parte, en lo que respecta a escenas de trafico, vamos a emplear la base de
datos Cityscapes |9] para entrenar nuestro modelo de segmentacion semantica. Una vez
entrenado, la clasificacion de escenas va a ser llevada a cabo en una base de datos que
hemos generado extrayendo recorridos de Google Street View (GSV) y que hemos dividido
en dos conjuntos, en funcion del pais de donde han sido extraidas las mismas. Proponemos
clasificar entre tres posibles tipos de via: autovia, carretera secundaria y entorno urbano.

La tabla 1 compara los resultados de nuestro modelo en materia de segmentacion
seméantica con el estado del arte en Cityscapes. Aunque no consigue obtener la precision
de las propuestas més recientes, obtiene unos resultados bastante aceptables a pesar de
emplear menos imagenes de entrenamiento que los mejores. En la figura 3 se muestran
algunos resultados cualitativos de la segmentacion.

Tabla 1: Comparativa con otros modelos de segmentacion seméntica en Cityscapes.

Modelo ., Conjunto fino? || ; Conjunto basto? | IoU
DeepLabV3-+ [(] X X 82.1
PSPNet [59] X X 81.2
Dilation10 [58] X 67.1
FCN 8s [30] X 65.3
ENet [38] X 58.3
Nuestro - VGG-16 X 64.6
Nuestro - ResNet-101 X 71.7

La tabla 2 muestra un resumen de los resultados de clasificacion de nuestros mode-
los. Comprobamos que emplear histogramas de segmentaciéon seméntica se queda muy
cerca de los resultados obtenidos por redes neuronales especificamente entrenadas para
clasificacion.

Escenas de interior

En lo que respecta a las escenas de interior, se ha utilizado la base de datos NYU-
Depth v2 (NYUD?2). Esta base de datos, a diferencia de Cityscapes, nos permite realizar
y evaluar tanto la segmentacion semantica como la clasificacion de escenas y la deteccion
de objetos comparandonos con otras propuestas.

La tabla 3 muestra una comparativa entre nuestros modelos y el estado del arte en
NYUD2 en materia de segmentacion semantica. Nuestro modelo, a diferencia de otros
métodos, no emplea informacion de profundidad y, atin asi, consigue mejorar al resto de
modelos reportados hasta la fecha. Pueden verse en la figura 4 una serie de resultados
cualitativos de la segmentacion en esta base de datos.
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Figura 3: Resultados cualitativos de la segmentaciéon semantica en Cityscapes. Por cada
grupo de cuatro imagenes se muestra la imagen original RGB (arriba a la izquierda), el
ground truth (abajo a la izquierda), el resultado de la segmentacion con una VGG (arriba
a la derecha) y el resultado de la segmentacion con una ResNet como red base (abajo a
la derecha).

Del mismo modo, en clasificacion de escenas (tabla 4) y deteccion de objetos (tabla
5), nuestro método consigue desbancar al resto de modelos que han dado resultados en
esta base de datos, consiguiendo de este modo el estado del arte en las tres tareas que
abarca la comprension de una escena. Un conjunto de resultados cualitativos de la tarea
de deteccion de objetos pueden verse en la figura 5.

Estimaciéon de la velocidad

En lo que respecta a la estimacion de la velocidad, vamos a emplear como métrica de
evaluacion el error medio cometido, en km /h, en las secuencias de test, entre la velocidad
real del coche y la velocidad adecuada predicha por la red. La tabla 6 muestra el error
para los distintos métodos de regresion evaluados en una de esas secuencias. En ella, el
numero de divisiones indicado en los modelos basados en la segmentacion seméantica, es
aquel para el que se obtienen los mejores resultados.

En general, observamos como resulta beneficioso estimar la velocidad a partir de la
segmentacion. En concreto, para la secuencia evaluada, los boosting trees son los que
obtienen los mejores resultados, seguidos del regresor de lasso, las SVR y el regresor
lineal. Todos ellos obtienen resultados superiores a emplear CNNs entrenadas para la
tarea.
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Tabla 2: Resultado de la clasificacion de escenas en la base de datos Google StreetView

con tres posibles clases: entorno urbano, carretera secundaria y autovia.

Meétodo Kernel Niveles Precisién Espana | Precisién Suiza
Lineal 4 75,76 93,11
. Interseccion 4 77,85 93,26
Histogramas 55 L2 | o - drado 3 76,02 95,98
Jenson Shannon 3 75,61 96,41
Lineal 4 75,65 94,84
Interseccién 4 74,29 95,41
Vectores One-hot | 4 adrado 4 74,32 95,41
Jenson Shannon 4 74,27 95,41

Meétodo Red Politica Ir | Precision Espana || Precision Suiza
Redes neuronales VGG-16 Step 83,91 99,00
ResNet-101 Step 81,72 99,43

Tabla 3: Comparativa de resultados en segmentacion seméantica en NYUD2.

Método Entrada || prec. pixel | prec. clase | IoU
FuseNet-SF3 [25] RGB-D 66.4 44.2 34.0
Context-CRF [28] RGB 67.4 49.6 37.1
MVCNet [33] RGB-D 69.1 50.1 38.0
Nuestro - VGG-16 RGB 67.4 48.5 36.3
Nuestro - ResNet-101 RGB 70.9 52.2 41.8

Tabla 4: Comparativa de precision en clasificacion de escenas en NYUD?2.

Meétodo Entrada | Prec.
[51] RGB-D 63.9
Estado del arte
[16] RGB-D 65.8
Nuestro modelo | SVM con Piramide Espacial y Kernel Aditivo RGB 68.96

Tabla 5: Resultados de la deteccion de objetos en la base de datos NYUD?2.

Método Entrada || Precision media (AP)
[51] RGB-D 24.3
[16] RGB-D 31.1
Nuestro método RGB 35.5
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Figura 4: Resultados cualitativos de segmentacion seméntica en la NYUD2. Por cada

grupo de tres iméagenes, se muestra de izquierda a derecha, la imagen RGB, el ground

truth y nuestro resultado cuando empleamos ResNet como red base.

Figura 5: Resultados cualitativos para la tarea de deteccion de objetos. En verde se mues-

tra las bounding boxes del ground truth y en azul nuestra prediccion.

Tabla 6: Comparativa entre el error cometido sobre la secuencia de test de autovia.

Método Entrada Error (Km/h)
VGG-16 RGB 12.48
ResNet-101 RGB 12.79
Regresion lineal Segmentacion semantica (1 division) 9.54
SVR Segmentacion seméntica (3 divisiones) 9.23
Regresion de Lasso Segmentacion semantica (3 divisiones) 8.41
Boosting Trees Segmentacion semantica (3 divisiones) 7.76
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Conclusiones

Este trabajo presenta una novedosa y efectiva propuesta para la comprension de es-
cenas y la estimacion de la velocidad adecuada a la situacion real del trafico. A partir
de una CNN profunda para la segmentacion semantica, presentamos y desarrollamos una
gran variedad de estrategias muy robustas para extraer descriptores basados en la seg-
mentacion, y poder llevar a cabo tanto la clasificacion de escenas, como la deteccion de
objetos, y la propia estimacion de la velocidad. En general, demostramos que emplear una
segmentacion semantica precisa de la escena, como la que nos ofrece nuestro modelo, es
una solucién extremadamente beneficiosa para adquirir una completa comprension de la
escena, lo que se traduce en reconocer el tipo via, o incluso predecir la velocidad a la que
deberia circular un vehiculo en funcion de la situacion del tréafico.
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Capitulo 1

Introduccion

El aprendizaje profundo o deep learning se ha convertido en una herramienta funda-
mental como mecanismo para modelar los diferentes niveles de abstraccién en sistemas de
aprendizaje automatico, aportando un gran impulso a los resultados que estos sistemas
pueden conseguir. En concreto, las arquitecturas basadas en Redes Neuronales Convo-
lucionales (CNNs), son hoy en dia el estado del arte para maultiples tareas en diversos
ambitos, como la roboética, la medicina, el procesado de voz o los sistemas de transporte
inteligente.

A lo largo de este Trabajo Fin de Master (TFM) se describe, desarrolla y evaliia un
completo sistema para el reconocimiento de escenas de trafico y de interior, junto a un
novedoso mecanismo para estimar la velocidad adecuada que los vehiculos deberian llevar
en cada momento en funcion de la situacion del trafico. Ademas, con el objetivo de unificar
y simplificar el sistema, se confia todo en la segmentacion semantica de las imagenes como
técnica robusta para resolver todas estas tareas.

1.1. Motivaciéon

Los sistemas de transporte inteligentes, y especialmente los vehiculos auténomos, de-
ben verse beneficiados de los iltimos avances en vision e inteligencia artificial. En concreto,
con el fin de conseguir vehiculos mas seguros, creemos que resulta fundamental dotar a los
mismos de sistemas para la segmentacion semantica de imagenes, que sean precisos, estén
especializados en escenas de trafico, funcionen en tiempo real y que, ademés, puedan ser
embarcados.

Que el vehiculo disponga de una segmentacion semantica de la escena que le rodea
(véase Figura 1.1), permite realizar una interpretacion semantica de muy alto nivel, de
modo que sea posible, entre otras cosas:

1. Reconocer el tipo de escena en el que nos encontramos (urbana, carretera secundaria,
autovia).
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Figura 1.1: Ejemplo de segmentacién semantica de una escena de trafico.

2. Localizar el resto de vehiculos y estimar su distancia.

3. Detectar peatones y ciclistas, de modo que podamos evitar colisiones o incluso pre-
decir sus patrones de movimiento.

4. Adaptar la velocidad del vehiculo a la situacion real de trafico observada.

Asi, en este trabajo se pretende poner de manifiesto la importancia de la segmentacion
semantica, otorgandole un papel clave en multiples tareas. ;Fs necesario entrenar una red
neuronal por tarea, para clasificacion de escenas, deteccion de objetos o estimacion de la
velocidad, cuando podemos emplear una tnica red de segmentaciéon semantica que nos
ofrece la informacion suficiente para llevar a cabo el resto de tareas de una forma mas
sencilla y eficiente computacionalmente?

Ademas, el exceso de velocidad es, segtin el Consejo Europeo de Seguridad en el Trans-
porte, el factor principal de 1/3 de todas las colisiones de vehiculos, responsables, directa-
mente, de la muerte de 500 personas por semana en las carreteras europeas. Centrandonos
ahora en entornos urbanos, la Fundacion MAPFRE apunta que el 72% de los atropellos
en ciudad podria haberse evitado si el conductor hubiese respetado el limite de veloci-
dad. Estas cifras ponen de manifiesto la importancia de investigar en soluciones para la
adaptacion inteligente de la velocidad, conocidas como sistemas ISA (Intelligence Speed
Adaptation).

Nuestra hipotesis de partida es clara. Los avances recientes en vision e inteligencia
artificial, posibilitan la implementacion de una nueva generaciéon de sistemas ISA capaces
de adaptar la velocidad del vehiculo a la situaciéon de tréafico real observada por una cdmara
embarcada en el mismo. De este modo, proponemos solucionar los principales problemas
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de las soluciones [SA més avanzadas que se encuentran actualmente en el mercado, como
son: a) la imprecision derivada del proceso de localizaciéon GPS a la hora de indicarle

al ISA el limite de velocidad de la via; b) las tasas de fallo de los actuales sistemas de

visién artificial centrados en la deteccidén de seniales de limites de velocidad asi como su

no adaptacion a la situacion de trafico actual y futura.

1.2.

Objetivos

Los objetivos principales de este TEFM son tres:

1.3.

Desarrollar nuevos modelos de inteligencia artificial para la interpretacion de las
condiciones de trafico y el reconocimiento del tipo de escena, mediante modelos
de segmentacion semantica de imagenes. Proponemos una adaptacion de soluciones
basadas en fully convolutional deep networks |30], entrenando nuestros modelos en la
base de datos Cityscapes [9], que contiene secuencias de video anotadas adquiridas
desde un vehiculo. Con las segmentaciones semanticas, se desarrollaran modelos
capaces de distinguir entre las siguientes clases de escenas: 1) autovia; 2) carretera
secundaria; 3) escena urbana.

Adaptar esos modelos de inteligencia artificial a otros dominios. Para ello, sustituire-
mos las escenas de trafico por escenas de interior. Realizaremos el reconocimiento de
las mismas, y anadiremos una tarea clave en este ambito: la deteccion y localizacion
de objetos.

Aportar soluciones para estimar la velocidad adecuada de los vehiculos en el dominio
de los sistemas [SA de nueva generacion. La evaluacion de la situacion del trafico y
condiciones de la via va a ser abordada desde una solucion de inteligencia artificial
que nos permita realizar estimaciones de la velocidad que deberia llevar el vehiculo
en todo momento. Para ello, se emplearan modelos de regresion para los que la
informacion seméntica tendra un protagonismo crucial.

Campos de aplicacion

Son muiltiples los campos en los que este tipo de sistemas tienen utilidad. En este
trabajo se ha trabajado sobre dos de ellos:

Sistemas de transporte inteligente. Resulta evidente la importancia que tiene
que un vehiculo auténomo reconozca el tipo de escena en la que se encuentra. Es
cierto que aplicaciones basadas en GPS pueden hoy en dia dar esa informacién con
gran precision localizando su posicion, sin embargo, no pueden adaptarse a cambios
recientes en las vias, por lo que reforzar y complementar esa informacion a partir de
sistemas de vision artificial es fundamental. Conseguir un sistema ISA que informe
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(o actue directamente) sobre la velocidad adecuada en cada momento supondria una
mejora en la seguridad vial de nuestras carreteras.

= Robética. El reconocimiento de escenas de interior, asi como la deteccion y lo-
calizacion de los objetos que las forman es una informacion fundamental para los
robots. Sin embargo, a dia de hoy, la comprension del espacio que les rodea, més all&
de la deteccion obstaculos, es todavia muy limitada. Asi, que un robot doméstico
tenga conocimiento de si se encuentra en una cuarto de bano o en un cocina, es una
habilidad clave y esencial como punto de partida sobre el que desarrollar nuevas
aplicaciones mas complejas.

Al margen de estos, existen otros campos de aplicaciéon en los que el reconocimiento de
escenas tiene cabida, como la indexacion y recuperacion automaéatica de imagenes en fun-
cién de su contenido en bases de datos, la capacidad de adaptar y personalizar fotografias
en funcion de la escena (por ejemplo, modificando el brillo o contraste de las mismas),
la mejora en la deteccion de imagenes de contenido sensible, o como método para ofrecer
publicidad personalizada a los usuarios (por ejemplo, a partir de las imagenes que suben
a una red social).

En los siguientes capitulos se describe detalladamente el sistema implementado. En
el capitulo 2 se profundiza sobre segmentaciéon semantica, reconocimiento de escenas y
deteccion de objetos. El capitulo 3 trata la retadora tarea de estimar la velocidad adecuada
para un vehiculo a partir de lo que ve a su alrededor. Concluimos en el capitulo 4.



Capitulo 2

Comprension semantica de la escena

2.1. Introduccion

La comprensién semantica visual de la escena se ha convertido en una capacidad muy
importante en muchas aplicaciones, como la conduccion auténoma [22], la navegacion en
interiores [33] o la manipulacion robética [52]. De hecho, es la capacidad que permite a
los robots interactuar con el entorno con una intervencién o nimero de sensores minimo,
debido a la valiosa informacion que ofrece.

Su objetivo consiste en obtener el mayor conocimiento semantico posible de una escena
determinada. Esto incluye la categorizacion (etiquetado de toda la escena), la deteccion
de objetos (prediccion de las ubicaciones de los objetos mediante bounding bozes) y seg-
mentacion seméantica (etiquetado de cada pixel).

En los ultimos anos, se ha avanzado mucho en la resolucién de todas estas tareas
(por ejemplo, [4, 40, 55, 15]). Sin embargo, la mayoria de los disenos modernos actua-
les proponen resolver estos problemas por separado. En este capitulo, se demuestra que
resulta beneficioso abordar las distintas tareas siguiendo un enfoque ascendente, basado,
principalmente, en la segmentacién semantica de la escena.

Como se muestra en la Figura 2.1, nuestra soluciéon comienza con una red convolucio-
nal profunda para segmentacion semantica. Basamos nuestro diseno en una arquitectura
que ha sido propuesta recientemente, ResNet [26], mejorando su rendimiento con una
supervision multiescala. A continuaciéon, proponemos dos enfoques sencillos pero precisos
para realizar tanto la localizacion de objetos como las tareas de reconocimiento de escenas,
teniendo en cuenta tinicamente la segmentacion seméntica de las escena como entrada.

En general, las principales contribuciones que se presentan en este capitulo son las
siguientes:

1. Elntcleo de la arquitectura propuesta se basa en una red de segmentacion semantica.
Proponemos una extension intuitiva del modelo DeepLab [1], que consiste en fusionar
la respuesta de un conjunto de redes basadas en ResNet multiescala.
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Figura 2.1: Entrenamos una arquitectura multiescala basada en ResNet para realizar un
etiquetado preciso de los pixeles de la escena. La innovacion clave es aprovechar esta seg-
mentacion semantica para realizar tanto la localizacion de objetos como el reconocimiento
de escenas, ofreciendo una solucion integral, rapida y precisa, que puede ser integrada en
cualquier plataforma moévil.

2. A partir de nuestra segmentacion seméantica, demostramos que es posible clasificar
con éxito las escenas. Técnicamente, presentamos dos soluciones basadas en clasi-
ficadores. En primer lugar, proponemos un diseno sencillo que utiliza SVMs con
diferentes ntcleos, utilizando como caracteristicas los histogramas de las etiquetas
de clase de la segmentacion seméntica. Segundo, proponemos emplear las SVMs
viendo cada segmentacion seméntica como un vector binario de tipo one-hot, indi-
cando la presencia/ausencia de las clases correspondientes. Demostramos que estas
dos soluciones sorprendentemente simples, flexibles y rdpidas pueden sobrepasar los
resultados del estado del arte reportados por complejas redes profundas entrenadas
para clasificar directamente las escenas.

3. Finalmente, mostramos el potencial de nuestras segmentaciones seménticas a través
de la tarea de localizacion de objetos. Basta con identificar en la mascara de etique-
tado de pixeles para toda la escena, las componentes conectadas que encierran los
objetos, permitiéndonos localizarlos.

4. Cuantificando la calidad de nuestras propuestas, nuestros modelos superan todos
los resultados anteriores del estado del arte en la desafiante base de datos de inte-
riores NYUD?2 para las tres tareas que abarca la comprension seméntica de escenas:
categorizacion de escenas, deteccion de objetos y segmentacion semantica. Ademas,
empleamos una base de datos propia extraida de GSV para evaluar el comporta-
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miento de nuestros modelos en escenas de trafico, entrenando la red de segmentacion
seméntica en Cityscapes [9].

El resto del capitulo esta organizado de la siguiente manera. En la Seccion 2.2 se
revisan los trabajos anteriores. Detallamos nuestras propuestas de forma técnica en la
Seccion 2.3. La Seccion 2.4 incluye la descripcion de los experimentos realizados. Los
resultados quedan reflejados en la Seccion 2.5.

2.2. Estado del Arte

2.2.1. Segmentacién semantica

Hasta la década pasada, la mayoria de sistemas empleados en segmentacion de image-
nes utilizaban un extractor de caracteristicas (p. ej. descriptores HOG [10] 6 SIFT [31]...)
al que anadian un clasificador fundamentalmente de tipo Random Forest o SVM.

Sin embargo, la irrupcion del deep learning para clasificacion de imagenes ha hecho
que la tarea de segmentacion se vea también beneficiada. Inicialmente, se desarrollaron
modelos en los que se realizaba segmentacion por clasificacion como en [3]. Por cada pixel
de la imagen, se tomaba un parche a su alrededor, y se clasificaba dicho parche asignando
al pixel la clase dada al parche. Requeria, por tanto, tantas pasadas por una red neuronal
de clasificacion como pixeles tuviera la imagen, lo que les hacia ser métodos muy lentos.

En 2014, Long et al. [30] introdujeron soluciones basadas en fully convolutional deep
networks consiguiendo un gran avance en los resultados obtenidos. El método propuesto
se basaba en sustituir las capas fully-connected de las redes de clasificacién por capas
convolucionales capaces de realizar la prediccion pixel a pixel. Este modelo era mucho
més rapido que los basados en parche y no requeria que las imagenes a segmentar fuesen
siempre del mismo tamano. Desde entonces, una gran parte de los modelos que forman el
estado del arte se basan en él, incorporando ligeras pero importantes novedades. Por ejem-
plo, en [1] se introdujo el concepto de convoluciones dilatadas para incrementar el campo
receptivo de las redes neuronales, mientras que Noh et al. [37] propusieron una estructura
compuesta por una red deconvolucional para aprender mascaras de segmentacion.

Otros trabajos |51, 5, 23], incluyen el empleo y composicion de caracteristicas a multi-
ples escalas. Dado que en las redes neuronales profundas, segiin se avanza en profundidad
se pierde informacion de localidad, combinar caracteristicas de diferentes escalas mejora
los resultados.

Otra linea tiene que ver con el uso de técnicas de posprocesado para mejorar la segmen-
tacion. El primer trabajo en emplear este tipo de estrategias [1] utilizo un Conditional
Random Field (CRE) para refinar el resultado. Otros métodos [, 60] buscan afinar la
salida de la red mediante modelos end-to-end. Ambas técnicas intentan mejorar el trata-
miento dado a los bordes entre clases, para delimitar con mayor precisiéon los objetos de
la imagen.
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2.2.2. Clasificacion de escenas

El estado del arte en clasificacién de escenas estd dominado, principalmente, por el
uso de CNNs entrenadas con grandes bases de datos. Del mismo modo que las redes
neuronales profundas como VGG [15] o ResNet [20] consiguen rendimientos muy buenos
en la clasificacion de objetos, esas mismas redes pueden ser entrenadas para reconocer
escenas. Sin embargo, resulta una tarea mucho méas compleja, dado que la varianza y
el nimero de objetos por imagen en clasificacion de escenas es mayor y la dificultad de
generar un modelo adecuado se incrementa.

Asi, algunos trabajos [11, 57| muestran que extraer caracteristicas locales mediante
parches de la imagen puede resultar beneficioso como método de representacion de escenas.
En ellos, se trabaja a miltiples escalas y se hace uso de codificadores de tipo Fisher Vector.
Por otro lado, recientemente, Wu et al. [53] han propuesto una arquitectura en la que el
muestreo de parches de forma densa se sustituye por propuestas de regiones con el objetivo
de tomar tinicamente las zonas mas representativas de la escena como caracteristicas.

Por tltimo, trabajos como [(1], buscan tener en cuenta los objetos presentes en las
escenas, bajo el supuesto de que el conocimiento de los objetos en una imagen deberia de
ayudar a reconocer el conjunto.

2.2.3. Clasificacién y localizacién de objetos

Los métodos de clasificacion y localizacion de objetos en imégenes han sido tradicio-
nalmente divididos en dos grande grupos: los que confian en ventanas deslizantes y los
que se basan en clasificar propuestas de regiones. Antes de la llegada de las CNNs, ambos
tipos de métodos, representados por el Modelo de Partes Deformables (DPM) [17] y el
Selective Search |19] respectivamente, tenfan un rendimiento muy similar. Sin embargo,
el detector R-CNN [19] trajo consigo una considerable mejora. Este detector, que tiene
una primera parte basada en propuesta de regiones mediante el algoritmo de busqueda
selectiva, incorpora una red convolucional para clasificar esas propuestas. Desde entonces
los métodos basados en CNNs han prevalecido.

Esa primera aproximacion de las CNNs a la tarea de deteccion de objetos que supuso
el R-CNN, ha ido viendo la inclusion de mejoras. Asi, el Fast R-CNN;, [18] disefiado como
una evolucién de su predecesor, incorpora una funciéon de pérdidas que atna tanto la
clasificacion como la localizacion (regresion) de las bounding bozes, pudiendo ser entrenado
end-to-end. Finalmente, el Faster R-CNN [11] sustituye la manera de generar propuestas.
Se deja de emplear el algoritmo de Selective Search, que habia demostrado ser el cuello
de botella del proceso, y se sustituye por una Red de Propuesta de Regiones (RPN)
consiguiendo mejorar los resultados previos.

Mas recientemente, un conjunto de métodos que estd teniendo gran éxito por sus
grandes resultados tanto en tiempo de proceso como en precision de la deteccion, buscan
eliminar por completo la fase de propuesta de regiones y predecir de manera directa tanto
las bounding boxes como la clase del objeto que contienen. En este grupo se encuentran
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los detectores YOLO [39], que emplea el mapa de caracteristicas de la tltima capa de una
CNN para dar la prediccion, y el Single Shot Multibox Detector (SSD) [29], que utiliza
como salidas de la red el mapa de caracteristicas de diferentes capas en funciéon de la
escala del objeto a detectar.

2.2.4. Comprensiéon semantica de la escena: todo en uno

En los ultimos anos, como se ha descrito, las CNNs se han convertido en el estado
del arte para resolver tareas relacionadas con la comprension seméantica de una escena.
Cada vez se han ido obteniendo mejores resultados en segmentacion seméantica |1, 59],
clasificacion de escenas |26, 15| y deteccion de objetos [10, 29].

Sin embargo, no muchos trabajos abordan este problema como un todo. Entre los que
lo han hecho, los primeros trabajos, utilizaban caracteristicas especificas (por ejemplo
HOG [10] o SIFT [31]) para capturar algunas propiedades consideradas representativas.
Probablemente, una de las primeras aproximaciones para conseguir una mayor compren-
sion semantica de la escena es |27], donde se propone un modelo que es capaz de clasificar
la imagen (clasificacion de escenas) y localizar los objetos que forman parte de ella. Ade-
més, en funcién de la relacion entre el tipo de escena y los objetos, el modelo también
puede determinar sus etiquetas (segmentacion seméantica).

En [56] se presenta un modelo holistico capaz de cumplir las tres tareas. Utilizan un
modelo gréfico jerarquico -un CRF- con variables que representan aspectos como la pre-
sencia o ausencia de una clase. De esta manera, el modelo puede aprender conjuntamente
sobre las diferentes tareas que abarca la comprensioén seméantica de la escena.

Gupta et al. |34, 20] proponen un método para detectar contornos en imégenes de
profundidad y realizar la segmentacién semantica de las mismas. Posteriormente emplean
los resultados de la segmentacion como caracteristicas para la clasificacion de escenas.

Més recientemente, el uso de redes neuronales con miltiples capas ha hecho que sea
posible aprender caracteristicas directamente de grandes cantidades de datos. Gupta et
al. [21] usan el detector R-CNN [19] en iméagenes de profundidad para detectar objetos
en escenas de interior. En ese trabajo, Gupta et al. proponen codificar la informacion
de profundidad con tres canales, llamados HHA. Esto permite aplicar directamente un
modelo de CNN, pre-entrenado en imagenes RGB, a los canales HHA para extraer carac-
teristicas. Dado que los datos de entrenamiento son limitados, aumentan el conjunto de
entrenamiento mediante la renderizacion de escenas sintéticas. Wang et al. [51] calculan
las caracteristicas CNN a partir de una representacion aumentada en pixeles que compren-
de miltiples modalidades de RGB, HHA y normales de superficie. Luego, cada modalidad
es codificada usando Vectores de Fisher (FVs). Las caracteristicas multimodales de F'V
resultantes se fusionan y, finalmente, se combinan con la imagen completa basada en las
caracteristicas CNN, para obtener el resultado final de la clasificacion de la escena. Song et
al. |16] hacen uso de la transferencia de modelos RGB pre-entrenados basados en CNNs, y
los afina con el conjunto de datos RGB-D de destino. Proponen una estrategia alternativa
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para aprender rasgos de profundidad y llevar a cabo la tarea de clasificacion de escenas,
combinando un entrenamiento local débilmente supervisado a partir de parches, seguido
de un proceso global de ajuste fino con las imagenes completas.

Nuestro trabajo difiere claramente de las referencias anteriores tanto en el enfoque de
segmentacion como en el reconocimiento de escenas y localizacion de objetos. Primero,
a diferencia de |34, 21, 20, 51, 46|, nuestro modelo no necesita usar imagenes de pro-
fundidad. En su lugar, proponemos una red de segmentacion semantica multiescala, que
s6lo funciona con imagenes RGB. A continuacién, resolvemos las tareas de localizacion
de objetos y categorizacion de escenas utilizando simplemente la segmentacion semantica
como caracteristica. Demostramos que un enfoque tan simple puede superar los resul-
tados més avanzados para las tareas de segmentacion seméntica, deteccion de objetos y
categorizacion de escenas.

2.3. Descripcion de los modelos

2.3.1. Modelo de segmentacién semantica

El uso de Fully Convolutional Networks (FCN), introducido por primera vez por Long
et al. [30], ha logrado grandes resultados al adaptar las redes de clasificacion de iméagenes
a la tarea de segmentacion semantica. Asi, los disefios VGG [15] o ResNet [26] tienen sus
versiones de segmentacion seméntica, que se basan principalmente en la sustitucion de las
ultimas capas fully-connected por capas fully covolutional.

En este sentido, proponemos el uso de estas redes anadiendo las aportaciones del
conocido modelo de segmentacion semantica DeepLab [1]. DeepLab, que esta disponible
publicamente, presenta tres contribuciones principales:

1. Convolucion atrous o convoluciones dilatadas (Figura 2.2), como una forma de au-
mentar el campo de vision (FOV) de los filtros convolucionales.

2. Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), que hace uso de varias convoluciones atrous
paralelas con diferentes factores de dilatacion (ver Figura 2.3) para extraer carac-
teristicas a distintas escalas antes de fusionarlas.

3. Un CRF de post-procesamiento para refinar los resultados de segmentacion dados
por la CNN bajo la premisa de que pixeles cercanos y de apariencia similar deberian
pertenecer a la misma clase. K1 CRF produce una gran mejora a la hora delimitar
los bordes entre objetos.

Para nuestro modelo, adoptamos la arquitectura DeepLab, empleando sendas redes
basadas en VGG-16 y ResNet-101. Ademas, exploramos un procedimiento de aprendizaje
conjunto a miltiples escalas. Para ello, procesamos la imagen con factores de escala {0.5,
0.75, 1} de la resolucion original. De esta manera, tenemos tres redes completas trabajando
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Figura 2.2: La convolucién atrous, permite controlar la resolucion espacial a la salida de
una capa convolucional. Imagen extraida de [].

en paralelo, como ramas de toda la arquitectura (Ver Figura 2.1). Al final, fusionamos los
resultados en cada posicion de pixel tomando la respuesta méaxima dada por la red para
cada escala. Este procedimiento puede ser visto como una forma de aumentar y mejorar la
informacion contextual que nuestra red obtiene de la imagen. El efecto al procesar escalas
méas pequenas es similar a aumentar el FOV de los filtros ya que cada filtro cubre una
parte més grande de la imagen, mientras que las escalas mas grandes estan mas orientadas
a los detalles.

Por lo tanto, la supervisiéon multiescala, junto con la convolucion atrous y el ASPP,
permite que nuestras redes mejoren su rendimiento, al tener diferente informacion del area
que rodea a cada uno de los pixeles de la imagen.

Técnicamente, partimos de un conjunto de imégenes, {1, I5,..., Iy} con sus corres-
pondientes anotaciones de segmentacion semantica, {¢1, ¢s, ..., dn}. Usamos la red des-
crita, y representamos con «9Az el mapa de puntuaciones a la salida de nuestra red, y con qu
nuestra estimacion para la segmentacion seméntica.

Nuestro proceso de aprendizaje multiescala resuelve la siguiente optimizaciéon. Para
cada imagen de entrenamiento, durante el aprendizaje, aplicamos una funcién soft max
para mapear las puntuaciones dadas por nuestra red a una distribucién de probabilidad
sobre el conjunto completo de clases, C', por cada posicion k en el mapa de salida de la
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Figura 2.3: Atrous Spatial Pyramid Pooling toma informacién de diferentes escalas. Ima-
gen extraida de [4].

CNN:

N eXp(ékc)
Pke = <, -
20 eXp(Orer)

El resultado, pg., se utiliza para obtener la entropia cruzada, ¢, funcion de pérdida

(2.1)

con la que se optimiza nuestro modelo:

—1 K
(== ;log(m, ?), (22)

de manera que nuestra estimaciéon para cada pixel de la imagen, qg, sea la clase para la
que la respuesta del mapa de salida de la CNN sea maxima:

~ A~

¢ = argmazx(0). (2.3)

2.3.2. Meétodo de Clasificacion de Escenas

Con la irrupcion del aprendizaje profundo y de las CNNs, la clasificacion de escenas
se ha llevado a cabo utilizando redes profundas disenadas originalmente para el reconoci-
miento de objetos, logrando el estado del arte en la materia. En este trabajo, se pretende
utilizar los resultados de la segmentacion seméantica para clasificar las escenas. Esta idea
se basa en el hecho de que los objetos que aparecen en una imagen deben definir la escena
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en la que se encuentran: las partes forman el todo. Asi, demostramos que nuestros dise-
nos sorprendentemente simples, flexibles y rapidos pueden superar los complejos modelos
profundos entrenados para la categorizacion de escenas.

En primer lugar, proponemos utilizar una SVM con kernels aditivos [50]. Probamos
varios de ellos como el de interseccion de histogramas, x? o Jenson Shannon, ya que han
reportado un buen desempeno al trabajar con caracteristicas de tipo histograma, de modo
que, como descriptores para cada imagen, F;, tomamos un histograma de C' intervalos,
hist, representando el nimero de pixeles de cada una de las clases C' en la estimacion de
la segmentacion semantica gzgz

~

F; = hist(¢) = [fa, fiz, -+, ficl, (2.4)
que normalizamos, segin:

F; = norm(F;), (2.5)
donde f;. es el nimero de pixeles de la clase ¢ en la imagen i, y norm corresponde a una
normalizacion L2.

Ademas, al construir los histogramas, se propone el uso de una piramide espacial de
N niveles. Con el fin de anadir informacion de localizacion a nuestros descriptores, para
el caso de N=2 niveles dividimos la imagen en cuatro partes y extraemos un histograma,
siguiendo el procedimiento descrito en la ecuacion 2.5, para cada uno de ellos. Asi, los
nuevos descriptores seran una concatenacion de cinco vectores de tamano C: el original,
que representa la imagen completa, y uno para cada una de las cuatro partes de segundo
nivel. Del mismo modo, para el nivel N, dividimos la imagen en 4V~! partes concatenando
los histogramas de cada parte con los de anteriores niveles. La figura 2.4 muestra grafica-
mente la construccion del descriptor para una imagen con una pirdmide espacial de N=3

"l
N%_J

Histogramas Histogramas
N=2 N=3

niveles.

~ Nivel 1

) WIV\I’i\v/eI, 2

xX16

Histograma
N=1

Figura 2.4: Ejemplo de pirdmide espacial con N=3 niveles. El descriptor de la imagen es
una concatenacion de 21 histogramas: 1 del primer nivel, 4 del segundo nivel y 16 del
tercer nivel.
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Aparte de este método, proponemos una solucién alternativa para el problema del
reconocimiento de escenas. Introducimos lo que llamamos vectores de tipo one-hot, Gj,
para alimentar una SVM. Se define un vector one-hot para cada imagen como:

Gi = [u(fa), u(fi2), ., u(fic)] = [9i1, Giz, --» Gic), (2.6)

siendo « la funciéon:

() = {1 r>0 (2.7)

0 x§5.

El parametro umbral, §, es el nimero minimo de pixeles necesarios para considerar
que una clase aparece en la imagen de forma que ¢i,...,gc € {0,1}, es decir, un vec-
tor one-hot so6lo tiene en cuenta si un objeto o clase esta presente o no en la imagen,
independientemente del ntimero de pixeles que lo formen.

2.3.3. Meétodo de Detecciéon de Objetos

Dada la segmentacion seméantica podemos clasificar la escena, pero, ;coémo podemos
localizar los objetos? En esta seccion describimos como obtener las bounding bozes (BB)
de una mascara de segmentacion para evaluar la precision de deteccion de objetos de
nuestro modelo.

Para extraer las bounding bores para cada clase de objeto ¢ a partir de las méscaras
de segmentacion semantica del ground truth y los resultados de la segmentacion, primero
proyectamos los pixeles ignorados (pixeles con etiqueta igual a 255) desde las méscaras
del ground truth a las mascaras de segmentaciéon generadas por nuestro modelo. Luego,
para cada clase de objeto, obtenemos una maéascara binaria, y trazamos los limites de la
regiéon poniendo una bounding boz alrededor de cada componente conectada de pixeles
pertenecientes a la clase c.

Por 1ltimo, con las bounding boxes extraidas del resultado de la segmentacion, asigna-
mos a cada una de las cajas estimadas (BB;) una puntuacion, s;, calculando la media de
las puntuaciones, éjc, de los pixeles dentro de la bounding boxr que pertenecen a la clase
¢, siguiendo la siguiente ecuacion:

Pe
1 <&
Si = Ff ;Qjc, (2-8)

donde Pf representa el ntimero total de pixeles de la clase ¢ en la caja i (BB;).

2.4. Bases de datos y detalles de la implementacién

Para evaluar la efectividad de nuestra propuesta, proponemos la realizacion de expe-
rimentos en dos tipos de bases de datos con imagenes de trafico e interiores. En el &mbito
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de escenas de trafico entrenaremos nuestro modelo de segmentacion seméntica en Citys-
capes [9] y realizaremos clasificacion de escenas en una base de datos generada a partir de
secuencias extraidas de GSV. Por su parte, en la desafiante base de datos de escenas de
interior NYUD2 [44] llevaremos a cabo las tres tareas que abarca la comprension seman-
tica de escenas: segmentacion semantica, clasificacion y deteccion de objetos. Los detalles
de las bases de datos, experimentos y resultados obtenidos se describen en las siguientes
secciones.

2.4.1. Cityscapes

Cityscapes es una base de datos que contiene imagenes de escenas de trafico urbano
en alta resolucion (1024x2048 pixeles), recogidas en calles de 50 ciudades distintas, en
diferentes épocas del ano, condiciones de iluminacion y horas del dia. En concreto, la base
de datos ofrece dos conjuntos de imagenes: un conjunto fino (fine), formado por 5000
imégenes, en el que la anotacion de los pixeles se ha realizado teniendo especial cuidado
con la transicién (bordes) entre objetos; y, otro més basto (coarse), formado por 20000
imégenes para el que se ha priorizado el tiempo de anotaciéon quedando sin etiquetar
las fronteras entre clases. Para todos los experimentos se ha empleado exclusivamente el
conjunto fino, que esta dividido en 2975 imagenes de entrenamiento, 500 de validacion
y 1525 de test. Algunas imagenes de esta base de datos pueden verse en la figura 2.5.
Cityscapes no aporta el ground truth de las imagenes de test, siendo necesario subir la
segmentacion obtenida para esas imagenes a un servidor para conocer los resultados. Por
ello, todos los resultados aqui recogidos se daran sobre el conjunto de validacion.

Figura 2.5: Imagenes de la base de datos Cityscapes junto a su segmentacion seméantica.

Para el entrenamiento en esta base de datos, emplearemos un learning rate inicial
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de 1073 para la VGG-16 y de 2,5 x 10~* para la ResNet-101. Adema4s, es conocido que
reducir el learning rate a lo largo de las iteraciones mejora el entrenamiento. Por ello,
se van a evaluar las dos politicas mas empleadas en Caffe: step, funcion escaléon que
disminuye el learning rate cada cierto nimero configurable de iteraciones; y poly, para
la que la variacion del learning rate responde a la ecuacion initial, x (1 — %)pow”,
fijando power a 0.9. El momentum lo establecemos en 0.9, el weigth decay en 5 x 107* y
el nimero de iteraciones en 60000.

Ademas, como técnicas de data augmentation, se van a utilizar: (1) mirroring, para
la que, por cada imagen, la red entrenara, con una probabilidad del 50 %, bien con la
original, bien con la imagen reflejada; y (2) cropping, en lugar de entrenar con la imagen
completa, le pasaremos parches aleatorios de tamano 513x513, con una doble finalidad,
que la red sea capaz de aprender caracteristicas atin en ausencia de todo el entorno vy,
especialmente, solventar problemas de limitaciéon de memoria que impiden entrenar con
la imagen a resolucion completa. Ademas, con el de fin de asegurarnos de que los parches
que coge la red estan repartidos, vamos a dividir las imagenes de entrenamiento en dos
mitades solapadas, de tamano 1024x1536. De este modo, incrementamos la probabilidad
de que la red pase por toda la imagen a lo largo de las épocas. Nétese que sin solapamiento
serfa imposible que la red tomase parches del centro de la imagen.

En la fase de inferencia, la profundidad de estos modelos (especialmente ResNet-101)
junto al gran tamano de las imagenes de Cityscapes, hacen que no sea posible realizar el
test en un solo paso a resoluciéon original. Para solventar estos problemas de limitacion de
memoria de las tarjetas GPUs empleadas, se han evaluado dos posibilidades: (1) reescalar
(downsample) las imagenes de test por un factor de 4 (de 1024x2048 a 512x1024), obtener
la segmentacion seméntica y reescalar (upsample) el resultado devolviendo la imagen a
la resolucion original; y (2) dividir las imégenes de test en diferentes partes, 5 en este
trabajo, con solapamiento, tal y como se muestra en la Figura 2.6.

Al emplear la opcion (2), es importante notar que a la salida es necesario recomponer
la imagen original y, debido al solapamiento, es posible que existan discrepancias en las
clases asignadas a esos pixeles comunes. El procedimiento seguido para resolver estas
divergencias, consiste en sumar, para cada pixel, los scores de salida para cada clase y
optar por el mayor.

Los resultados muestran que procesar las iméagenes a resolucion original tiene una
mejora significativa en los resultados.

2.4.2. Google Street View

Debido a que en Cityscapes todas las iméagenes forman parte de recorridos urbanos,
para llevar a cabo clasificacion de escenas de trafico se ha generado una base de datos
a partir de secuencias extraidas mediante GSV. Dado que uno de nuestros objetivos es
evaluar la posibilidad de realizar reconocimiento de escenas a partir de la segmentacion
semantica, se han establecido dos divisiones: (1) una primera parte con 62 secuencias
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Figura 2.6: Division de las imégenes de test para solventar problemas de limitaciéon de
memoria. Notese el solapamiento existente entre ellas para el evitar efecto borde.

extraidas de carreteras espanolas, y (2) una segunda mitad con recorridos tomados de
Suiza. De este modo, al ser Suiza uno de los paises que forma parte de Cityscapes, podemos
analizar la influencia que tiene el tener nuestra red de segmentacion entrenada en un
entorno similar al que vamos a realizar la clasificacion.

Las 62 secuencias de la base de datos de Espana conforman un total de 13981 imagenes
de las cuales 9052 las emplearemos como imagenes de entrenamiento y el resto, 4929,
como iméagenes de test. La base de datos de Suiza, estd formada por 2581 imagenes de
entrenamiento y 697 de test repartidas en 18 secuencias. Todas las imagenes han sido
manualmente etiquetadas dividiéndolas en tres clases: autovia, carretera secundaria y
entorno urbano. En la Figura 2.7 se muestran algunas de estas imagenes.

2.4.3. NYU Depth v2

La base de datos NYU Depth v2, muy empleada en robética, estd formada por se-
cuencias de video de escenas de interior grabadas mediante la cAmara Kinect, que aporta
tanto informacién RGB como de profundidad. De todas esas secuencias, existen 1449 ima-
genes etiquetadas tanto a nivel de pixel (segmentacion semantica), con més de 800 clases
diferentes, como de la escena que representan (p. ej. kitchen, office o living room). La
resolucion de las imagenes es de 480x640 pixeles. La figura 2.8 muestra alguna de ellas.

Esas 1449 imagenes, tradicionalmente [35], se han dividido en dos conjuntos, formados
por 795 imagenes de entrenamiento y 654 imagenes de test.

Igualmente, de las mas de 800 clases distintas para segmentacion semantica, algunos
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(¢) Urbano

Figura 2.7: Iméagenes de la base de datos Google Street View con sus etiquetas: (a) autovia,
(b) carretera secundaria y (¢) entorno urbano. Las dos primeras imagenes de cada tipo
de via pertenecen a Espana, mientras que las dos tltimas estan extraidas de Suiza.

trabajos han reducido este nimero agrupando los diferentes objetos que representan. Asi,
en el trabajo de Silberman et al. [35] se propuso realizar una segmentacion entre cuatro
posibles grupos de objetos: ground, furniture, structure y props. Mientras, [21] elevo ese
nimero hasta 40 clases, entre las que se incluyen las 37 clases més representadas de las
800 originales, quedando el resto repartidas en otras 3.

Para el entrenamiento del modelo de segmentacién semantica, el nimero de
iteraciones serd de 20000 con tamano de batch de 20 para VGG-16 y 1 para la ResNet-
101. Ademas, la politica de learning rate empleada sera de tipo polinémica con un valor
inicial de 1073 para ambas redes. Igualmente, como formas de data augmentation, los
parches que tomaremos seran de 385x385, manteniendo el uso del mirroring.

En cuanto a la inferencia, sera realizada dividiendo las imagenes en dos partes con
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Figura 2.8: Imagenes de la base de datos NYUD2 junto a su segmentacion seméantica.

solapamiento, por las cinco de Cityscapes, v procediendo del mismo modo.

2.5. Resultados

2.5.1. Escenas de Trafico
2.5.1.1. Segmentacién semantica

Para cuantificar la validez de nuestros modelos, la métrica de evaluacién empleada
serd la mean Intersection Over Union (mIOU) que estd muy extendida en la comunidad
y que se define, para cada clase, como:

TP
TP+ FP+ FN’

siendo TP los true positives, pixeles clasificados correctamente; FP los false positives,

(2.9)

pixeles que en la anotacién aparecen como una clase distinta, pero se predicen como la
clase de interés; y FN, los false negatives, pixeles anotados como la clase de interés pero
a los que la red les ha asignado una clase distinta. La tabla 2.1 muestra los resultados,
al emplear VGG o ResNet multiescala como red base, para las 19 clases en el conjunto
de validacion de Cityscapes. ResNet-101 mejora los resultados de VGG-16 para todas las
clases (7.1% de mIOU), estando su principal aporte en las clases que aparecen menos
representadas donde la mejora es muy significativa (p. ej. train cuya mIOU aumenta un
24.4%, traffic light, con un incremento del 16.8 % o pole donde la mejora es de un 16.1 %).
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La tabla 2.2 compara nuestros resultados con otros modelos del estado del arte, indicando
el conjunto de entrenamiento con el que estan entrenados.

Tabla 2.1: Resultados cuantitativos: IoU para cada una de las clases por cada modelo.

Road || Sidewalk || Build. | Wall || Fence || Pole | T.Light | T.Sign || Veget. | Terrain

VGG-16 96.8 7.8 88.0 43.8 49.4 31.9 40.8 62.8 89.1 59.3
ResNet-101 | 974 78.4 90.8 479 50.7 48.0 57.6 70.5 91.1 58.1

Sky Person Rider | Car | Truck | Bus Train || Motorc. | Bicyc. | mloU

VGG-16 91.8 71.3 45.7 90.9 51.3 71.6 46.1 52.1 67.5 64.6
ResNet-101 | 934 ) 54.7 93.6 68.4 81.0 69.5 60.6 72.9 71.7

Tabla 2.2: Comparativa de resultados con otros modelos en segmentacion seméntica en
Cityscapes.

Modelo ;.Conjunto fino? || ;Conjunto basto? || IoU
DeepLabV3+ [0] X X 82.1
PSPNet [59] X X 81.2
Dilation10 [58] X 67.1
FCN 8s [30] X 65.3
ENet [38] X 58.3
Nuestro - VGG-16 X 64.6
Nuestro - ResNet-101 X T71.7

La Figura 2.9 muestra los resultados cualitativos de la segmentacion. Dicha visualiza-
cion se corresponde con el mejor modelo conseguido, esto es, con poly como politica de
learning rate, procesando las imagenes en test a resoluciéon completa con division en cinco
partes con solapamiento y empleando el CRE como posprocesado.

2.5.1.2. Clasificacidén de escenas

La tabla 2.3 muestra los resultados obtenidos con los distintos métodos evaluados (his-
togramas de la segmentacion seméntica con normalizacion L2, vectores one-hot obtenidos
a partir de la segmentacion seméantica y CNNs) sobre la base de datos de Google Street
View, tanto para el conjunto de secuencias grabadas en Espana como para el de Suiza. La
métrica de evaluacion es la precision de clasificacion, esto es, el porcentaje de imagenes del
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Figura 2.9: Resultados cualitativos de la segmentacion seméantica en Cityscapes. Por cada
grupo de cuatro imagenes se muestra la imagen original RGB (arriba a la izquierda), el
ground truth (abajo a la izquierda), el resultado de la segmentacion con una VGG (arriba
a la derecha) y el resultado de la segmentacion con una ResNet como red base (abajo a
la derecha).

conjunto de test correctamente clasificadas. A la vista de los resultados, podemos extraer
varias conclusiones.

= En primer lugar, en esta base de datos, las redes neuronales profundas obtienen me-
jores resultados de clasificacion que las SVMs basadas en la segmentacion seméantica.
Asi, en Espana, el mejor modelo de CNNs (VGG-16 con politica de learning rate de
tipo step) clasifica correctamente un 6 % méas de iméagenes que el mejor modelo ba-
sado en SVMs (kernel de interseccion, con piramide espacial de 4 niveles empleando
los histogramas normalizados de la segmentacién semantica). En Suiza, las redes
neuronales clasifican correctamente casi el 100 % de las imagenes, mientras que una
SVM con kernel de tipo Jenson Shannon y tres niveles espaciales se queda en un
96,41 %.
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= Introducir informaciéon de localidad espacial mejora considerablemente los resulta-
dos. Todos nuestros modelos basados en SVMs con diferentes kernels, mejoran al
aumentar los niveles de la piramide espacial. En la mayoria de los casos, el mejor
resultado se alcanza para cuatro niveles; s6lo en algunos casos satura al emplear ese
cuarto nivel, haciendo que el resultado con tres niveles sea ligeramente mejor.

= Por altimo, que el modelo de segmentaciéon semantica esté entrenado sobre imagenes
similares a las que luego vamos a clasificar (entendiendo como tal, el pais o territorio
en el que estan tomadas) influye en los resultados. Asi, en general, la precision de
clasificacion en Suiza es bastante superior a la obtenida sobre imagenes de Espana.

Para comprobar dénde se producen los errores, la figura 2.10 muestra las matrices de
confusion de algunos de nuestros modelos. En Espana (2.10a y 2.10b), una parte impor-
tante del error viene al confundir la clase 3 (carretera secundaria), con la clase 2 (autovia).
Asimismo, los errores en la clase 1 (entorno urbano) se reparten indistintamente entre las
clases 2 y 3. En Suiza (2.10c y 2.10d), mientras que la clase 1 es clasificada perfectamente,
entre las clases 2 (autovia) y 3 (carretera secundaria) es donde de nuevo se produce un
mayor numero de confusiones. Esto es algo que entendemos como logico, ya que, mientras
que en las escenas urbanas aparecen elementos muy caracteristicos (fundamentalmente
una mayor presencia de edificios y la existencia de peatones) que las hacen muy distin-
guibles, la diferencia entre una via secundaria y una autovia (en las que dos clases -cielo
y carretera- dominan la mayor parte de las imagenes), teniendo en cuenta que nuestras
caracteristicas son los histogramas de la segmentacion seméantica, no es tan evidente.

Finalmente, la tabla 2.4 muestra los resultados al convertir el problema de clasificacion
en biclase. Para ello, las clases autovia y carretera secundaria han sido fusionadas en una
sola: entorno no urbano. Para este nuevo escenario se repiten algunos resultados:

= La precision de clasificacion en Suiza es superior a la de Espana
= Emplear informacion de localidad mejora considerablemente los resultados.

= Utilizar histogramas normalizados es mejor que vectores one-hot.

Son resultados coherentes con lo que vefamos anteriormente, en Suiza, donde el error
se concentraba por completo entre las clases 2 y 3, al unificarlas, obtenemos una tasa de
acierto muy cercana al 100 %. En Espana, el error entre las clases 2 y 3 suponia también
una parte importante del error total, por lo que al simplificar el problema, conseguimos
reducir a la mitad el error de clasificacion, que se queda en entorno al 12% para los
mejores modelos.
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Tabla 2.3: Resultado de la clasificacion de escenas en la base de datos Google Street View
con tres posibles clases: entorno urbano, carretera secundaria y autovia.

Método Kernel Niveles Precision Espana || Precision Suiza
1 69,36 90,10
Lineal 2 73,18 90,39
3 75,49 91,68
4 75,76 93,11
1 70,28 86,23
Interseccion 2 74,29 87,09
3 76,04 91,39
. 4 77,85 93,26
Histogramas SS L2 1 70,38 $8.09
. 2 73,85 90,10
Chi cuadrado 5 76,02 95.98
4 77,36 94,84
1 70,36 88,67
2 73,77 92,25
Jenson Shannon 5 7561 96,41
4 76,95 95,84
1 63,01 66,43
Lineal 2 71,13 89,24
3 73,79 91,39
4 75,65 94,84
1 63,06 66,43
Interseccion 2 71,03 87,66
3 73,85 91,68
4 74,29 95,41
Vectores One-hot 7 63.06 66.43
. 2 71,03 87,66
Chi cuadrado 5 73.85 91,68
4 74,32 95,41
1 63,42 66,28
2 70,91 88,38
Jenson Shannon 5 73.01 91,82
4 74,27 95,41
Método Red Politica Ir | Precision Espana | Precision Suiza
. Step 83,91 99,00
/GG-1
Redes neuronales e Poly 83,63 99,14
ResNet.101 Step 81,72 99,43
Poly 81,45 99,71




CAPITULO 2. COMPRENSION SEMANTICA DE LA ESCENA 24

Output Class

Output Class

Accuracy: 75.76%

71.4% 3.8%
1008 33

15.3%

216
13.3%
187
1 2 3
Target Class
(a)

Accuracy: 93.11%

100.0%
200

86.7%
235

12.9% 94.7%

0 35 214
1 2 3
Target Class
(c)

Accuracy: 77.85%

73.6% 25% |
1039 22

[)]
%]
o
E—j 2 14.5% 33.8% |
3 205 297
=
O
11.8%
3 167
1 2 3
Target Class
(b)

Accuracy: 95.84%

100.0%
200

90.4%
245

Output Class
N

98.7%
3 223
1 2 3
Target Class
(d)

Figura 2.10: Se muestran matrices de confusion de: (a) kernel lineal con 4 divisiones e
histogramas con normalizacion L2 sobre el conjunto de test de Espana, (b) kernel inter-
seccion con 4 divisiones e histogramas con normalizacién L2 sobre el conjunto de test de
Espana, (c) kernel lineal con 4 divisiones e histogramas con normalizacion L2 sobre el
conjunto de test de Suiza y (d) kernel Jenson Shannon con 4 divisiones e histogramas con

normalizacion L2 sobre el conjunto de test de Suiza.
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Tabla 2.4: Resultado de la clasificacion de escenas en la base de datos Google Street View
con dos posibles clases: entorno urbano y entorno no urbano.

Método Kernel Niveles Precision Espana || Precision Suiza
1 82,33 99,57
Lineal 2 85,72 99,57
3 86,69 99,86
4 87,58 100
1 84,36 97,70
Interseccion 2 87,46 97,70
3 87,99 97,85
. 4 88,54 97,99
Histogramas SS L2 1 $4.36 97.56
. 2 86,93 97,70
Chi cuadrado 5 87.97 08.57
4 88,33 98,71
1 84,26 97,42
2 86,91 97,85
Jenson Shannon 5 87.73 99,00
4 88,05 99,14
1 76,95 86,51
Lineal 2 83,85 98,57
3 86,31 99,86
4 86,85 100
1 77,64 86,51
Interseccion 2 83,77 98,57
3 86,12 99,86
4 84,70 100
Vectores One-hot 7 77,64 86,51
. 2 83,77 98,57
Chi cuadrado 5 86,19 99,86
4 84,70 100
1 77,64 86,66
2 83,87 98,57
Jenson Shannon 5 86,10 99.86
4 84,72 100
Método Red Politica Ir | Precision Espana | Precision Suiza
. Step 89,42 100
/GG-1
Redes neuronales e Poly 89,57 100
ResNet.101 Step 89,69 100
Poly 89,49 100
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2.5.2. Escenas de interior
2.5.2.1. Segmentacién seméantica

En este apartado, vamos a comparar nuestro modelo de segmentacion semantica mul-
tiescala con otros métodos que forman el estado del arte en la base de datos NYUD?2.
Para ello, de las 894 clases de objetos diferentes existentes en NYUD?2, vamos a conside-
rar las 37 mas representativas, agrupando el resto en otras tres clases: otras estructuras,
otros muebles y otros accesorios tal y como se describe en [34], quedando la tarea de
segmentacion seméntica reducida a 40 clases.

En los tdltimos anos se han publicado varios métodos, algunos de los cuales utilizan
informacion de profundidad para mejorar sus resultados. La tabla 2.5 muestra que nues-
tro modelo, al utilizar ResNet como red base con el procedimiento multiescala descrito
anteriormente, consigue superar a todos los demas, en las tres métricas (precision a nivel
de pixel, precision media por clase y IOU) evaluadas. En la figura 2.11 se presentan una
serie de ejemplos cualitativos.

Tabla 2.5: Resultados de la segmentacion semantica para 40 clases. Nuestro modelo, sin
emplear informacion de profundidad, consigue resultados del estado del arte.

Método Entrada | prec. pixel || prec. clase | IoU
RCNN [21] RGB-HHA 60.3 35.1 28.6
FCN-16 [30] RGB-HHA 65.4 46.1 34.0
Eigen et al. [11] RGB-D-N 65.6 45.1 34.1
FuseNet-SF3 [25] RGB-D 66.4 44.2 34.0
Context-CRF [28] RGB 67.4 49.6 37.1
MVCNet [33] RGB-D 69.1 50.1 38.0
Nuestro - VGG-16 RGB 67.4 48.5 36.3
Nuestro - ResNet-101 RGB 70.9 52.2 41.8

Finalmente, los resultados de la IOU para cada una de las 40 clases se dan en la tabla
2.6. Nuestro modelo supera a todos los demés métodos que han reportado estos resultados
detallados, obteniendo una mejora particularmente considerable en las clases mas dificiles.
Por lo tanto, nuestra soluciéon de segmentacion seméantica, define el nuevo estado del arte
en esta base de datos.

2.5.2.2. Clasificacion de escenas

Las imégenes de la base de datos NYUD2 estan divididas 27 clases de escenas de
interior. Sin embargo, s6lo unas pocas de esas clases estan bien representadas en todo el
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Figura 2.11: Resultados cualitativos de segmentacion semantica en la NYUD2. Por cada

grupo de tres imégenes, se muestra de izquierda a derecha, la imagen RGB, el ground
truth y nuestro resultado cuando empleamos ResNet como red base. Las tres primeras
filas se corresponden con las mejores imagenes de test en precision de pixel, mientras que
las dos ultimas filas, son las peores.

conjunto. Por ello, seguimos el procedimiento descrito en [31] tomando las 9 clases mas
populares y combinando el resto en una décima clase.

La tabla 2.7 muestra los resultados de nuestros métodos cuando los comparamos con
otros modelos del estado del arte. Para la evaluacion, establecemos como referencias dos
CNNs para clasificacion, una VGG-16 |15] y una ResNet-101 [26], que hemos entrenado
para reconocer directamente las escenas.

Tomar los histogramas normalizados de la segmentacion semantica como caracteristi-
cas para alimentar una SVM lineal ya mejora todos los métodos previamente reportados
y se mantiene muy cerca de la ResNet-101 entrenada para clasificacion. Si en su lugar
usamos vectores one-hot como se describe en la Seccion 2.3.2, aumentamos la precision en
un 1,3 %. Usar un kernel de tipo Jenson-Shannon, con histogramas normalizados, obtiene
otro 0,3% de mejora y, finalmente, crear una piramide espacial de dos niveles mejora el
rendimiento en un 0,76 % adicional, alcanzando una precision de clasificacion del 68,96 %.
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Figura 2.12: Resultados cualitativos para la tarea de deteccion de objetos. En verde se

muestra las bounding bozes del ground truth y en azul nuestra prediccion.

2.5.2.3. Deteccién de objetos

Aqui estamos interesados en investigar la tarea de detectar clases de objetos en interio-
res. La base de datos NYUD2 [11] se propuso originalmente para estudiar la segmentacion
semantica e inferir superficies de apoyo como mesas o sillas. Sin embargo, podemos de-
rivar bounding bozes siguiendo el método descrito en la seccion 2.3.3 y evaluar asi las
posibilidades de deteccién de objetos que tiene nuestro modelo.

Seguimos la propuesta de [34], y de las 40 categorias de objetos que hemos segmentado,
detectamos las 17 clases mas representativas. La tabla 2.8 resume los resultados obtenidos
por nuestro modelo, comparandolos con los distintos trabajos de Gupta et al. [31, 20, 21].
Observamos que somos capaces de superar a todos esos métodos, los cuales explotan
conjuntamente la informacion de profundidad y apariencia. Ademas, logramos una mejora
de més del 5% en comparacion con los mejores resultados presentados por Gupta et al.
[21]. En la figura 2.12 proporcionamos algunos resultados cualitativos de deteccion.
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Tabla 2.6: IoU para cada una de las 40 clases e la segmentacion semantica en NYUD2.

wall floor cabinet bed chair sofa table door window book sh.

| 14]-SC 60.7 7.8 33.0 40.3 32.4 25.3 21.0 5.9 29.7 22.7
[12] 32.5 28.2 16.6 12.9 27.7 17.3 32.4 38.6 26.5 10.1
[34] 68 44 30 8.3 33 20 40 47 44 10
[21] 47.9 47.9 29.9 20.3 32.6 18.1 40.3 51.3 42.0 11.3
[20] 41.3 47.6 29.5 12.9 34.8 18.1 40.7 51.7 41.2 6.7
Our-ResNet 55.0 61.0 40.9 33.1 45.0 39.9 54.5 53.0 57.1 14.5

picture | counter blinds desk || shelves | curtain || dresser pillow mirror floor mat
[14]-SC 35.7 33.1 40.6 4.7 3.3 274 13.3 18.9 44 7.1
[12] 60.0 74.4 37.1 42.2 6.1 27.6 7.0 19.7 17.9 20.1
[34] 81 48 55 40 5.1 34 22 28 19 22
[21] 68.0 81.3 44.9 65.0 3.5 29.1 34.8 34.4 16.4 28.0
[20] 67.9 81.5 45.0 60.1 5.2 26.9 25.0 32.8 21.2 30.7
Our-ResNet 74.0 80.6 55.9 64.6 10.9 46.6 40.2 37.0 34.0 28.4

clothes ceiling books | fridge tv paper towel sh. curt. box wh. board
[11]-SC 6.5 73.2 5.5 1.4 5.7 12.7 0.1 3.6 0.1 0
[12] 9.5 53.9 14.8 1.9 18.6 11.7 12.6 5.4 3.3 0.2
[34] 6.9 59 4.4 15 9.3 1.9 14 18 4.8 37
[21] 4.7 60.5 6.4 14.5 31.0 14.3 16.3 4.2 2.1 14.2
[20] 7.7 61.2 7.5 11.8 15.8 14.7 20.0 4.2 1.1 10.9
Our-ResNet 17.5 63.5 29.2 57.5 57.3 27.3 33.9 17.8 9.6 32.1

person || night st. toilet sink lamp bath tub bag other str. | other fur. | other pr
[14]-SC 6.6 6.3 26.7 25.1 15.9 0 0 6.4 3.8 22.4
[12] 13.6 9.2 35.2 28.9 14.2 7.8 1.2 5.7 5.5 9.7
[34] 16 20 50 26 6.8 33 0.65 6.9 2 22
[21] 0.2 27.2 55.1 37.5 34.8 38.2 0.2 7.1 6.1 23.1
[20] 14 17.9 48.1 45.1 31.1 19.1 0.0 7.6 3.8 22.6
Our-ResNet 76.9 41.8 73.7 50.2 44.6 315 7.3 25.6 15.5 32.5
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Tabla 2.7: Precisién en clasificacion de escenas en NYUD2. Establecemos dos referencias:
VGG-16 and ResNet-101, y comparamos nuestros métodos con los modelos que conforman
el estado del arte.

Método Entrada | Precision.
[21] RGB-D 45.4
Estado del arte [51] RGB-D 63.9
[46] RGB-D 65.8
VGG-16 clasificacion RGB 64.37
Referencias
ResNet-101 clasificaciéon RGB 67.73
SVM Lineal con histogramas RGB 66.51
SVM Lineal con vectores one-hot RGB 67.89
Nuestros modelos
SVM con Kernel Aditivo RGB 68.20
SVM con Pirdmide Espacial y Kernel Aditivo RGB 68.96

Tabla 2.8: Resultados de la deteccion de objetos en la base de datos NYUD2 [44]. Em-
pleamos como métrica la precision media (AP). Comparamos nuestro método, que pone
bounding boxes a la segmentacion semantica obtenida por nuestro modelo, con los resul-

tados reportados por Gupta et al. [34, 20, 21].
[34] [20] [21] Nuestro método

Input RGBD RGBD RGBD RGB
Bed 52.1 56.0 66.5 5.7
Chair 6.4 23.5 40.8 43.9
Sofa 17.5 34.2 42.8 52.7
Counter 32.7 24.0 37.6 51.3
Lamp 1.4 26.7 29.3 277
Pillow 3.3 20.7 37.4 19.2
Sink 14.0 22.8 24.2 46.1
Table 9.3 17.2 24.3 23.4
Bathtub 28.4 19.3 22.9 33.7
Television 3.1 19.5 37.2 42.7
Bookshelf 6.7 17.5 21.8 35.1
Toilet 13.3 41.5 53.0 74.0
Box 0.7 0.6 3.0 2.5
Desk 0.8 6.2 10.2 7.0
Door 5.0 95 20.5 23.3
Dresser 13.3 16.4 26.2 26.5
Night-stand - 32.6 39.5 43.5
Media sobre 16 classes 13 24.3 31.1 35.5
Media sobre 17 classes - 23.0 31.6 36.0




Capitulo 3

Estimacion de la velocidad para un
vehiculo en funcién de la situacion del
trafico

3.1. Introduccion

Estimar y conocer la velocidad adecuada para un vehiculo en una determinada situa-
cion vial resulta fundamental tanto como sistema de informacién, alertando al conductor
de posibles discrepancias entre la velocidad recomendada estimada y la real del vehiculo,
como entrada en los sistemas de control que permita adecuar la velocidad del automévil
a la recomendada, en el caso de vehiculos con mayor nivel de autonomia. El exceso de
velocidad contintia siendo uno de los principales factores de accidente en carreteras. De
hecho, el 72% de atropellos en ciudad podrian evitarse con una velocidad adecuada del
vehiculo segin la Fundacion MAPFRE y es la causa responsable de la muerte de 500
personas cada semana en carreteras europeas segtin el Consejo Europeo de Seguridad en
el Tranporte.

Los sistemas [SA tradicionales se basan en el empleo de un GPS que, junto a un dispo-
sitivo de almacenamiento con informaciéon de la red de carreteras, permiten determinar la
posicion del vehiculo y conocer la velocidad limite en cada seccion de la via, alertando al
conductor cuando excede esa velocidad, entra en un zona con una nueva velocidad maxima
permitida, o se aproxima a zonas peligrosas como colegios. Otras variantes de sistemas
ISA, basados en vision artificial, se fundamentan en la interpretacion de determinados
elementos viales, como las senales de tréafico, para ayudar al conductor a mantener una
velocidad segura.

Asi, aunque la velocidad limite de la via proporcionada por sistemas ISA basados en
GPS es 1til, no debemos confundirla con la velocidad adecuada, que es la que se adapta
a la situacion del tréfico en cada momento. En efecto, para una misma via, la fluidez
del tréfico, la visibilidad o la presencia de obstaculos en la carretera, han de influir en

31
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la velocidad recomendada en cada instante. Por tanto, la velocidad adecuada a una via
depende de factores que un GPS no puede cuantificar (ver figura 3.1).

Figura 3.1: Aunque la velocidad limite en ambos sentidos de esta autovia sea la misma,

resulta evidente que la velocidad recomendada debe ser muy diferente. ;Puede una camara
adquirir dicha informacién?

Partiendo de este punto, ;es posible mejorar o complementar dicha informacion, pro-
cesando las imagenes recogidas por una cimara ubicada en la parte frontal del vehiculo?
.Es posible conseguir un modelo que, a partir de una imagen, sea capaz de predecir la
velocidad adecuada que éste deberia llevar? Notese la dificultad de la tarea propuesta,
Jpuede un ser humano, a partir de una simple imagen, discernir entre si un vehiculo debe
ir a 90 o 110 km/h en una autovia?

Asi, en este capitulo, se propone el uso de diferentes técnicas de regresion que permitan
generar modelos para estimar esa velocidad a partir, inicamente, de informacion visual. De
forma sencilla, para el entrenamiento de esos modelos vamos a requerir exclusivamente de
una serie de imagenes RGB de la via etiquetadas con la velocidad del vehiculo en cada una
de ellas. Para ello, es necesario que la velocidad que lleve el vehiculo se ajuste a los limites
de velocidad de la via y a la situacion del tréafico, pues nuestros modelos aprenden del
comportamiento visto en esas imagenes. A partir de ahi, algunos modelos que proponemos
trabajan directamente con la imagen, mientras que otros requieren realizar previamente
una segmentacion semantica de la misma (ver figura 3.2). Intuitivamente, trabajar con la
informacion semantica de las imagenes parece muy ttil: si un coche ve muchos pixeles de
otros vehiculos, parece logico que la velocidad adecuada deberéd ser menor que si todo lo
que observa es carretera. En el test, nuestros modelos estimaran la velocidad adecuada
de acuerdo a lo aprendido en el entrenamiento.

Ya adelantamos que, a la vista de los resultados obtenidos, emplear la segmentacion
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semantica, permite a los modelos trabajar con una informacion mucho més relevante para
la prediccion de la velocidad consiguiendo resultados bastante aceptables.

En las siguientes secciones se trata el estado del arte en materia de estimacion de la
velocidad (Seccion 3.2), se describe la base de datos empleada para entrenar y evaluar
los diferentes modelos que proponemos (Seccion 3.3), se describen brevemente dichos
modelos (Seccion 3.4) y, por tltimo, se presentan los resultados cuantitativos y cualitativos
obtenidos (Secciéon 3.5).

RGB images

v - ..

RESNET—
m m Feature extraction:
" Histograms
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Figura 3.2: Hacemos uso de nuestra arquitectura multiescala basada en ResNet para seg-
mentar semanticamente las imagenes. Con los resultados de la segmentacion construimos

histogramas con el nimero de pixeles de cada una de las clases representadas, que usare-
mos como descriptores para entrenar diferentes regresores con los que estimar la velocidad.

3.2. Estado del Arte

Aunque ser capaz de estimar la velocidad adecuada para un vehiculo es una tarea cla-
ve para la industria automovilistica, que ano tras ano esta incrementando el presupuesto
destinado a proyectos de i4+-D en su lucha por conseguir un vehiculo completamente au-
toénomo, no existen trabajos que busquen predecir esta velocidad a partir de las imagenes
directamente.

Probablemente, lo mas cercano que existe en la literatura al problema que intentamos
resolver consiste en estimar la velocidad real que lleva un vehiculo. Se han propuesto
diferentes técnicas para ello, desde el disenio de métodos de procesamiento de imagenes y
algoritmos de reconocimiento de patrones 7] a propuestas de estimacion del movimiento
basadas en la sustraccion del fondo [13].
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Sin embargo, lo que probablemente haya tenido un mayor éxito, es el empleo de téc-
nicas de flujo 6ptico [13, 17]. Estas técnicas calculan la velocidad estudiando el cambio
que se produce entre un par de imégenes consecutivas aplicando, con buenos resultados,
diferentes métodos que se han ido desarrollando durante las dltimas décadas, como el de
Lucas-Kanade [32], método disperso que tnicamente tiene en cuenta ciertos puntos clave
del par de imégenes, o el de Farneback [16], que sigue un procedimiento denso evaluando
todos los pixeles de las imégenes.

Notese la diferencia con nuestra propuesta, mientras que los trabajos mencionados
tienen como objetivo estimar la velocidad real a la que circula el vehiculo, nuestra pro-
puesta consiste en estimar la velocidad adecuada a la que deberia ir, partiendo de un
entrenamiento en el que la velocidad real que lleva el conductor es la adecuada. Nuestro
objetivo no es conocer como de rapido va un coche, sino como de réapido deberia ir

3.3. Base de Datos

Para confeccionar la base de datos sobre la que realizar experimentos y evaluar nuestros
modelos, ha sido utilizada la aplicacién para moéviles Road Recorder'. Esta aplicacion
permite, de forma simulténea, llevar a cabo la grabacion de la via y almacenar la velocidad
del vehiculo calculada mediante GPS, permitiendo etiquetar cada imagen de la secuencia
con su respectiva velocidad. La figura 3.3 muestra un conjunto de capturas de la interfaz
grafica de esta aplicacion.

En concreto, ademés del video en formato mp4, cada segundo se almacenan los si-
guientes campos de una estructura, en formato xml:

= date: fecha, hora, minuto y segundo del instante en el que se ha obtenido el registro.

X _loc: latitud del punto por el que circula el vehiculo.

time: marca de tiempo, en segundos, relativa para cada secuencia. Vale 0 para el
primer registro, 1 para el obtenido un segundo después, etc.

y_loc: longitud del punto por el que circula el vehiculo.

speed: velocidad a la que circula el vehiculo.

Se han grabado dos recorridos, uno en entorno urbano y otro en autovia, por carreteras
de la Comunidad de Madrid a 30 frames por segundo (fps), para los que la conduccion ha,
procurado ajustarse a lo que consideramos una velocidad adecuada. Las figuras 3.5 y 3.6
muestran algunas imagenes de ambos recorridos.

Dado que a 30 fps apenas hay variacion entre una imagen y la siguiente, por con-
veniencia, se ha decidido reducir el nimero de imégenes por un factor de 15, esto es,
trabajaremos a 2 fps. Esto permite un mejor manejo del volumen de datos a procesar sin

Thttp://www.roadrecorder.eu/
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Figura 3.3: Aplicacién Road Recorder: interfaz gréfica.

perjuicio de perder informaciéon relevante, puesto que, ademas, como se ha comentado,
aunque la grabacion se realice a 30 fps inicamente vamos a obtener un registro con la ve-
locidad que lleva el vehiculo cada segundo. Dado que, atin asi, tenemos mas imégenes que
registros xml, se ha optado por asignar la misma velocidad a todos los frames extraidos
en el mismo segundo.

Para estructurar la base de datos, ambos recorridos han sido divididos en secuencias
de entrenamiento y test. El recorrido urbano estéa dividido en tres secuencias, de las cuales
dos se van a emplear para el entrenamiento, lo que supone un total de 3775 imagenes, y
la restante, de 1200 imagenes, para el test. El recorrido grabado en autovia esta formado
por dos secuencias de 1840 y 3122 imagenes para entrenamiento y test respectivamente.
Todas las imagenes tienen un tamano de 640x384 pixeles.

Las gréaficas de la figura 3.4 muestran la velocidad que mantiene el vehiculo a lo largo
de las secuencias. Finalmente, la tabla 3.1 da cuenta de la media y desviaciéon tipica de
la velocidad que lleva el vehiculo en cada conjunto de imagenes. En esa tabla se aprecia
una dificultad anadida a la que tendran que hacer frente nuestros modelos: la velocidad
media de las secuencias de entrenamiento y test en autovia es diferente.

3.4. Modelos de regresion

En esta seccion se van a describir brevemente los modelos de regresion empleados para
estimar la velocidad adecuada del vehiculo. Han sido divididos en dos grupos:

= Regresores tradicionales que emplearan como descriptores de cada imagen los his-
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Figura 3.4: Velocidad del vehiculo en las distintas secuencias de la base de datos: (a) se-
cuencia de entrenamiento en autovia, (b) secuencia de test en autovia, (c¢) y (d) secuencias
de entrenamiento en entorno urbano y (e) secuencia de test en entorno urbano.
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Figura 3.5: Algunas imagenes de la base de datos del recorrido grabado en autovia.

togramas de la segmentacion seméntica

= Redes neuronales convolucionales profundas para los que la entrada serd la imagen
RGB.

3.4.1. Regresores tradicionales basados en los histogramas de la
segmentacién semantica

En esta primera parte, se va a hacer uso de los histogramas de la segmentacion se-
méantica para estimar la velocidad del vehiculo. Para ello, en primer lugar, pasamos las

Tabla 3.1: Velocidad media y desviaciéon tipica de las distintas secuencias de la base de

datos.

Secuencia Conjunto Vel. media (km/h) | Des. tipica (km/h)
Autovia Entrenamiento 84.31 18.15
Autovia Test 95.08 12.81
Urbana Entrenamiento 19.55 13.60
Urbana Test 19.59 14.78
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Figura 3.6: Algunas imagenes de la base de datos del recorrido grabado en entorno urbano.

imagenes de las secuencias por nuestro modelo de segmentacion entrenado en Cityscapes
descrito en la Secciéon 2.3.1. Con los resultados de la segmentacion, generamos histogramas
con el nimero de pixeles pertenecientes a cada clase siguiendo el procedimiento descrito
para el problema de clasificacién de escenas de la Seccion 2.3.2, a los que aplicaremos
normalizacion L2. Dichos histogramas seran los vectores de observacion con los que ali-
mentaremos a los diferentes regresores. Los regresores que evaluaremos seran: regresor
lineal, regresor de lasso, Maquinas de Vectores Soporte para Regresion (SVRs) y boos-
ting trees. Para todos ellos, evaluaremos el impacto que tiene anadir informaciéon espacial
mediante pirdmides de hasta 3 niveles.

3.4.1.1. Regresor lineal

Es el método més sencillo de regresion que busca estimar los coeficientes 3, para los
que el error cuadratico medio entre la velocidad real y la estimada, y;, es minimo.

Yi = Bo + Bz + BaTio + ... + BnTin, (3.1)

donde z; = [x;1, T2, ..., Tin] es el histograma de n elementos, extraido de la segmentacion
semantica.



CAPITULO 3. ESTIMACION DE LA VELOCIDAD DE UN VEHICULO 39

3.4.1.2. Regresor de Lasso

El regresor de lasso |18] es una variante del regresor lineal que introduce un término
de regularizacion en la funcién a minimizar, buscando penalizar aquellas soluciones con
coeficientes muy elevados. Esto se traduce en una simplificacion del modelo pues, en
funcion del peso asignado al término de penalizacion, lasso pone a cero més o coeficientes.
A pesar de esta restriccion, que podria parecer contraproducente, se ha comprobado como
este estimador es capaz de tener un error cuadratico medio menor que el regresor lineal
en la fase de test, por una mejor generalizacion.

Técnicamente, el regresor de lasso busca encontrar los coeficientes 3, que optimizan
la siguiente funcion:

N p
min <% > _50_$?6)2+)‘Z|5j|>a (3.2)
, —

i=1

donde A\ es un valor positivo ajustable que indica la mayor o menor importancia que tendra
el término de regularizacion ;. A mayor )\, més restrictivo es el modelo en la bisqueda
de coeficientes y, por lo tanto, aumenta el niimero de coeficientes (3, iguales a cero.

3.4.1.3. SVR: MAquinas de Vectores Soporte para Regresion

Las SVMs son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado muy conocido
desde hace mas de dos décadas. Aunque originalmente pensados para clasificacion [2], es
posible adaptar el problema para trabajar en regresion [12]. Es lo que se conoce como
SVRs.

Partiendo de un conjunto de N vectores de entrenamiento, z;, con su correspondiente
repuesta objetivo y;, para su version lineal, se busca encontrar una funcion:

f(x) =275+ b, (3.3)

siendo f(z) tan suave como sea posible. Para ello, se busca minimizar la norma de los
parametros 8. En forma de ecuacion, se optimiza la expresion:

min (1511 (34)

con una condicién: que todos los vectores de entrenamiento se encuentren dentro de un
umbral € :

lyi — (B +b)| < e (3.5)

Es decir, nuestro objetivo es encontrar una funciéon f(z) de tal forma que exista, como
mucho, una desviacion de € con respecto a los valores y; reales para todos los vectores de
entrenamiento y que, al mismo tiempo, sea tan suave como sea posible con el objetivo de
conseguir una mejor generalizaciéon del modelo.
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Notese que a diferencia de su uso para clasificacion, donde cada vector de observaciéon
puede pertenecer a una clase u otra, aqui es necesario tolerar cierto error ¢ que permita
encontrar el hiperplano que maximiza el margen. Como atin asi dicha condicién no tiene
por qué existir para todos los puntos, pues estamos asumiendo que existe una funcion f(x)
que aproxima a todos con precision €, se crea el concepto de margen blando (soft margin),
permitiendo cierto error, £ y £*, en la regresion, quedando la optimizacion formulada
como:

N
min (%w +CY (€ +£*>> , (36)
I=1
sujeto a:

yi — (2if+b) <e+¢
(@B +Db) —y; <e+&° (3.7)
£, >0

donde la constante C' > 0 determina el compromiso entre la suavidad de la funcién y la
cantidad de errores superiores a € permitidos.

3.4.1.4. Boosting Trees

Los conjuntos de arboles son una de las técnicas méas robustas para la prediccion de
variables [3]. Con respecto a otros modelos de regresion, reducen el ruido o varianza que
lleva a que exista diferencia entre el valor real y el estimado. Intuitivamente, multiples
arboles trabajando para predecir una variable ofreceran un rendimiento mucho mejor que
un tnico estimador. Estos algoritmos se clasifican generalmente en dos grupos:

1. Boosting: los drboles trabajan de forma secuencial, la salida de uno es tomada como
entrada del siguiente para mejorar la prediccion.

2. Bagging: varios drboles trabajan cada uno de forma independiente y, al final, se hace
uso de técnicas de promediado para dar un valor conjunto.

En este trabajo se ha empleado un regresor basado en boosting trees, en el que cada
arbol va a aprender de los errores (residuos) cometidos por el arbol precedente. En cada
iteracion se entrena un nuevo arbol con la diferencia entre la respuesta real observada y
la prediccion realizada por los arboles previos. En concreto, el objetivo que se persigue es
minimzar el error cuadratico medio segin el procedimiento descrito en [24].

3.4.2. Redes Neuronales Convolucionales: VGG y ResNet

Aunque mayoritariamente empleadas para clasificacion, se propone adaptar dos CNNs
profundas, VGG [15] y ResNet [26], adecuandolas a la tarea de regresion. Para ello, con
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respecto a las variantes de clasificacion empleadas en reconocimiento de escenas, se reali-
zaran dos variaciones:

1. Un dnica salida. Modificamos la salida de la dltima capa fully-connected, que en
clasificacion tiene tantas salidas como clases posibles, a una sola, destinada a realizar
la estimacién de la velocidad.

2. Funcién de pérdidas: distancia euclidea. Sustituimos la funcién de pérdidas
que deja de ser un softmax, para ser una pérdida basada en la distancia euclidea.
De este modo, en cada iteracion la salida o predicciéon se compara con la velocidad
etiquetada a cada imagen.

Dos cambios muy simples, pero suficientes para permitir a estas redes llevar a cabo
regresion. Ademaés, y a diferencia del resto de modelos que descritos, trabajaran con
informacion de apariencia, es decir, serdn entrenadas directamente con las imagenes RGB.
La estructura nuestras redes queda reflejada en la figura 3.7.

BASE NETWORK: VGG-16 OR RESNET-101

RGB IMAGE

- s : E’ © N (44#'-E’III>
i e e FC8
1X1X1
LABEL: SPEED (km/h)

[21]

EUCLIDEAN LOSS LAYER

Figura 3.7: Para adaptar las CNNs, inicialmente concebidas para clasificacion, a la tarea
regresion, hacemos que las redes tengan una tnica salida modificando la altima fully-
connected (fc8), y entrenamos con una pérdida basada en la distancia euclidea.

3.5. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al emplear los distintos algoritmos
propuestos para estimar la velocidad adecuada del vehiculo.
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3.5.1. Optimimzacién de parametros

La mayoria de los modelos de regresion poseen algiin parametro que es necesario
optimizar. Asi, el parametro \ en el regresor de lasso indica la mayor o menor importancia
que otorgamos al término que penaliza la magnitud de los coeficientes 5. En los boosting
trees, la profundidad de los arboles define el méximo nimero de nodos de decision que
pueden ser atravesados desde la raiz a la hoja mas lejana. Todos tienen una gran influencia
en el resultado final.

Para seleccionar los valores 6ptimos de los modelos basados en la segmentacion seman-
tica, se ha empleado la técnica de validacion cruzada de tipo K-Fold (Figura 3.8). Este
mecanismo consiste en dividir el conjunto de iméagenes de entrenamiento en K grupos, en-
trenando con K-1 de ellos y evaluando en el restante. Este procedimiento se repite K veces
dejando cada vez un grupo diferente para evaluar. Finalmente, se promedian los valores
6ptimos obtenidos de cada uno de los parametros evaluados. En todos los experimentos
se ha empleado un valor de K igual a 5.

Comenzando con el regresor de lasso, aunque podria parecer que lo ideal es tomar
siempre el valor de A con el que el error cuadratico medio en entrenamiento es menor,
se ha demostrado que esto no siempre es asi. Con el fin de simplificar el modelo (mas
coeficientes a cero) y permitir una mejor generalizacion del mismo, es comiin seleccionar
un valor de A lo més grande posible, siempre que el error cuadratico medio no exceda
cierto limite. Uno de los criterios més habituales para establecer este limite, y que ha
sido empleado en este trabajo, es tomar el mayor valor de A posible para el que el error
cuadratico medio asociado esté dentro de un margen de una unidad respecto al minimo.

Para las SVRs, se han optimizado mediante validacién cruzada los pardmetros C' y
e. El parametro C es un valor positivo que reduce el sobreentrenamiento controlando la
penalizacion que se da a aquellos vectores de observacion que se quedan fuera del limite e,
esto es, es una medida de cuantos vectores de entrenamiento pueden tener una desviacion
superior a €. Por su parte, € es el umbral tolerado en el entrenamiento dentro del cual se
considera que un vector de observacion da la salida correcta.

Los boosting trees poseen, fundamentalmente, tres parametros a optimizar: el nimero
de arboles, la profundidad de los mismos, que controla el maximo nimero de nodos que
puede haber entre la raiz y la hoja mas lejana, y el learning rate o tasa de aprendizaje,
parametro que determina el impacto de cada arbol que se anade al modelo. Los boosting
trees empiezan realizando una determinada estimaciéon que se va refinando tras cada
arbol. El learning rate regula la magnitud del cambio en las estimaciones. Igualmente, se
ha empleado validacién cruzada para la obtencion de los valores 6ptimos en los diferentes
experimentos realizados.

Por tltimo, en lo que se refiere a las CNNs, se han entrenado durante 4000 iteraciones
con un learning rate inicial de 107*, reduciéndolo a 107° al cabo de 2000 iteraciones,
tanto para VGG como para ResNet. El resto de parametros han sido fijados como sigue:
momentum = 0.9, weigth decay — 10~* y tamaifio del batch de 20 para ambas arquitecturas.
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Conjunto de Datos (Secuencia de entenamiento)

Histogramas segmentacion semantica

.

Entrenamiento Test

Test

Test

Test

Test

Figura 3.8: Validacion cruzada de tipo K-Fold. El conjunto de entrenamiento de divide
en K conjuntos dejando, en cada iteraciéon, uno de ellos para evaluar los parametros a
optimizar.

3.5.2. Resultados cuantitativos

Como métrica de evaluacion cuantitativa de los distintos modelos, se va a medir el
error de prediccion, que definimos como la diferencia en valor absoluto entre la velocidad
real, V,, y la estimada por nuestro modelo, V), promediado para las N iméagenes de la
secuencia de test:

1 N
szi—‘/}ﬂ- (3.8)
=1

Es importante hacer notar que con esta medida del error, estamos asumiendo que du-
rante todo el recorrido de entrenamiento y test, el vehiculo ha llevado la misma velocidad
ante las mismas circunstancias de la via. Aunque esto se ha procurado conseguir evitando
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grandes diferencias en la conducciéon durante la grabacion de las secuencias, entendemos
que va a existir siempre un error inherente a la obtenciéon de la base de datos.

En cuanto a los experimentos, en primer lugar, entrenamos nuestros modelos con todas
las iméagenes de entrenamiento de la base de datos, independientemente del tipo de via,
esto es, con las 3775 urbanas y las 1840 de autovia. La tabla 3.2 recoge el error cometido
por los distintos modelos empleados en las secuencias de test. En general, se observa
como los modelos de regresion tradiciones, trabajando con la segmentacion semantica
de las imagenes, obtienen mejores resultados que las redes neuronales profundas para el
recorrido urbano. Sin embargo, son las redes neuronales las que mejor se comportan en
la secuencia de autovia. Probablemente, el hecho de tener més parametros, permite a
las redes neuronales ajustarse mas a ambos tipos de recorrido, sin que quede un tipo de
secuencia muy penalizada respecto a la otra.

Tabla 3.2: Comparativa entre el error cometido sobre las secuencia de test de autovia y
entorno urbano al entrenar un regresor conjunto para los dos tipos de via.

Método Divisiones Er. urbano Er. autovia
(Km /) (Km/h)
VGG-16 - 12.58 11.57
ResNet-101 - 11.49 11.87
1 9.63 21.82
Regresion lineal 2 9.15 18.35
3 11.97 15.78
1 11.01 18.97
SVR 2 10.69 16.76
3 11.96 16.97
1 9.66 24.60
Regresion de Lasso 2 8.74 19.80
3 10.66 18.13
1 13.41 15.28
Boosting Trees 2 9.78 15.75
3 11.69 13.86

Ademas, para esta tarea no se aprecia una mejora sustancial por incluir resolucion
espacial a multiples escalas y, mientras que en la secuencia urbana los regresores lineal
y de lasso son los que menos error cometen, en la grabada en autovia, el error medio es
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menor cuando empleamos SVRs vy los boosting trees. En cualquier caso, el error cometido
por todos los modelos es elevado; la precision no es suficientemente buena.

. Podemos mejorar la estimacion de algiin modo? Hasta ahora, hemos entrenado un
mismo regresor para todas las secuencias de la base de datos, pero, ;qué ocurre si entrena-
mos un modelo independiente para cada tipo de via? Intuitivamente, dado que los datos
seran mas homogéneos, los modelos resultantes podran ajustar sus pardmetros mucho
mejor al tipo de via en cuestion.

La tabla 3.3 recoge el error obtenido al entrenar un modelo de regresion por cada tipo
de via. A la vista de los resultados, observamos como, nuevamente, los modelos basados
en la segmentacion contintan dando mejores resultados que las redes neuronales en la
secuencia urbana. Ademas, con esta configuracion, los métodos de regresion tradicionales
también consiguen mejorar a las redes neuronales en autovia. Esto corrobora un hecho
que venimos apreciando a lo largo de este trabajo: el gran valor de la informaciéon que
ofrece la segmentacion semantica y el conocer el tipo de via en el que nos encontramos.

Tabla 3.3: Comparativa entre el error cometido sobre las secuencias de test de autovia y
entorno urbano al entrenar un regresor independiente para cada tipo de via.

Método Divisiones Er. urbano Er. autovia
(Km/h) (Km/h)
VGG-16 - 11.86 12.48
ResNet-101 - 9.59 12.79
1 6.02 9.54
Regresion lineal 2 7.49 10.62
3 12.67 18.94
1 8.25 10.21
SVR 2 8.14 9.50
3 9.26 9.23
1 6.67 8.72
Regresion de Lasso 2 7.12 8.54
3 8.41 8.41
1 8.81 7.80
Boosting Trees 2 10.25 8.08
3 10.28 7.76

Por otra parte, de nuevo, existen diferencias entre los mejores modelos para cada tipo
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de via. Para la secuencia en autovia, de entre los algoritmos basados en la segmentacion
semantica, los boosting trees son los que mejor resultado ofrecen, seguidos del regresor
de lasso y las SVRs. Ademas, el regresor lineal no es capaz de mejorar los resultados al
aumentar los niveles de division. Por contra, en la secuencia urbana, el regresor lineal es
el que mejor se comporta, seguido del regresor de Lasso y las SVRs. Los boosting trees
pasan de ser el mejor modelo en la secuencia de autovia al peor. Ninguno de los regresores
mejora al aumentar el nimero de divisiones en esta secuencia.

En cualquier caso, y con independencia de qué modelo es el mejor en cada escenario,
queda claro que, para los modelos basados en la segmentacion, resulta beneficioso entrenar
un regresor para cada tipo de via por separado. Sin embargo, en una teoérica implementa-
cion de este tipo de aplicacion, habria una evidente dificultad: seria necesario conocer en
qué tipo de via nos encontramos para emplear un modelo de regresién u otro. Para ello,
podriamos hacer uso de nuestro clasificador de escenas descrito en el capitulo 2. Las redes
neuronales son mucho mas consistentes en este sentido; con ellas conseguimos obtener
resultados muy similares tanto si entrenamos un modelo independiente para cada tipo de
via como si el entrenamiento se realiza en conjunto. Las graficas de la figura 3.9 ofrecen
una comparativa visual del error cometido por los diferentes métodos para las distintas
secuencias y métodos de entrenamiento.

Finalmente, las imagenes de las figuras 3.10 y 3.11 recogen de forma gréafica una
comparativa entre la velocidad real del vehiculo y la estimada por diferentes modelos de
regresion en los recorridos de test de autovia y entorno urbano, respectivamente. Para
cada tipo de via, se muestran las dos CNNs empleadas y los dos mejores modelos basados
en la segmentacién seméantica.

En la secuencia de test de autovia (3.10), todos los modelos detectan que es necesario
reducir la velocidad a mitad del recorrido, en un momento en el que el conductor sale
de la autovia por una via de servicio para, posteriormente, incorporarse a otra autovia.
En general, se observa que a las redes neuronales les cuesta méas ajustarse a la velocidad
real del vehiculo que a los modelos basados en la segmentacion. Esto es especialmente
evidente en la parte inicial del recorrido, donde el error cometidos por las CNNs supera
los 30 km /h.

En el caso urbano (3.11), llama la atencion que las redes neuronales, que reciben
informacion de apariencia, no son capaces de reducir y aproximar a cero la velocidad que
estiman cuando el vehiculo esta parado, principalmente ante seméforos en rojo. Por contra,
los regresores basados en la segmentacion, si ajustan mucho mejor esos momentos ain
cuando no tienen informaciéon de apariencia. Cabe pensar que estos regresores reconocen
dichas situaciones ante una elevada presencia de pixeles de la clase semaforo.



CAPITULO 3. ESTIMACION DE LA VELOCIDAD DE UN VEHICULO

Comparativa entrenamiento conjunto

20 T T
SVR
18 - =
16 - Lineal i
Trees_|
€ ResNet 1
IS
= ) Trees |
g Lineal SVR
L |
Urbano Autovia
Tipo de via
1 Comparativa entrenamiento independiente
T T
VGG ResNet
ResNet Lineal n
Trees
_ SVR
< Trees—
IS
x
= SVR
2 Lineal i
L
Urbano Autovia
Tipo de via

47

Figura 3.9: Comparacion grafica del error cometido en ambas secuencias de test para

los dos tipos de entrenamiento planteados. Para los métodos basados en la segmentacion

semantica se representa la configuracion con la que cada modelo obtiene un menor error.
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Figura 3.10: Velocidad real (azul) vs. velocidad estimada (rojo) por distintos modelos de
regresion en autovia.

3.5.3. Resultados cualitativos

En esta seccion se pretende realizar un estudio mas detallado de qué es lo que estan
aprendiendo estos modelos, evaluando la validez de los mismos. Mostraremos algunos de
los momentos mas relevantes de ambas secuencias de test, justificando, en lo posible, los
resultados que nos ofrecen los modelos.

3.5.3.1. Autovia

Como se ha visto en la figura 3.10, a grandes rasgos, el comportamiento de los distintos
algoritmos es muy similar en cuanto a la velocidad adecuada estimada en cada momento.
Asi, se va a utilizar el mejor de nuestros modelos como referencia para el analisis cualita-
tivo, es decir, para la secuencia grabada en autovia emplearemos los resultados obtenidos
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Figura 3.11: Velocidad real (azul) vs. velocidad estimada (rojo) por distintos modelos de
regresion en entorno urbano.

por los boosting trees en el que los histogramas han sido generados con tres niveles de
division espacial. El comportamiento de este modelo esta reflejado en la figura 3.10d.

Probablemente, el tramo mas critico y representativo de esta secuencia es la dismi-
nucion de velocidad que se produce a mitad de recorrido, entorno a la imagen 1450. Es
por ello, que vamos a centrar el analisis cualitativo en esa parte de la secuencia. En él,
nuestro modelo estima subidas y bajadas en la velocidad adecuada mucho mas drasticas
que la velocidad real a la que circula el vehiculo.

Para analizar qué estd ocurriendo, vamos a observar la figura 3.12. Se trata de 24
imégenes correspondientes al segmento bajo estudio. En la parte superior de cada imagen
puede leerse tanto la velocidad real como la recomendada por el modelo.

El vehiculo va circulando por una autovia (3.12a, 3.12b), en la que la velocidad real
y recomendada son similares, cuando decide tomar una salida (3.12¢) disminuyendo, en
consecuencia, la velocidad. Evidentemente, nuestro modelo no es capaz de ajustar su
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recomendacion cuando todavia estd en la autovia pues desconoce las intenciones del con-
ductor, por lo que se produce una discrepancia entre la velocidad recomendada, que es de
94 km/h, y la real del vehiculo, que se ha reducido a 69 km /h.

Sin embargo, en cuanto toma la salida y comienza a circular por la via de servicio
(3.12d, 3.12e, 3.12f), en la que carretera es mas estrecha, enseguida el modelo reduce la
velocidad recomendada hasta llegar a los 66 km /h, muy parecida a la que lleva el vehiculo.

En las imagenes siguientes, el vehiculo sigue por una via de incorporaciéon a otra
autovia y las velocidades real y estimada son muy similares (3.12g, 3.12h, 3.12i, 3.12j,
3.12k).

Al entrar completamente en la nueva autovia (3.121), nuestro modelo ya comienza a
aumentar la velocidad recomendada (3.12m, 3.12n) hasta los 87 km/h. A pesar de ello, la
velocidad real del vehiculo se mantiene por debajo de los 70 km/h. Esto se debe a que, de
nuevo, el coche va a tomar una salida en unos pocos metros, algo que nuestro modelo, no es
capaz de percibir. En cuanto el vehiculo toma la salida (3.1211), la velocidad recomendada
empieza nuevamente a descender en ese tramo de calzada estrecha (3.120, 3.12p, 3.12q,
3.12r), ajustandose a la velocidad real que lleva el vehiculo. Una vez incorporados a la
nueva via, tanto la velocidad real como la estimada vuelven a aumentar (3.12s, 3.12t,
3.12u, 3.12v, 3.12w).

Comprobamos, de este modo, que nuestro modelo si esta funcionando adecuadamente
en esos tramos. Las diferencias que existen entre la velocidad real y la estimada son
debido a que nuestro regresor no puede anticipar la intenciéon del conductor. En el resto
de la secuencia, antes y después del tramo analizado, las velocidades real y estimada por
el modelo son muy similares. En ellas, el vehiculo circula por una autovia sin grandes
complicaciones de tréafico, cambios de carretera u otro tipo de circunstancias resenables.

3.5.3.2. Urbano

Para el recorrido urbano, se muestran resultados cualitativos de diferentes puntos del
recorrido. De nuevo, los valores de velocidad recomendada que aparecen en las imagenes
se corresponden con la estimacion realizada por el modelo que menor error obtiene para
esta secuencia: un regresor lineal sin divisiones espaciales. En la figura 3.11c veiamos el
resultado de dicho modelo a lo largo de toda la secuencia.

El vehiculo comienza su recorrido por una via en la que la velocidad estimada y la
real coinciden (3.13a). Al final de esa calle, alcanzamos a un vehiculo que esta detenido
y debemos frenar por completo. En ese momento, nuestro modelo, aunque reduce la
velocidad, no consigue predecir que, ante esa situacion, la velocidad adecuada es cero,
sino que se queda en los 12 km /h (3.13b). En las siguientes imagenes (3.13¢, 3.13d, 3.13e)
se repite este comportamiento: al llegar a una fila de coches que esperan a que se abra
el semaforo, nuestro modelo si reduce la velocidad estimada, pero no llega a aconsejarnos
frenar por completo. Seguidamente, se encara una recta 3.13f con buena estimacion de la
velocidad.
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Frame #1451: velocidad recom. 86 km/h; velocidad real 83 km/h

Frame #1481: velocidad recom. 88 km/h; velocidad real 77 km/h

(b)

Frame #1496: velocidad recom. 94 km/h; velocidad real 69 km/h Frame #1513: velocidad recom. 90 km/h; velocidad real 70 km/h

(d)

Frame #1539: velocidad recom. 66 km/h; velocidad real 75 km/h

(f)

Frame #1561: velocidad recom. 80 km/h; velocidad real 74 km/h Frame #1577: velocidad recom. 80 km/h; velocidad real 75 km/h

ol
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Frame #1597: velocidad recom. 66 km/h; velocidad real 68 km/h Frame #1620: velocidad recom. 80 km/h; velocidad real 73 km/h

(i)

Frame #1628: velocidad recom. 79 km/h; velocidad real 75 km/h Frame #1643: velocidad recom. 85 km/h; velocidad real 72 km/h

02
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Frame #1719: velocidad recom. 80 km/h; velocidad real 63 km/h

()

Frame #1737: velocidad recom. 62 km/h; velocidad real 72 km/h

Frame #1762: velocidad recom. 83 km/h; velocidad real 80 km/h

Frame #1729: velocidad recom. 67 km/h; velocidad real 69 km/h

(a)

Frame #1750: velocidad recom. 73 km/h; velocidad real 78 km/h

(s)

Frame #1781: velocidad recom. 93 km/h; velocidad real 82 km/h

Frame #1814: velocidad recom. 87 km/h; velocidad real 82 km/h

Figura 3.12: Resultados cualitativos de la velocidad estimada por nuestro mejor modelo

en diferentes imégenes de la secuencia de test en autovia.
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A continuacion, ante la presencia de un seméaforo en primer plano (3.13g), compro-
bamos como el modelo si es capaz de predecir que en ese punto el coche debe detenerse.
El vehiculo continta su recorrido (3.13h, 3.13i) por distintas calles, hasta que, de nuevo,
debemos detenernos ante la presencia de un coche parado y, aunque el modelo reduce
la velocidad aconsejada hasta los 11km/h, vuelve a no llegar a reconocer que hemos de
pararnos por completo 3.13j. En las siguientes imagenes, comienza a llover (3.13k, 3.131,
3.13m, 3.13n) y, en todas ellas, vemos como, aunque el cristal esté mojado y haya que ha-
cer uso del limpiaparabrisas, el modelo funciona bastante bien ante distintas velocidades.
Nuevamente, ante un seméaforo en primer plano (3.13n), el modelo es capaz de reconocer
la situacion y predecir que es necesario que nos detengamos. Finalmente, se observa el
paso por una rotonda (3.130) en la que el modelo ajusta correctamente la velocidad.

Por lo tanto, en secuencias urbanas podemos reconocer varias tendencias de nuestro
modelo. En primer lugar, la velocidad estimada en diferentes puntos de la secuencia se
ajusta relativamente bien a lo que seria una conducciéon adecuada. Ademaés, el regresor
ha aprendido que, ante la presencia de un seméaforo, es necesario detenerse. El principal
problema observado radica en que no somos capaces de predecir correctamente situaciones
en las que es necesario detenerse cuando nos aproximamos a otro vehiculo que se encuentra
parado en medio de la carretera. En esas situaciones el modelo si es capaz de reconocer
que es necesario aminorar la velocidad, pero no hasta el punto de tener que parar por
completo. Finalmente, a tenor de los resultados, no parece verse afectado ante condiciones
climatologicas desfavorables.
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Frame #30: velocidad recom. 20 km/h; velocidad real 20 km/h Frame #51: velocidad recom. 12 km/h; velocidad real 0 km/h

(a) (b)

Frame #153: velocidad recom. 24 km/h; velocidad real 25 km/h

Frame #190: velocidad recom. 17 km/h; velocidad real 21 km/h

(d)

Frame #335: velocidad recom. 19 km/h; velocidad real 19 km/h

(f)

Frame #579: velocidad recom. 17 km/h; velocidad real 24 km/h
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Frame #621: velocidad recom. 23 km/h; velocidad real 31 km/h Frame #659: velocidad recom. 11 km/h; velocidad real 0 km/h
- - NG ”
B W 7% )

()

Frame #764: velocidad recom. 21 km/h; velocidad real 21 km/h

1)

Frame #802: velocidad recom. 15 km/h; velocidad real 25 km/h Frame #857: velocidad recom. 8 km/h; velocidad real 9 km/h

R y

Frame #1024: velocidad recom. 0 km/h; velocidad real 0 km/h Frame #1160: velocidad recom. 18 km/h; velocidad real 17 km/h

Figura 3.13: Resultados cualitativos de la velocidad estimada por nuestro mejor modelo
en diferentes imégenes de la secuencia de test en entorno urbano.
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Conclusiones

A lo largo de este Trabajo Fin de Master, se han propuesto soluciones en materia de
vision artificial para llevar a cabo tanto la comprension de una escena como la novedosa
tarea de estimar la velocidad adecuada de los vehiculos. Dichos métodos abarcan una gran
cantidad de variantes que van desde la segmentacion semantica, a la clasificacion o la re-
gresion. Se han evaluado todas las propuestas en diferentes bases de datos, compardndonos
con el estado del arte alli donde ha sido posible.

Hemos podido corroborar que la segmentacién semantica proporciona una in-
formacién especialmente titil en el contexto de la visiéon artificial y la inter-
pretaciéon de escenas. En este trabajo, hemos demostrado que, frente a utilizar una red
especifica para cada tarea como viene siendo habitual en la literatura, es posible realizar
segmentacién seméantica, clasificacién, y detecciéon de objetos, basaindonos en
una tnica CNN de segmentacion. Los resultados de la misma pueden ser utilizados
para clasificar, con estrategias tan sencillas como construir histogramas con el nimero
de pixeles por clase, o detectar objetos, trazando directamente bounding boxes sobre las
componentes conectadas de la segmentacion. Este método consigue buenos resultados en
clasificacion de escenas de tréfico, y supera al resto de métodos del estado del arte en la
base de datos NYUD2.

Con respecto a la estimacion de la velocidad adecuada, se trata, sin duda, de una
tarea extremadamente compleja por diferentes motivos. Por un parte, por la dificultad
de generar una base de datos en la que el vehiculo, ante situaciones de trafico idénticas,
se comporte siempre de la misma forma. Es decir, si volviésemos a realizar los recorri-
dos grabados, con exactamente las mismas condiciones de trafico, ;irifamos a la misma
velocidad? Somos nosotros quienes, subjetivamente, estamos estableciendo la velocidad
6ptima, entrenando una serie de modelos asumiendo que la velocidad que lleva el vehiculo
en la secuencia de entrenamiento es la ideal. Y estamos evaluando el comportamiento del
modelo entrenado bajo esa misma premisa, que la velocidad que lleva el vehiculo en la
secuencia de test es la idonea para las circunstancias de la via. Por otra, ;aporta una
imagen la suficiente informacion para conocer la velocidad adecuada? ;Es una imagen
tomada en una autovia en la que la velocidad adecuada sean 100 km/h suficientemente
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distinta a una imagen a 120 km/h? Para un ser humano no es sencillo. Para verificarlo,
se han evaluado diferentes métodos de regresion, desde redes neuronales con las imégenes
RGB como entrada, a técnicas tradiciones para las que hemos empleado la segmentacion
semantica de las imagenes como descriptores.

A pesar de las dificultades que presupone esta tarea, la propuesta de estimacion
de velocidad que hacemos es capaz de seguir los cambios de velocidad del
vehiculo con bastante precision en distintos tipos de via (autovia y urbano), y somos
capaces de justificar aquellas situaciones en las que se produce una mayor discrepancia
entre la velocidad que nuestro sistema predice y la velocidad real que lleva el vehiculo, por
las limitaciones que tiene la red en tanto que no conoce las intenciones del conductor. Es
especialmente relevante que aquellos modelos que emplean informacién semantica superan
en precision a los que toman directamente la imagen en color.

Con todo, se ha disenado, desarrollado y evaluado un completo sistema de vision e
inteligencia artificial, basado en deep learning, para el que el trabajo realizado ha ido
desde generar bases de datos, a estudiar, seleccionar, desarrollar y optimizar diferentes
modelos de clasificacion, regresion y segmentacion semantica, para adecuarlos a las dife-
rentes tareas. A partir de este punto, podria resultar interesante el empleo de redes de
prediccion futuras sobre segmentacion semantica de imagenes [36], que permitan adecuar
la velocidad del vehiculo con antelacion. Por el momento, dichas propuestas de red tni-
camente predicen de forma aceptable hasta un maximo de 0.5 segundos en el futuro y en
escenas urbanas, es decir, cuando la variacion de la imagen es muy pequena. Finalmente,
incorporar informacion RGB a la obtenida de la segmentacion podria ser otro paso a tener
en cuenta a la hora de continuar la investigaciéon en esta linea, puesto que, especialmente
en contexto urbano, conocer el color de los seméforos o de las senales de trafico, deberia
ayudar a mejorar la estimacion de la velocidad.
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