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RESUMEN

La presente tesis presenta un sistema de deteccion, clasificacion y conteo vehicular
mediante el uso de redes neuronales de aprendizaje profundo y el de la inteligencia
artificial, especificamente del area de visién artificial, con el objetivo de realizar
conteos y aforos vehiculares. Para ello, se utilizaran diversos algoritmos y redes
neuronales previamente entrenadas que permiten dotar al ordenador la capacidad
de very comprender el contenido de imagenes y videos a través del reconocimiento
de patrones y caracteristicas.

El aforo vehicular es uno de los aspectos mas importantes y primarios en un estudio
de trafico vehicular, debido a que a partir de estos datos se determina el grado
de ocupacién y condiciones en las que una via funciona, asi como, las futuras
tendencias de crecimiento, lo que permite una correcta planificaciéon y disefo de
una construccion, rehabilitacién o mejora de una obra vial. Por ello, la finalidad del
presente trabajo de investigacién es brindar una alternativa accesible, rentable y
econdmica que permita realizar aforos vehiculares en una via mediante las virtudes
de la inteligencia artificial, las cuales en los ultimos afos han tenido un desarrollo
y progreso destacable.

Para la deteccion y clasificacion de vehiculos se utilizaron las redes neuronales
convolucionales, las cuales estan disefiadas para imitar la corteza visual del cere-
bro y reconocer objetos en imagenes y videos. Estas redes contienen una serie de
capas jerarquizadas y especializadas que permiten identificar y diferenciar un obje-
to de otro, por lo que fue factible clasificar los vehiculos de acuerdo a su tipologia,
esto aportd a obtener una data completa y confiable.

Palabras claves: Inteligencia artificial, vision artificial, redes neuronales, aprendi-

zaje profundo, aforo vehicular, estudio de trafico vehicular, algoritmo de deteccion,
reconocimiento de patrones, convoluciones.
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ABSTRACT

This thesis presents a vehicle detection, classification and counting system through
the use of deep learning neural networks and artificial intelligence, specifically in the
area of artificial vision, with the objective of performing vehicle counting and gau-
ging. For this purpose, several algorithms and previously trained neural networks
will be used to provide the computer with the ability to see and understand the con-
tent of images and videos through the recognition of patterns and features.

The vehicle capacity is one of the most important and primary aspects in a study
of vehicular traffic, because these data determine the degree of occupation and
conditions in which a road works, as well as future growth trends, which allows a
correct planning and design of a construction, rehabilitation or improvement of a
road work. Therefore, the purpose of this research work is to provide an accessible,
profitable and economical alternative that allows to perform vehicular gauging on a
road through the virtues of artificial intelligence, which in recent years have had a
remarkable development and progress.

For the detection and classification of vehicles, convolutional neural networks we-
re used, which are designed to imitate the visual cortex of the brain and recognize
objects in images and videos. These networks contain a series of hierarchical and
specialized layers that allow to identify and differentiate one object from another,
so it was feasible to classify vehicles according to their typology, this contributed to
obtain a complete and reliable data.

Keywords: Artificial intelligence, computer vision, neural networks, deep learning,
vehicular gauging, vehicular traffic study, detection algorithm, pattern recognition,
convolutions.
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LISTA DE SiMBOLOS Y SIGLAS

SIMBOLOS
* . Operador de convolucion.
[Aij:| : Matriz A con i filas y j columnas.
Sumatoria.
f(z) : Funcién de z.
max : Funcién maximo.
> . Mayor o igual que z
<z . Menor que =
(x,y) : Coordenadas z,y
[i] . Indice del objeto ¢
Y : Confianza del objeto ¢
Vimin Confianza minima
Qmaz - Flujo maximo
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SIGLAS
.py Formato de un script en cédigo Python
Xls Formato de un archivo de Excel
BGR Blue, green and red
COCO Common Object in Context o Objeto Comun en Contexto
CPU Central Processing Unit o Unidad de Procesamiento Central
Ccv Computer Vision o Vision Artificial
DL Deep Learning o Aprendizaje Profundo
DROI Detection Region of Interest o Region de Deteccion de Interés
FHMD Factor Horario de Maxima Demanda
IA Inteligencia Artificial
GPU Graphics Processing Unit o Unidad de Procesamiento Grafico
LC Linea de Conteo
ML Machine Learning o Aprendizaje Automatico
OpenCV : Open Computer Vision Library o Biblioteca abierta de Vision Artificial
QR Quick Response o Codigo de barras
RelLU Rectified Linear Unit o Unidad Lineal Rectificada
RGB Red, green and blue
RNA Redes Neuronales Atrtificiales
RNC Redes Neuronales Convolucionales
UcpP Unidades Coche Patrén
UNI Universidad Nacional de Ingenieria
Yolo You Only Look Once
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CAPITULO I: INTRODUCCION
1.1 GENERALIDADES

En los ultimos afios, las ciudades han tenido un crecimiento explosivo tanto pobla-
cional como de uso de suelo trayendo consigo el aumento del parque automotor
y el de la oferta y demanda de transporte. Por tal razon, los propietarios y conce-
sionarios viales han destinado mayores esfuerzos en la construccién, ampliacién
y modernizacién de su infraestructura vial a fin de ofrecer un servicio seguro y efi-
ciente. Para ello, realizan estudios de flujo vehicular que les permitan conocer el
grado de ocupacioén y condiciones en las que una via funciona, asi como definir las
tendencias de crecimiento y el tiempo a partir del cual dejara de prestar un servicio
adecuado.

El conteo y clasificacién vehicular tienen un papel fundamental dentro del estudio
de trafico ya que a partir de estos datos se realiza el diagnostico de una via. Para
obtener estos datos comunmente se realiza una aforo manual en la que el conteo y
clasificacion es realizado por un grupo de personas que son puestas in situ durante
largas horas del dia, multiplicandose la cantidad de personas por la cantidad de
lugares, intersecciones o vias se desea estudiar.

Ultimamente, el campo de la Inteligencia Avrtificial (IA) ha generado mucho interés
por su potencial en la simulaciéon de procesos de la inteligencia humana, como
aprender, ver, razonar y retroalimentarse a si mismo. Sus disciplinas de Machine
Learning (Aprendizaje Automatico) y Deep Learning (Aprendizaje Profundo) han im-
pulsado la solucién de diversos problemas en el campo computacional debido a su
potencial y rendimiento que ofrecen en la automatizacién de procesos. La presente
investigacion propone aplicar técnicas de IA que permitan automatizar el proceso
de deteccion y clasificacion vehicular a través del area de vision computacional.

1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

Los problemas de trafico, como la movilidad, seguridad y el consumo eficiente, han
sido siempre una preocupacién entre la poblacién. Esto ha generado que en los
ultimos afios aumente el interés por disminuir o eliminar estos problemas. La satu-
racion de las vias ocasiona que se formen en las intersecciones los denominados
cuellos de botella, lo cual aumenta el tiempo de permanencia en el sistema y alar-
gue de las horas de viaje, evitando el aprovechamiento en actividades productivas,
mientras que en paises en vias de desarrollo tratan de que las horas de transporte
de la poblacién sean aprovechadas al maximo (Montenegro, 2018).
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Las empresas o entidades dedicadas a la concesion vial necesitan de herramientas
para elaborar estudios de trafico que les permita planificar y disefiar correctamente
una construccién, rehabilitacion o mejora de una obra vial. Para ello, se requiere
de datos de flujo vehicular en la via a fin de pronosticar la demanda futura, por lo
que, una forma de hacerlo es que dicha toma de datos y analisis sea realizado por
un grupo considerado de personas en campo, lo que supone una inversion elevada
de recursos financieros y logisticos (Pefia, 2017).

Si bien es cierto que el proceso de recoleccion de datos comunmente se realiza de
forma manual, existe una alternativa poca profundizada que es el campo compu-
tacional. En los ultimos afos, por la evolucién de los procesadores y creacion de
computadoras mas rapidas y autbnomas, la inteligencia artificial a impulsado la so-
lucion de diversos problemas mas complejos debido a las bondades y rendimiento
que ofrecen sus técnicas de Machine Learning y Deep Learning. La tarea consis-
te en aplicar estas técnicas a imagenes digitales y videos con el fin de detectar y
clasificar (reconocer) los objetos que aparecen en ella. La automatizacién de dicho
proceso podria aumentar la efectividad y reducir los costes en la determinacién de
la demanda de una via.

1.3 OBJETIVOS DEL ESTUDIO
1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema automatizado de deteccion y clasificacidon vehicular basado
en redes neuronales de Aprendizaje Profundo que permita realizar aforos vehicu-
lares a través del uso de videograbaciones.

1.3.2 Objetivos Especificos

¢ Identificar modelos de redes neuronales de Aprendizaje Profundo, entrena-
dos previamente, para la prediccion y deteccion de objetos.

e Desarrollar un algoritmo basado en Vision Artificial que en conjunto con los
modelos de redes neuronales permita la deteccién y clasificacion vehicular a
través del procesamiento de imagenes y videos digitales.

e Procesar los modelos de redes neuronales en el algoritmo de Vision Artificial
para detectar y clasificar vehiculos en videograbaciones de transito.

e Determinar el aforo vehicular de una via haciendo uso de redes neuronales
artificiales y algoritmos de visién artificial.

e Analizar y comparar los resultados obtenidos de los aforos vehiculares con
los diferentes modelos de redes neuronales.
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e Determinar el rendimiento y precision de resultados de cada una de las redes
neuronales utilizadas.

1.4 HIPOTESIS DEL ESTUDIO
1.4.1 Hipdtesis General

Automatizar la deteccidn y clasificacion vehicular basado en redes neuronales de
aprendizaje profundo permite recolectar datos de transito de vehiculos segun su
tipologia para un aforo vehicular.

1.4.2 Hipdtesis Especificas

e Esviable desarrollar un sistema de deteccion y clasificacién vehicular basado
en redes neuronales de aprendizaje profundo.

e Con modelos entrenados de redes neuronales de Aprendizaje Profundo es
posible predecir y detectar objetos.

e Un algoritmo basado en Visién Artificial puede detectar y clasificar vehiculos
a través del procesamiento de videos digitales.

e Es posible procesar modelos de redes neuronales, previamente entrenados,
en algoritmos de Vision Artificial para detectar y clasificar vehiculos en video-
grabaciones de transito.

e Es factible obtener un aforo vehicular en una via haciendo uso de redes neu-
ronales artificiales y algoritmos de visién artificial.
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CAPITULO II: FUNDAMENTO TEORICO Y CONCEPTUAL

En el estudio de la Inteligencia Artificial (IA), las Redes Neuronales Convolucio-
nales (RNC) es un subcampo de las disciplinas de Machine Learning (ML) y Deep
Learning (DL). La presente tesis comprende la aplicacion de las RNC en el desarro-
llo de un sistema de deteccion y clasificacion vehicular. En ese sentido, la revision
bibliografica esta comprendida en dos partes. En la primera, se abordara la evolu-
cion de la IA y su influencia en el desarrollo de las RNC y en la segunda se buscara
comprender el funcionamiento de una RNC y su aplicacion.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Definir la Inteligencia Artificial (IA) es una tarea compleja, sobre todo, porque el
concepto en si depende de la definicion de inteligencia, que al dia de hoy sigue
teniendo multiples definiciones. Lasse (2018) la define como la capacidad que tie-
nen las maquinas para procesar diversos algoritmos, aprender de ello y utilizar lo
aprendido para la toma de decisiones tal y como lo hace un ser humano, con la
diferencia que no necesitan descansar y pueden analizar grandes cantidades de
informacién a la vez.

La IA se basa en el funcionamiento de la inteligencia humana y, en su efecto, en
la del cerebro. El cerebro humano es el sistema de reconocimiento de patrones
mas complejo y eficiente que se conoce, su complejidad escala a niveles tales que,
sus funciones cognitivas se realizan mediante la activacion coordinada de mas de
90,000,000,000 células nerviosas interconectadas mediante enlaces sinaptico (Be-
nitez et al., 2014). El objetivo de la IA es que los ordenadores realicen las mismas
competencias que puede realizar el cerebro humano, como razonar, predecir, per-
cibir, planificar, etc. La inteligencia humana no es una dimension Unica sino un
espacio profundamente estructurado de diversas capacidades para procesar la in-
formacion, del mismo modo, la IA utiliza diferentes técnicas para resolver una gran
variedad de tareas (Boden, 2017).

2.1.1 Machine Learning - Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico (del inglés, Machine Learning) es un enfoque de la IA,
en la que los ordenadores o las maquinas tienen la capacidad de aprender por
si solas y auto programarse aprendiendo de su propia experiencia, mejorando su
rendimiento en funcién a los resultados anteriores de manera automatica (Lasse,
2018).
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2.1.2 Redes Neuronales Artificiales

Las millones de neuronas interconectadas del cerebro humano es una estructura
compleja y maravillosa capaz de transmitir informacion entre sus diferentes neuro-
nas a través del proceso de sinapsis. Las neuronas bioldgicas estan compuestas de
tres componentes: el cuerpo de la célula, las dendritas, que actian como canales
de recepcidn, y el axon, que es el canal de transmision. La sinapsis se produce en
el punto de union de una dendrita con el axén de otra célula. Al existir un estimulo
(o impulso eléctrico) en estas conexiones se producen intercambios de sustancias,
reacciones quimicas Yy liberacion de neurotransmisores, los cuales, dependiendo
de su tipo, pueden excitar o inhibir a las células receptoras (Becerra, 2014).

Inspirandose en el comportamiento y funcionamiento de las redes neuronales bio-
I6gicas se crearon modelos matematicos capaces de solucionar problemas dificiles
mediante el uso de técnicas algoritmicas, a estos modelos se le llamaron Redes
Neuronales Artificiales (RNA). Las RNA se organizan en capas y son capaces de
reconocer relaciones y patrones complejos y a partir de ellos aproximarlas a fun-
ciones matematicas y predecir resultados (Vector ITC, 2018). Para que las RNA
tengan un funcionamiento efectivo requieren de una gran cantidad de informacién
y una potente capacidad de procesamiento, asi podra predecir con mayor eficacia
(Lasse, 2018).

Las unidades basicas de las RNA son las neuronas, las cuales imitando a las neu-
ronas bioldgicas se conectan entre si y trabajan en conjunto recibiendo cada una
de ellas una serie de entradas, con cierto peso, y emitiendo una salida que se
convertira en una préxima entrada. El desafio esta en encontrar los valores y com-
binaciones de parametros que mejor se ajusten a los resultados, para ello existe el
proceso de entrenamiento (aprendizaje) de la red neuronal cuya exactitud definira
la precisién del algoritmo. El proceso es iterativo y secuencial, donde la neurona va
reforzando ciertas conexiones y en cada iteracion va ajustando la relacion de pesos
hasta cierto punto donde el error de los resultados sea menor al establecido por el
usuario. Una vez entrenada la red es posible utilizarla para realizar predicciones o
clasificaciones (Vector ITC, 2018).

2.1.3 Deep Learning - Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo (del inglés, Deep Learning) es un subcampo de Machine
Learning que utiliza modelos organizados en capas (redes neuronales) para pre-
decir relaciones y patrones de datos disponibles. Su aplicacion requiere de una
gran cantidad de informacion y una potente capacidad de procesamiento. Entre
sus principales aplicaciones se tiene el reconocimiento de voz, la vision artificial,
los sistemas de asistencia automatizados, entre otros (Lasse, 2018).
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En Deep Learning, el término profundo se refiere a la cantidad de capas de una red
neuronal. Una red con mas de tres (3) capas podria considerarse un algoritmo de
aprendizaje profundo.

RED NEURONAL PROFUNDA

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

W\
X
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FIGURA N° 2.1: Red Neuronal de Aprendizaje Profundo. Adaptado de IBM Cloud Education (2020)

Es comun que muchos utilicen indistintamente o confundan los términos Inteligen-
cia Artificial, Machine Learning, Redes Neuronales y Deep Learning; sin embargo,
cada uno de ellos desempefia un rol fundamental dentro del otro (IBM Cloud Edu-
cation, 2020). Una forma facil de pensar en ellos y diferenciarlos es imaginandolos
como una matrioshka, o también llamada murieca rusa, que es un conjunto de mu-
fiecas que en su interior albergan una mufieca mas pequena, esta a su vez a otra
y asi sucesivamente, siendo cada una esencialmente una componente de la an-
terior. Es asi que, dentro del campo de la Inteligencia Artificial encontraremos el
subcampo de Machine Learning y este a su vez contiene el subcampo del Deep
Learning, el cual utiliza un tipo de Redes Neuronales como columna vertebral de
sus algoritmos (IBM Cloud Education, 2020).

Inteligencia Artificial

Machine Learning

Redes Neuronales
Deep Learning

R A s

FIGURA N° 2.2: Relacion entre Inteligencia Artificial, Machine Learning, Redes Neuronales
Artificiales y Deep Learning. Adaptado de IBM Cloud Education (2020)
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2.1.4 Bibliotecas de Deep Learning

Existen bibliotecas de Deep Learning de cédigo abierto especializadas en construir,
entrenar y evaluar redes neuronales. Entre las bibliotecas mas utilizadas por la
comunidad de investigadores tenemos a PyTorch y TensorFlow/Keras.

2.1.5 Tipos de aprendizaje automatico

Segun Lasse (2018), existen diferentes formas de llevar a cabo el aprendizaje auto-
matico de las redes neuronales, estas se pueden clasificar en: aprendizaje supervi-
sado, no supervisado y de refuerzo. Para explicar la diferencia de estas tres clases
utilizaremos el siguiente ejemplo: Imaginemos que tenemos que organizar 5 000
fotografias de diferentes tipos de vehiculos y los algoritmos tienen que identificar
las fotos en las que aparecen buses.

e Aprendizaje supervisado: El algoritmo utiliza datos previamente etiquetados
u organizados y utiliza este aprendizaje para predecir como tendria que ser
clasificada la nueva informacion. En nuestro ejemplo, introduciriamos al algo-
ritmo fotos etiquetadas y le ensefiariamos en cuales aparecen buses, a partir
de ello, la red identifica patrones de los datos (tamaio, forma, etc.) y realiza
predicciones en fotos similares siendo corregido por el operador.

e Aprendizaje no supervisado: Con este método el algoritmo debe encontrar la
manera de clasificar la informacioén por si mismo a partir de la identificacion
de patrones en los datos. No utiliza informacién previamente etiquetada u
organizada, por lo que, no interviene el humano. Para el ejemplo, el algoritmo
deberia clasificar por si solo todas las fotos en diferentes categorias (buses,
autos, motos etc.)

e Aprendizaje por refuerzo: Muy similar al proceso de ensayo y error, el algorit-
mo aprende de la experiencia, en la que se les da un refuerzo positivo cada
vez que acierta. Se puede comparar a cuando les damos una recompensa a
un perro cuando aprende a saltar sobre un valla.

-~

APRENDIZAJE

AUTOMATICO

A
\ \
APRENDIZAJE APRENDIZAJE APRENDIZAJE
SUPERVISADO NO SUPERVISADO POR REFUERZO
Basado en tareas Basado en datos Aprendeia reaccionar.a

su entorno

FIGURA N° 2.3: Tipos de aprendizaje automatico. Adaptado de Lasse (2018)
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2.1.6 Computer Vision - Vision Artificial

El término Visién Atrtificial (del inglés, Computer Vision) es un campo de la IA que
consiste en dotar a los ordenadores la capacidad ver y comprender el contenido
de imagenes y videos a través del reconocimiento de patrones y caracteristicas.
A simple vista puede parecer una tarea sencilla, ya que el ser humano aprende a
diferenciar objetos a una temprana edad; sin embargo, a nivel computacional la ma-
tematica asume un papel fundamental, sobre todo el algebra lineal, ya que a través
de diversos algoritmos transforma y extrae informacion valiosa de las imagenes.

2.1.7 Bibliotecas de Vision Artificial

Una de las bibliotecas de visién artificial y de codigo abierto mas utilizadas es The
Open Computer Vision Library (llamado también OpenCV). La libreria OpenCV pro-
porciona herramientas de alto nivel para el analisis y procesamiento de imagenes
y videos haciendo uso de la vision aritificial (Cea, Pincheira, y Figueroa, 2018).

2.2 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (RNC)
2.2.1 {Qué son las RNC?

Un caso particular del Deep Learning y las RNA son las Redes Neuronales Con-
volucionales (RNC). Estas redes estan disefas para imitar a las neuronas de la
corteza visual del cerebro y dotarle a un ordenador la capacidad de ver; esto las
ha convertido en una de las técnicas mas populares dentro del campo de Machine
Learning para resolver problemas de vision artificial a través del reconocimiento de
objetos en imagenes y videos (Nunez, 2016).

Las RNC son un tipo de red con aprendizaje supervisado que contiene varias capas
ocultas jerarquizadas y especializadas con un objetivo en si, es decir, a modo de
ejemplo, las primeras capas pueden detectar lineas, curvas, formas y mientras se
va llegando a capas mas profundas estas se especializan en reconocer formas mu-
cho mas complejas como un rostro, autos, animales, objetos, etc (Bagnato, 2020).

2.2.2 Funcionamiento de las RNC

Al igual que toda RNA, las RNC reciben una entrada, en este caso una imagen, que
puede ser representado en forma matricial multidimensional y que sera transforma-
da a través de una serie de filtros (kernels). Una imagen tiene ancho (numero de
columnas) y altura (numero de filas), como una matriz, pero a diferencia de las ma-
trices tradicionales, las imagenes tienen profundidad, que es representado por sus
canales de color que contienen los valores numéricos de sus pixeles. Una imagen
a color RGB (red, green, blue) tiene una profundidad de tres canales: rojo, verde y
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azul y una a escala de grises, solo uno; estos tienen pixeles con valores que van del
0 al 255, los cuales, para un mejor procesamiento, conviene convertirlos a valores
entre O y 1, para ello cada pixel debe ser dividido entre 255.

2.2.3 Convoluciones

El proceso distintivo de las RNC son sus llamadas convoluciones, el cual puede
parecer un término complicado, pero en la practica no lo es tanto. Como ejemplo, si
alguna vez aplicé un difuminado, suavizado o incluso un enfoque en alguna imagen,
podemos decir que usted aplicé una convolucién. En términos matematicos, una
convolucion es la suma de términos de la matriz resultante de la multiplicacion
simple de términos de dos matrices (una matriz indica una region de una imagen y
la otra, un kernel). Un kernel, o también llamado filtro, lo podemos definir como una
matriz pequefa (en comparacién a la matriz que genera una imagen) que se utiliza
para enfocar, desenfocar, suavizar, detectar lineas, formas, bordes, entre otros, y
que se desplaza de 1 pixel por todas la neuronas de entrada, de izquierda a derecha
y de arriba a abajo, obteniendo una nueva matriz de salida (nueva imagen), que
seria una nueva capa de neurona oculta.

=348, (2.1)
Donde:
C : Convolucion
A;; + Regién de una imagen
B.. : Kernel

v]

2.2.4 Comprension de las convoluciones

Para un mejor entendimiento, la Figura N° 2.4 presenta un ejemplo de convolucion
de una imagen de 6x6 (36 neuronas) con un kernel 3x3, cuya operacion se describe
en la ecuacion 2.2. Para todo caso, se debe colocar el centro del kernel en la coor-
denada afiltrar (x,y), se multiplican los elementos de la region con los del kernel, se
suman los resultados y se ubica el numero resultante (261, para la Figura N° 2.4)
en la misma coordenada (x,y). La Figura N° 2.5 muestra el proceso completo de
las convoluciones de la imagen de entrada de 6x6, a la que se aplicd 16 convolu-
ciones para un mismo kernel de 3x3, dando como resultando una matriz de salida
de 4x4 (16 neuronas). El proceso inicia en la parte superior izquierda de la imagen
y continla desplazandose de izquierda a derecha y de arriba a abajo. El resultado
de aplicar un kernel a una imagen de entrada es obtener una matriz de salida que
contenga informacion filtrada de la imagen inicial en la que se identifiquen patrones
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que ayuden a reconocer formas u objetos. Para mantener las dimensiones de la
matriz de salida igual a la de entrada suelen agregarse pixeles con valores igual a
cero en los bordes de la imagen de salida.

131 162 232 84 91 207

104 | 93 139 101|237 109 -1 0 1

243 | 26 252 196|135 126 * | -2 0 2

185|135 230 48 | 61 225 -1 0 1

167 124 25 14 102 108

5 155 116 218 232 249

FIGURA N° 2.4: Ejemplo grafico de una convolucion con un kernel de 3x3. Adaptado de
PylmageSearch Gurus

Ejemplo de una operacién de convolucion a partir de la Figura N° 2.4:

. [[93 139 101] [-1 0 +1
C=Y 1|26 252 196+ |-2 0 +2 (2.2)
35 230 48| =1 0 41
., [93x(=1) 139x0 101x1
C=> 126%(-2) 252x0 196x2 (2.3)
1185 % (—1) 230x0 48x1
., |93 0 101
C:Z 52 0 392| =261 (2.4)
i35 0 48
Matriz de entrada kernel Matriz de salida
131 162 232 | 84 91 207
104 93 139 m37 109 -1 0 1 180 108 -62 69

243 26 252|196 135 126 % | -2 0 2 — | 98 261 -305 45

185 1135 230 48 61 225 -1 0 1 -33 -114 -378 378
157 124 25 14 102 108 -108 -244 101 396
5 155 116 218 232 249

FIGURA N° 2.5: Aplicacion de convoluciones a una matriz de entrada de 6x6 con un kernel de 3x3,
dando como resultando una matriz de salida de 4x4.
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Algo a considerar es que para una misma imagen se pueden aplicar varios kernels
(conjuntos de filtros), lo que dara como resultado un conjunto de matrices de sa-
lida a las cuales llamaremos feature mapping. Es asi que, si aplicé 24 filtros para
una misma imagen, tendré 24 matrices de salida (feature mapping) con informa-
cion filtrada de la imagen de entrada que ayudaran en las capas mas profundas a
distinguir entre un objeto del otro (personas, animales, cosas, vehiculos, etc.).

2.2.5 Funcién de Activacion

Similar al proceso de sinapsis de la biologia humana, en las RNA existe una fun-
cién de activacion que modifica el valor de una neurona para activarla y emita un
resultado a la siguiente conexion (sinapsis). Esta funcion determina si el valor de
una neurona (los valores de matriz de salida) supera el limite de un umbral para
que sea transmitida a la siguiente capa (Bagnato, 2020). Para el caso de las redes
neuronales profundas (RNC), la funcién de activacion mas exitosa y con mejores
resultados es la Rectified Linear Unit (ReLU, Unidad Lineal Rectificada) (Rama-
chandran, Zoph, y Le, 2017). La ecuacién 2.5 define a la funcion ReLU:

0 ,siz<0
f(z) =mazx(0,z) = (2.5)
z ,Siz>=0

La Figura 2.6 muestra un ejemplo de aplicacién de la funcion de activacién ReLU a
la matriz de salida de la 2.5. La funcién RelLU se encarga de transformar una neu-
rona (pixel), de tal modo que, si el valor de entrada es negativo este se transforma
a cero, caso contrato, mantiene su valor. En el ejemplo de la Figura 2.6 los valores
de entrada negativos: -62, -305, -33, -114, -378, -108, -244, fueron transformados
a cero (0), los demas, se mantuvieron.

180 108 -62 69 180 108 O 69
98 261 -305 45 F7) = muE(0,%) 98 261 0 45
 —

-33 -114 -378 378 0 0 0 378
-108 -244 101 396 0 0 | 101 396

FIGURA N° 2.6: Aplicacion de la funcion de activacion ReLU.
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2.2.6 Pooling - Agrupacion

El Pooling es una herramienta estratégica para la reduccion del tamafio de una
imagen. Su funcion principal es reducir la cantidad de neuronas (pixeles) y la com-
plejidad de calculos antes de realizar una nueva convolucion. Consiste en agrupar
varios pixeles en uno solo, conservando informacién relevante de la muestra.

Existen diversos tipos de pooling, por ejemplo: Max Pooling (que utiliza el valor
maximo de los pixeles de la subregion), Min Pooling (que utiliza el valor minimo de
los pixeles de la subregion) y Average Pooling (que utiliza el valor promedio de los
pixeles de la subregion); sin embargo, el Max Pooling es una de las herramientas
de muestreo mas eficaces utilizadas en las RNC para resumir caracteristicas sobre
una region. Esta operacién consiste en encontrar el valor maximo de una muestra 'y
tomar dicho valor como el resumen de las caracteristicas sobre esa area. Si utiliza-
mos un Max Pooling de 2x2 lo que estariamos haciendo es reduciendo el tamafio
de la imagen en un factor de 2, es decir, a la mitad.

La Figura N° 2.7 muestra un ejemplo de aplicacion de Max Pooling de 2x2 realizado
a la matriz de salida de la Figura N° 2.6. Para la primera region de 2x2 (en rojo) el
valor maximo es 261, para la segunda regién (en verde), 69, para la tercera regién
(en azul), 0 y para la cuarta region (en amarillo), 396. La imagen de entrada de 4x4
se redujo a una de 2x2.

180 108 O 69 Max Pooling
98 261 0 45 261 69
%
0 0 0 378 0 396

0 0 101 396

FIGURA N° 2.7: Aplicacion de un Max Pooling de 2x2

Finalmente, luego de haber aplicado un kernel de 3x3 y un Max Pooling de 2x2 a
nuestra imagen de entrada de 6x6, hemos obtenido una imagen de salida de 2x2
que contiene informacion filtrada y relevante de la imagen inicial y que nos ayudara
a identificar y reconocer patrones de formas u objetos. Tal como se mencioné an-
teriormente, es posible aplicar mas de un kernel (filtro) a una imagen de entrada,
algunos de estos pueden ayudarnos a identificar bordes, otros sombras, otros cuer-
vas, otros lineas horizontales, otros verticales, y otros dependiendo de su funcioén.
Al aplicar mas de un kernel a una imagen esta generara igual cantidad de matri-
ces de salida (feature mapping) lo que aumentara en profundidad nuestras capas
neuronales.
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2.2.7 Operando una RNC

Entendido el funcionamiento y proceso de las RCN, podemos definir que una con-
volucién en una RNC esta compuesta por una imagen de entrada, un conjunto
de filtros (kernels), una funcion de activacion y la aplicacién de un Max-Pooling. A
medida que se hagan mas convoluciones, se crearan mayores capas neuronales
capaces de identificar formas mas complejas, esto se realiza hasta que la capa fi-
nal pueda clasificar las imagenes encontradas en alguna clase o grupo con cierta
probabilidad de certeza.

A continuacion, la Tabla N° 2.1 presenta los resultados de aplicar 3 convoluciones
a una imagen de 48x48 pixeles en escala gris (48x48x1), utilizando 15 filtros de 3x3
para la primera convolucién, 30 filtros de 3x3 para la segunda y 45 filtros de 3x3
para la tercera, ademas, de un Max Pooling de 2x2 en cada convolucion.

TABLA N° 2.1: Proceso de convoluciones a una imagen de 48x48 pixeles

DESCRIPCION fera 2da Sera
Convolucion Convolucion Convolucion

1) Entrada: Imagen 48x48x1 24x24x15 12x12x30

2) Kernel (filtros) 15 filtros 3x3x1 | 30 filtros 3x3x15 | 45 filtros 3x3x30
3) Feature Mapping 48x48x15 24x24x30 12x12x45

4) Func. de Activacion RelLU RelLU RelLU

5) Max Pooling de 2x2 de 2x2 de 2x2

6) Salida: Convolucion 24x24x15 12x12x30 6x6x45

La imagen de entrada de 48x48 pixeles (48x48x1) tiene un total de 2 304 neuronas,
en primera instancia (para la 1era convolucién o 1era capa) se le aplico 15 filtros
de 3x3 generando 15 Feature Mapping de 48x48x1 (48x48x15), a ello se aplicd un
Max Pooling de 2x2, obteniendo como resultado 15 imagenes de salida de 24x24
pixeles (24x24x15), que serian 8 640 neuronas.

La 2da convolucién (2da capa) inicia con las imagenes de salida de la 1era convo-
lucion, imagenes de 24x24 pixeles (15 en total) a la que se le aplicaran 30 filtros
de 3x3, esto generara 30 Feature Mapping de 24x24 (24x24x30) y aplicandoles un
Max Pooling de 2x2 se vera reducida a 30 imagenes de salida de 12x12 (12x12x30),
4 320 neuronas. Como se puede apreciar la 1era convolucion inicié con 2 304 neu-
ronas y su salida fue de 8 640, pareciera que los calculos por cada capa aumentan;
sin embargo, aplicando una 2da convolucion se obtiene que con 8 640 neuronas
de entrada se puede obtener 4 320 de salida, la mitad.

La 3era convolucion inicia imagenes de 12x12 pixeles (30) a las que le aplicaremos
45 filtros de 3x3, generandose 45 Feature Mapping de 12x12 (12x12x45), y si le
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aplicamos un Max Pooling de 2x2 obtendriamos finamente 45 imagenes de salida
de 6x6 (6x6x45), que serian 1 620 neuronas. Comparando las neuronas de entrada
de la 1era convolucion (2 340) con las que se obtienen al final de la 3era (1 620)
podemos deducir que las convoluciones lograron reducir la cantidad de neuronas a
evaluar con la particularidad que estas neuronas contienen informacion relevante e
importante que nos ayudara a identificar formas (boca, nariz, rostro, orejas, chasis,
puertas, etc.) y asi poder identificar objetos (personas, vehiculos, animales, etc.)

de la imagen inicial.

Imagen de Entrada Aplicando 15 filtros Obtengo 15 Feature MaxPooling Obtengo 15 Salidas
48x48x1 (kernel) de 3x3x1 Mapping de 48x48x1 de 2x2 de 24x24x1

00 O O

FIGURA N° 2.8: Primera convolucidn a una imagen de 48x48 pixeles con 15 filtros (Tabla N° 2.1).
Adaptado de Bagnato (2020)

Entrada de Aplicando 30 filtros Obtengo 30 Feature MaxPoolin Obtengo 30 Salidas
convolucién previa: (kpernel) de 3x3x15 Mapping de 24x24 de 2x2 9 de 12x12
24x24x15 (24x24x30) (12x12x30)

FIGURA N° 2.9: Segunda convolucién a una imagen de 48x48 pixeles con 30 filtros (Tabla N° 2.1).
Adaptado de Bagnato (2020)

Sistema de Deteccioén y Clasificacion Vehicular basado en Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo 14
Bach. David Alexander Nizama Yamunaque



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO Ill: ESTRATEGIA Y METODOLOGIA DE SOLUCION

CAPITULO lll: ESTRATEGIA Y METODOLOGIA DE SOLUCION

El capitulo presenta los modelos de redes neuronales previamente entrenados y
el desarrollo de los algoritmos que seran utilizados para la clasificacion y detec-
cion vehicular, asi como, la estrategia de solucién aplicado a imagenes y videos
digitales.

3.1 CONSIDERACIONES INICIALES

Para el desarrollo de los algoritmos se utilizé el lenguaje de programacion Python y
las bibliotecas de cédigo abierto PyTorch y OpenCV. Ademas, se utilizo el sistema
operativo Windows 10, 64 bits.

3.1.1 Instalacion de Python

Para instalar Python en su ordenador descargue el instalador desde la pagina
oficial. Para ello, dirijase a https://www.python.org/downloads/, en la pestafa
Downloads seleccione el sistema operativo de su ordenador y busque la versién
Python de su preferencia (para la presente tesis se utilizé Python 3.8.2), luego,
descargue el instalador y ejecute como administrador. Finalmente, tendra instala-
do Python en su ordenador.

3.1.2 Instalacion de OpenCV

Para instalar PyTorch dirijase al cuadro de busqueda de Windows, escriba « CMD»
y de click en el icono «Simbolo del Sistema», dentro de él, ejecute el siguiente
comando:

pip install opencv-contrib-python

3.1.3 Instalacién de PyTorch

Para instalar OpenCV proceda a abrir el «Simbolo del Sistema» y ejecute el si-
guiente comando:

pip install torch torchvision

3.1.4 Especificaciones del Procesador utilizado

Los calculos y procesamiento se realizé en un equipo portatil de las siguientes
caracteristicas: Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ (7th Gen), 2.80GHz, RAM 16.0 GB y
Tarjeta de video GeForce GTX1050.
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3.2 DETECCION Y CLASIFICACION VEHICULAR EN IMAGENES

En esta seccion se desarrollaran los algoritmos para la deteccion y clasificacion
de objetos en imagenes, asimismo, se compararan los resultados y eficacia de las
redes neuronales utilizadas (en velocidad y aciertos). Para fines de la presente
tesis utilizaremos tres (3) modelos de redes: Faster R-CNN (ResNet50), RetinaNet
(ResNet50) y YOLOV3 y aplicaremos los algoritmos de autoria del PhD. Adrian
Rosebrock desarrollados en su sitio web Pyimagesearch.

A continuacién, se presenta el diagrama de flujo del algoritmo utilizado para la de-
teccion y clasificaciéon de objetos en imagenes:

( INICIO )

1
Importar bibliotecas
1
Definir argumentos
imagen, modelo RNC,
etiquetas, con fianza(Y,,in)
i

Cargar etiquetas
COCOdataset

Cargar red neuronal
Faster R—CNN,

RetinaNet,
YOLOwv3

Cargar imagen
imagen_01.jpg
time = Ol
Deteccion de objetos

F#detecciones = modelo <+ imagen_01.jpg

time = endl

i1
L=t for i = 0 to #detecciones
1
st
Extraemos
Etiquetali] = deteccion;|etiquetal
Coordenadasl|i] = (startX;, startY;,endX,,endY;)
Imprimimos Visualizar y guardar
[Deteccion| = Etiquetali] : (v; * 100) imagen procesada
Dibujamos Generamos excel (xIsx)
Rectanguloli] + Coordenadas(i| + Etiquetali] de detecciones totales

( FIN )

FIGURA N° 3.1: Algoritmo de deteccion y clasificacion de objetos en imagenes
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El diagrama de flujo de la Figura N° 3.1 detalla el proceso para detectar y clasificar
vehiculos en imagenes. En primer lugar, se importan las blibliotecas de Pyhthon
y OpenCV y se procede a definir y cargar los argumentos de entrada, como ima-
gen que se evaluara, modelo de red neuronal que se utilizara, etiquetas de clase
(carro, bus, camion, motocicleta) y la confianza minima (v,,,,,) de los objetos para
ser considera una deteccion, los objetos identificados con confianzas menores a la
minima son considerandos detecciones débiles por lo que se proceden a eliminar.

Parametros de entrada:

1 imagen = Imagen de Entrada #(Ej.: imagen_ 01.jpg)

2 modelo RNC = Modelo de Red Neuronal Convolucional #(Ej. YoloV3)
3 etiquetas = Etiquetas de Clase #(Ej. carro, bus, camién)

4 Gamma min = Confianza minima #G min

Luego de identificar las detecciones totales se procede a evaluar cada una de ellas,
para ello, el algoritmo pasa por un proceso de decisién, se compara la confianza del
objeto detectado con la confianza minima de deteccion. Si la confianza del objeto
detectado (v,;) es mayor a la confianza minima (,,;,,) Se continua con el proceso
de extraccion de etiqueta del objeto (tipo de vehiculo) y coordenadas de ubicacion;
si no, se elimina la deteccion.

> Voin  Extrac. : etiqueta,coordenada
Confianza (v;) = i = Ymin (3.1)
Vi < Ymin EliminaDeteccion

Luego de extraer la etiqueta de clase y las coordenadas del vehiculo se procede
a dibujar el cuadro delimitador del objeto detectado y a imprimir los datos de la
deteccion: tipo de objeto detectado y confianza de deteccion.

FIGURA N° 3.2: Imagen procesada por el algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular
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Finalmente, se generara una imagen procesada con cada uno de los vehiculos
cuyas confianzas de deteccion fueron superiores a la minima. Paralelamente, se

generara un excel con la data de las detecciones obtenidas.

3.2.1 Algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular en imagenes

A continuacion, se desarrollara el codigo fuente del algoritmo de deteccion y clasi-

ficacion vehicular en imagenes presentado en el flujograma de la Figura N° 3.1:

e Primero, descargue los archivos del siguiente enlace: https://t.1y/DcMC (0

ingresando al cédigo QR de la Figura N° 3.3) y proceda a ubicarlos en una
carpeta directorio en su ordenador.

FIGURA N° 3.3: Cddigo QR descarga archivos para deteccion en imagenes

El archivo de descarga contiene tres carpetas: «coco-dataset», «images» y
«output» y un script: «detect _image.py». La carpeta «coco-dataset» contiene
las etiquetas de clase que las redes neuronales pueden identificar. El conjunto
de datos COCO (Common Object in Context) consta de 80 diferentes cate-
gorias, que incluye: carros, buses, camiones, sefiales de pare, semaforos,
entre otros. La carpeta «images» contiene una seleccion de fotografias de
flujo vehicular que se utilizaran de entrada en el algoritmo de deteccion de
objetos. La carpeta «output» es una carpeta vacia, en ella se guardaran las
imagenes procesadas y los archivos excel (.xIsx) generados luego de ejecu-
tar el algoritmo. El script Python «detect _image.py» contiene el algormito de
la Figura N° 3.1, el cual realiza la deteccidén de objetos en imagenes.

Luego de descargar y ubicar los archivos en una carpeta directorio de su
ordenador, esta quedara conformada de la siguiente manera:

1 #Directorio: Deteccion_Imagenes

2 |— coco—dataset

w

|— |— coco.names

4 |— images

o

|— |— example 01.jpg
= 1=

|— |— example_18.jpg

(o)

~

8 |— output
9 |— detect_image.py
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e Procedemos a detallar y explicar las lineas de comandos del script «detect
_image.py» que nos permitira detectar y clasificar vehiculos en imagenes uti-
lizando redes neuronales pre-entrenadas de PyTorch (Faster R-CNN y Reti-

naNet):

Las lineas 2-11 importan las bibliotecas de Python necesarias para el funcio-
namiento de nuestro algoritmo. Las lineas 14-26 definen nuestros argumen-

tos de entrada: ruta de la imagen de entrada, ruta de la imagen de salida,
modelo de red neuronal que se utilizara (Faster R-CNN o ReinaNet), ruta de

la lista de categorias (etiquetas) y la confianza minima (v,,,;,,) de los objetos
para ser considera una deteccioén. La linea 29 proporciona la opcién de elegir
el procesador (GPU o CPU) que utilizaremos en la ejecucion del algoritmo.

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

# Importamos bibliotecas

from torchvision.models import detection
import numpy as np

import argparse

import torch

import time

import cv2

import os

import pandas as pd

from pandas import ExcelWriter

from collections import Counter

# Definimos argumentos (imagen, modelo RNC, etiquetas,
confianza minima)

ap = argparse. ArgumentParser ()

ap.add_argument(”’—i”, "—image”, type=str, required=True,

help="Ruta de la imagen de entrada”)

ap.add_argument(”—o”, "—output”, type=str, required=True,
help="Ruta de la imagen de salida”)

ap.add_argument(”—m”, "—model”, type=str ,
choices=["frcnn—resnet”, "retinanet”],

help="Modelo de red neuronal que utilizard”)

ap.add_argument(”—17, 7—Ilabels”, required=True,
help="Ruta de la lista de categorias (C O C O dataset)”)
ap.add_argument(”’—c”, "—confidence”, type=float, default
=0.5,

help="Confianza minima para filtrar detecciones débiles”)

args = vars(ap.parse_args())

# Elegimos el procesador a utilizar (GPU o CPU)
DEVICE = torch.device(”cuda” if torch.cuda.is_available ()

else 7cpu”)
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Las lineas 32-34 cargan del directorio el archivo de etiquetas «coco.names»
y genera un color aleatorio para cada etiqueta. La linea 37 define una lista

vacia «Lista_Detectada» en la que guardaremos todas las etiquetas de los
objetos detectados. Las lineas 41-42 define una lista de modelos de red y

sus respectivas funciones de llamada PyTorch. Las lineas 45-46 cargan el

modelo pre-entrenado elegido y lo configura en modo evaluacién. Si el modelo

seleccionado no se encuentra descargado en el ordenador se mostrara una

barra de progreso de descarga cuando se ejecute el algoritmo.

31

w
@

N
[}

# Cargamos la lista de etiquetas (C O C O dataset) y
generamos un color aleatorio para cada etiqueta.
labelsPath =os.path.sep.join ([args[”labels”],”coco.names”])
CLASSES = open(labelsPath).read().strip().split(”\n”)
COLORS = np.random.uniform (0, 255, size=(len (CLASSES), 3))

# Definimos una lista para almacenar los objetos detectados
Lista_ Detectada=[]

# Especificamos las funciones PyTorch que llaman a los
modelos de red
MODELS = {
7frecnn—resnet”: detection.fasterrcnn_resnet50_ fpn

"retinanet”: detection.retinanet_resnet50_ fpn }

# Cargamos el modelo de red que se utilizara y lo
configuramos en modo evaluacién

model = MODELS[args [”model” ]| ( pretrained=True, progress=True
, pretrained__backbone=True) . to (DEVICE)

model. eval ()

Con el modelo de red cargado, procedemos a leer y procesar nuestra imagen

de entrada:
48 # Cargamos la imagen de entrada y creamos una copia
49 image = cv2.imread (args|[”image”])
50 orig = image.copy ()

51

52

53

54

55

56

57

58

59

# Convertimos la imagen BGR a RGB y ordenamos los canales
image = cv2.cvtColor (image, cv2.0OLOR_BGR2RGB)

image = image.transpose((2, 0, 1))

# Agregamos una dimensién a la imagen, escalamos sus pixeles
al rango de [0,1] y la convertimos a un tensor de tipo
punto flotante

image = np.expand_dims(image, axis=0)

image = image / 255.0

image = torch.FloatTensor (image)
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Las lineas 49-50 cargan la imagen de entrada desde su ruta de ubicacion y
crean una copia de ella para luego dibujar sus predicciones. Debido a que los
modelos de red de PyTorch fueron entrenados en imagenes de orden RGB,
las lineas 53-54 ordenan los canales de color de BGR a RGB y los vuelve
a reordenar. Las lineas 57-59 agregan una columna adicional de ceros a
nuestra imagen y escalan sus pixeles del rango de [0,255] a [0,1], para ello
divide cada valor entre 255. Finalmente, nuestra imagen es convertida en un
tensor del tipo punto flotante.
61 # Enviamos la imagen al procesador y la pasamos por la red
para obtener las detecciones

62 image = image. to (DEVICE)

63 start = time.time()

[o)

4 detections = model(image) [0]
65 end = time.time ()

66

o
N

# Imprimimos el tiempo que dura el proceso
g print (7 [INFO] El proceso duré {:.6f} segundos”.format (end —
start))

o

Las lineas 62-65 envian la imagen al procesador (GPU o CPU) y la pasa por
la red neuronal seleccionada. Las lineas 63 y 65 controlan el tiempo desde
el inicio del proceso hasta que la imagen sale de la red con las detecciones
identificadas. La linea 68 imprime el tiempo total del proceso.

70 # Creamos un bucle para recorrer cada deteccidén

71 for 1 in range (0, len(detections[”boxes”])):

72

73 # Extraemos la confianza asociada con la deteccidén

74 confidence = detections[”scores”][1i]

75

76 # Filtramos la detecciéon asegurdndonos que la confianza

sea mayor que la confianza minima

77 if confidence > args[”confidence”]:
78
79 # Extraemos la etiqueta del objeto detectado y las

coordenadas de su cuadro delimitador (x, y)

80 idx = int(detections[”labels”][i])

81 box = detections[”boxes”][i].detach().cpu().numpy/()

82 (startX, startY, endX, endY) = box.astype(”int”)

83

84 # Imprimimos la prediccién en nuestro terminal

85 label =" {}:{:.2 {}%”.format (CLASSES[idx ], confidence=100)
86 print (7 [DETECCION] {}”.format (label))

87

88 # Agregamos el objeto detectado a nuestra lista de

detecciones

89 Lista_ Detectada.append (CLASSES[idx])
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90
91 # Dibujamos el cuadro delimitador y su etiqueta
92 cv2.rectangle (orig, (startX, startY), (endX, endY),
93 COLORS[idx ], 2)
94 y = startY — 15 if startY — 15 > 15 else startY + 15
95 cv2.putText(orig, label, (startX, y),
96 ¢v2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.5, COLORS[idx], 2)

Las lineas 71-96 son un bucle que recorren todas las detecciones identifica-
das. Primero, la linea 74 extrae la confianza asociada con el objeto detectado
y la filtra (linea 77) comparandola con la confianza minima (v,,,,,,), Si la con-
fianza no pasa el filtro se prosigue con la siguiente deteccion. Si la confianza
es superior al minimo, en las lineas 80-82 se extrae la etiqueta asociada al
objeto detectado (carro, bus, camién, etc.) y las coordenadas de su cuadro
delimitador (startX;,startY;,endX,,endY;). Luego, procedemos a imprimir la
prediccion en nuestro terminal (lineas 85-86) y a guardar el objeto en la lista
de detecciones (linea 89). A continuacion, en la imagen original dibujamos el
cuadro delimitador con su respectiva etiqueta (lineas 92-96).

98 # Contamos los objetos detectados y los clasificamos

99 ConteoEtiquetas=Counter (Lista_Detectada)

100 Data = pd.DataFrame ({” [TOTALES]”: ConteoEtiquetas })

101 print (Data)

102

103 # Visualizamos y guardamos la imagen procesada

104 ¢v2.imshow (”output”, orig)

105 ¢v2.imwrite(args|[”output”], orig)

106

107 #Creamos un excel y guardamos la informacion

108 ubicacionexcel = args|[”output”].replace(”.jpg”,”.xlsx”)

109 escritor=pd.ExcelWriter (ubicacionexcel , engine="xlsxwriter”)
110 Data.to__excel(escritor)

111 escritor .save ()

112

113 print (7jPROCESO EXITOSO!”)

114 cv2.waitKey (0)

Las lineas 99-101 cuentan los elementos de la lista de detecciones y los
clasifica de acuerdo a sus etiquetas (carro, bus, camidn, etc.). Posteriormente,
imprime los resultados (Data) en el terminal. Las lineas 106-107 muestran la
imagen procesada (imagen de salida) con las detecciones identificadas y sus
respectivas confianzas y procede a guardar la imagen en la ruta de salida
(output). Las lineas 110-113 crean un archivo Excel (.xIsx) en la carpeta de
salida, procede a escribir los datos de las detecciones identificadas (Data) y lo
guarda. Finalmente, si el algoritmo se ejecutd hasta este punto, se imprimira
«jPROCESO EXITOSO!».
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3.2.2 Red Neuronal Faster R-CNN (ResNet50)

Faster R-CNN (ResNet50) es una red neuronal convolucional de cédigo abier-
to de la biblioteca PyTorch. En la linea 41 del script «detect _image.py» la de-
finimos como: frcc-resnet, su funcion de llamada PyTorch esta dada por: detec-
tion.fasterrcnn_resnet50 fpn.

Para ejecutar el algoritmo «detect _image.py» con la red neuronal pre-entrenada
frcc-resnet, desde el Terminal, dirigirse a la ubicacién de la carpeta Directorio y eje-
cutar el siguiente comando (sin saltos de linea):

python detect_image.py --model frcnn-resnet --labels coco-dataset

--image images/example_O01.jpg --output output/example_frcnn_O01.jpg

El archivo «coco.namesy, que contiene las etiquetas de clase, se encuentra ubica-
do en la carpeta «coco-dataset», por ello, el argumento de entrada [- -labels] llama
a esta carpeta. La imagen de entrada utilizada es «example_01.jpg», ubicada en
la carpeta «images», el argumento [- -image] define la ruta relativa de esta imagen.
Por ultimo, en el argumento [- -output] define la ruta relativa y nombre de la imagen
de salida y ubicacion del archivo excel (.xIsx) con los datos totales contabilizados.
Es importante tener creada la carpeta «output» en el Directorio, caso contrario el
algoritmo ejecutara un error.

A continuacion, se muestra la imagen de entrada «example_01.jpg» y la imagen
que obtendremos (imagen de salida) luego de ejecutar el algoritmo de deteccién
de objetos utilizando la red neuronal Faster R-CNN:

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

FIGURA N° 3.4: Imagen «example_01.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN
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Asimismo, luego de ejecutado el algoritmo sobre la imagen «example_01.jpg», del
Terminal obtendremos la siguiente salida:

[INFO] El proceso durd 3.455722 segundos
[DETECCION] car: 99.659%
[DETECCION] car: 99.637%
[DETECCION] bus: 99.637%
[DETECCION] car: 99.499%
[DETECCION] person: 99.267%
[DETECCION] car: 99.139%
[DETECCION] car: 98.76%
[DETECCION] car: 98.447%
[DETECCION] car: 95.549%
[DETECCION] car: 93.927%
[DETECCION] car: 85.10%
[DETECCION] car: 60.549%

[TOTALES]
bus 1
car 10
person 1

iPROCESO EXITOSO!

En un tiempo total de 3.455722 segundos, la red Fast R-CNN identifico correcta-
mente los diez (10) vehiculos de la foto que transitaban por la via principal Av. Pa-
seo de la Republica, Lima, Peru, incluido los que se encuentran parcialmente detras
de otros. Los vehiculos que se encuentran en el primer plano han sido identificados
con confianzas superiores al 98 % (seis vehiculos con confianzas que oscilan en-
tre 98.44% y 99.65 %), los que se visualizan en un plano intermedio-fondo, varian
entre el rango de 93% a 95% y los que se visualizan en el fondo, o solo parte de
ellos, en el rango de 85% a 60%. Es preciso destacar que, la red ha identificado
correctamente un (1) bus Metropolitano con una confianza de 99.63 %, incluido su
conductor (una persona), el cual fue identificado con una confianza de 99.26 %.

Estos porcentajes de confianza representan la probabilidad determinada por el al-
goritmo (certeza) para afirmar que la tipologia del objeto detectado (carro, bus,
camion) efectivamente es la correcta. Por ejemplo, "car: 99.65” significa que el al-
goritmo esta 99.65 % seguro que el objeto detectado es un carro.

Finalmente, en la carpeta «output» se generaran y guardaran automaticamente
los archivos: «example_frcnn_01.jpg» (foto con las detecciones identificadas) y el
archivo Excel «example_frcnn_01.xIsx» (con la data de vehiculos identificados).

1 #Directorio: Deteccion_Imagenes/output

2 |— example_frenn_ 01.jpg
3 |— example_frecnn_ 01.xlsx
Sistema de Deteccioén y Clasificacion Vehicular basado en Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo 24

Bach. David Alexander Nizama Yamunaque



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO Ill: ESTRATEGIA Y METODOLOGIA DE SOLUCION

3.2.3 Red Neuronal RetinaNet (ResNet50)

RetinaNet es una red neuronal de la biblioteca PyTorch de codigo abierto. En el
script «detect _image.py» (linea 42) la definimos como: retinanet y su funcion de
llamada PyTorch esta dada por: detection.retinaet_resnet50_fpn.

Para ejecutar el algoritmo «detect _image.py» con la red neuronal RetinaNet, desde
el Terminal, dirigirse a la ubicacion de la carpeta Directorio y ejecutar el siguiente
comando (sin saltos de linea):

python detect_image.py --model retinanet --labels coco-dataset

--image images/example_O01l.jpg --output output/example_retina_O01l.jpg

A continuacién, se muestra una comparacion entre la imagen de entrada «exam-
ple_01.jpg» y la imagen de salida luego de ejecutar el algoritmo de deteccién de
objetos utilizando la red neuronal RetinaNet:

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

FIGURA N° 3.5: Imagen «example_01.jpg» procesada por la red neuronal RetinaNet

Como salida del Terminal obtendremos lo siguiente:

[INFO] E1 proceso durdé 3.477699 segundos
[DETECCION] car: 94.57%
[DETECCION] car: 90.98Y%
[DETECCION] car: 88.51%
[DETECCION] bus: 86.937%
[DETECCION] person: 85.169%
[DETECCION] car: 83.637%
[DETECCION] car: 77.82%
[DETECCION] car: 72.35Y%
[DETECCION] car: 68.47%
[DETECCION] car: 64.859%

[TOTALES]
bus 1
car 8
person 1

iPROCESO EXITO0SO!
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En un tiempo total de 3.477699 segundos, la red RetinaNet identifico correctamen-
te ocho (8) de los diez (10) vehiculos que transitan por la via. Los vehiculos del
primer plano han sido identificados con confianzas que van del 77.82% a 94.57 %
(cinco vehiculos). En el plano del fondo solo se identificaron tres (3) de los cinco
(5) vehiculos que pueden ser visualizados a simple vista, estos tienen confianzas
que van entre los 64.85% a 72.35%. El bus Metropolitano fue identificado con una
confianza de 86.93 %, asimismo, su conductor (persona) fue identificado con una
confianza de 85.16 %. Estos porcentajes de confianza representan la probabilidad
determinada por el algoritmo (certeza) para afirmar que la tipologia del objeto de-
tectado (carro, bus, camion) efectivamente es la correcta.

En la carpeta «output» se generaran y guardaran automaticamente los archivos:
«example_retina_01.jpg» (imagen de salida con las detecciones identificadas) y el
archivo Excel «example_retina_01.xlsx» (con la data de vehiculos identificados).

1 #Directorio: Deteccion_Imagenes/output
2 |— example_retina_01.jpg
3 |— example_retina_01.xlsx

3.2.4 Red Neuronal YoloV3

You only look once (YOLO) es un sistema de deteccidon de objetos desarrollado
por Joseph Redmon y Ali Farhadi. Fue publicado por primera vez en el 2015 y
mejorado en el 2016 con la versién YOLO9000 (YOLOv2). En el 2018, Redmon
y Farhadi (2018) publicaron la version YOLOv3: An incremental Improvenment, el
cual contenia mejoras en el rendimiento de la red.

YOLO aplica una unica red neuronal a la imagen completa y divide la imagen en
regiones para predecir cuadros delimitadores y probabilidades para cada region.
Para la presente tesis utilizaremos YOLOv3, particularmente, la entrenada con el
conjunto de datos COCO dataset.

Para descargar el cédigo fuente y los archivos YOLO ingrese al siguiente enlace:
https://t.1y/HS24 o0 escanee el cddigo QR de la Figura N° 3.6 Posteriormente,
proceda a ubicarlos en una carpeta directorio en su ordenador.

FIGURA N° 3.6: Cddigo QR descarga archivos para deteccion en imagenes con YOLO
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Luego de descargar y ubicar los archivos en su ordenador, la estructura de la car-
peta quedara conformada de la siguiente manera:

1 #Directorio: Deteccion_Imagenes YOLOv3

2 |— images

3 |— |— example_01.jpg
‘-1

5 |— |— example 18.jpg
6 |— output

7 |— yolo—coco

8 |— |— coco.names

9 |— |— yolov3.cfg

10 |— |— yolov3.weights
11 |— yolo.py

Las carpetas «images» y «output» son las mismas utilizadas en los algoritmos de
las redes de PyTorch (Faster R-CNN y RetinaNet). «/mages» contiene una lista de
dieciocho (18) fotografias de flujo vehicular, «output» es una carpeta vacia, en ella
se guardaran las imagenes procesadas y los archivos excel (.xIsx) generados luego
de ejecutar el algoritmo. La carpeta «yolo-coco» contiene los archivos del modelo
de la red YOLOV3, entre ellos, la lista de etiquetas de la base de datos COCO da-
taset («coco.names»), la configuracion de la red neuronal («yolov3.cfg) y los pesos
pre-entrenados por Redmon y Farhadi («yolov3.wights»). Finalmente, encontrara
el script «yolo.py» conteniendo el algoritmo de deteccion de objetos.

Para ejecutar el detector de objetos a laimagen «example_01.jpg» conlared YOLO
v3 («yolo.py») , desde el Terminal, dirigirse a la ubicacion de la carpeta Directorio
y ejecutar el siguiente comando (sin saltos de linea):

python yolo.py --image images/example_Ol1.jpg --yolo yolo-coco
--output output/example_yolo_O01.jpg

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

FIGURA N° 3.7: Imagen «example_01.jpg» procesada por la red neuronal YOLOv3
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Como salida del Terminal obtendremos lo siguiente:

[INFO] E1 proceso YOLO duré 1.069401 segundos
[DETECCION] bus: 99.489%
[DETECCION] car: 99.299%
[DETECCION] car: 99.27%
[DETECCION] car: 99.02%
[DETECCION] car: 94.41%
[DETECCION] car: 93.977%
[DETECCION] car: 93.73%
[DETECCION] person: 91.96%
[DETECCION] car: 75.917%
[DETECCION] car: 70.60%

[TOTALES]
bus 1
car 9
person 1

iPROCESO EXITOSO!

En un tiempo total de 1.069401 segundos (un tercio del tiempo que demoran las
redes Faster R-CNN y RetinaNet), la red YOLOv3 identifico correctamente nueve
(9) de diez (10) vehiculos en la imagen. Cuatro (4) vehiculos fueron identificados
con confianzas superiores al 99 %, tres (3) por encima del 93.73% y dos (2) en el
rango de 70% y 80%. Un (1) vehiculo que se encontraba en el plano de fondo no
fue identificado, esto puede ser por diversos factores, entre ellos, no se visualiza-
ba completamente y se encontraba detras de otro vehiculo. El bus Metropolitano
fue identificado con una confianza del 99.48 %, su conductor (persona), con una
confianza del 91.96 %. Estos porcentajes de confianza representan la probabilidad
determinada por el algoritmo (certeza) para afirmar que la tipologia del objeto de-
tectado (carro, bus, camion) efectivamente es la correcta.

YOLOv3 mejora significativamente el tiempo de proceso sin perder precisidon, es
tres veces mas rapido que las redes pre-entrenadas de PyTorch. Estas variables
son importantes a considerar si se desea analizar y procesar grandes cantidades
de datos.
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3.2.5 Resultados de aplicacion

A continuacion, se presentan los resultados de aplicar las tres (3) redes neuronales
a las imagenes de la carpeta «images»:

TABLA N° 3.1: Comparacion de resultados de deteccion de vehiculos en imagenes - Parte |

Imaden Red Tiempo Veh. Veh. Falso Total
g Neuronal (s) Detectad No Detec Positivo  Existent.
Faster R 3.4557 1Obcarros
Example 01 5 us 10
RetinNe 3.4776 carros 2 carros carros
1 bus 1 bus
9
Yolov3d  1.0694 "% 4 carmro
1 bus
14
Faster R 2.5760 1 bcarros 1 carro
Example_02 us 5 13
RetinNe 2.4057 12 carros carros 1 carro carros
1 bus 1 bus
10 carros
YoloV3 0.9992 1 bus 3 carros 1 camion
1 camion
43 carros
Faster R 3.4087 3 carros 1 carro
3 buses
Example_03
RetinNe  3.3738 22 carros 23 carros 45 buses
2 buses 1 bus 3 buses
2 1
YoloV3 10282 32 carros 13 carros
2 bus 1 bus
23 carros
Faster R 3.3750 ) 1 carro 2 carros
2 camion
Example_04 20 -
RetinNe  3.3800 car.rf)s 3 carros 1 carro car.r?s
2 camion 2 camion
YoloV3 13647 19 carros 4 carros 1 carro
2 camiéon 2 camién 2 camion
10
FasterR 37338 carros 1 camion
Example_05 camion
RetinNe  3.7798 10 carros 10 carros
YoloV3 1.1228 10 carros
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(a) Red Faster R-CNN (b) Red RetinaNet

FIGURA N° 3.8: Imagen «example_02.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y
RetinaNet

(a) Red RetinaNet (b) Red YoloV3

FIGURA N° 3.10: Imagen «example_04.jpg» procesada por la red neuronal RetinaNet y YoloV3

Sistema de Deteccioén y Clasificacion Vehicular basado en Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo 30
Bach. David Alexander Nizama Yamunaque



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO Ill: ESTRATEGIA Y METODOLOGIA DE SOLUCION

TABLA N° 3.2: Comparacion de resultados de deteccién de vehiculos en imagenes - Parte Il

Imagen Red Tiempo Veh. Veh. Falso Total
g Neuronal (s) Detectad No Detec Positivo  Existent.
Faster R 4.9129 43 carros 7 carros
Example_06 RetinNe 3.6850 26 carros 24 carros 50 carros
YoloV3 1.0694 23 carros 27 carros
78 carros 3
rr
Faster R 4.0271 4 buses carros 1 camidn
. 1 bus
Example_07 2 camion
25 carros 56 81 carros
carros
RetinNe 4.0410 3 buses 5 buses
., 2buses .
1 camidn 1 camidn
38 43 carros
carros
YoloV3 1.3820 1 bus
4 bus »
1 camion
42 carros ..
Faster R 3.9344 y 1 camion 10 carros
1 camion
Example_08 1 1 32
RetinNe 4.0310 < C2M08 12CaMOS o carros
1 camién 1 camion 2 camion
18 14
Yolovd  1.0272 O CaTos IRCAMOS y omion
2 camién 1 camion
39 carros 4
carros
FasterR 3.9004 3buses 2camion ]
i 1 camion
Example_09 1 camion
24 11 35 carros
carros carros
RetinNe  3.1274 3 buses
2 buses 1 bus B
2 camion
YoloV3 1.0444 24 carros 11 carros
2 buses 1 bus
22 carros
Faster R 2.8663 1 motoc. 2 camion 5 carros
Example_10 2 camion
11 carros 5 17 carros
RetinNe  2.8401 1 motoc. carr?s 1 motoc.
. 1 camion .
3 camién 4 camion
16 carros 5 ’
carro carro
YoloV3 0.9985 1 motoc.
. 2 camion 1 camion
3 camién
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(a) Red Faster R-CNN (b) Red YoloV3

FIGURA N° 3.11: Imagen «example_06.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y YoloV3

(a) Red Faster R-CNN (b) Red YoloV3

FIGURA N° 3.13: Imagen «example_10.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y YoloV3
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TABLA N° 3.3: Comparacion de resultados de deteccion de vehiculos en imagenes - Parte |

Imagen Red Tiempo Veh. Veh. Falso Total
J Neuronal (s) Detectad  No Detec Positivo  Existent.
22 carros 6 carros
FasterR 2.8133 1 bus 5 buses 3 camion
Example_11 6 camion 2 camion
13 carros 15 carros 28 carros
RetinaNe 2.7129 1 bus 5 buses 1 camion | 6 buses
4 camion 2 camion 5 camién
20 carros 10 carros 5
carros
YoloV3 1.0009 2 buses 3 buses .
. . 1 camion
3 camién 3 camion
18 carros 2 carros
Faster R 3.5311 2 buses 1 bus 2 carros
Example_12 8 camion 1 camion
9 carros 9 carros 18 carros
RetinaNe 3.4948 2 buses 1 bus 1 camion | 3 buses
7 camién 3 camiones 9 camién
11 carros 7 carros
YoloV3 1.2554 1 bus 2 buses 2 camion
9 camién 2 camiones
22 carros
Faster R 3.1668 2 buses 2 buses 7 carros
2 camion 1 camion 1 camioén
Example_13
1 motoc.
15 carros
12 carros 4 carros 1 carro 4b
uses
RetinaNe 2.8227 1 bus 3 buses 1 motoc. »
. . ) 2 camion
2 camion 1 camion 1 camion
1 motoc.
19 carros 3b
uses
YoloV3 1.0767 1 bus i 4 carros
2 camion
1 motoc.
38 carros
Faster R 3.5898 2 carros
2 motoc.
Example_14
31 carros 1 36
carro carros
RetinaNe 4.4344 2 motoc. 6 carros
. 2 camién | 2 motoc.
2 camion
36 carros
YoloV3 1.5662 1 motoc.
1 motoc.
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(a) Red Faster R-CNN

FIGURA N° 3.14: Imagen «example_12.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y YoloV3

(a) Red Faster R-CNN (b) Red RetinaNet

FIGURA N° 3.15: Imagen «example_13.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y
RetinaNet
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(a) Red Faster R-CNN (b) Red RetinaNet

FIGURA N° 3.16: Imagen «example_14.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y
RetinaNet
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TABLA N° 3.4. Comparacion de resultados de deteccion de vehiculos en imagenes - Parte |V

Imagen Red Tiempo Veh. Venh. Falso Total
Neuronal (s) Detectad No Detec Positivo  Existent.
9 carros 1b
Faster R 3.8589 1 bus 1 carro us.
. 1 camion
Example_15 7 camion
9 carros 1 2b 10
Ir rr
RetinaNe 4.3616 2 buses carro Hses carros
N 1 camion 1 camion | 6 camion
6 camion
YoloV3 0.9833 10 carros 1 carro 1 carro
5 camiéon 2 camién 1 camioén
77 carros
2b 16
Faster R 3.7883 uses carros 1 carro
1 motoc. 2 motoc.
Example_16 _
5 camion
47 carros 92 carros
2 b 45 carros 5 .
ses camion
RetinaNe 3.3354 ° - 1 camién 1 camion '
1 motoc. 2 buses
. 2 motoc.
5 camion 3 motoc.
51 42 carros 1
carros carro
YoloV3 1.3731 5 camion
3 buses 1 bus
3 motoc.
7 1
Faster R  3.7097 5 carros 10 carros carro
9 camion 2 camion
Example_17
46 carros 38 84
Ir rr
RetinaNe 3.6703 1 bus ATOS 4 bus carros
» 5 camion 7 camion
2 camion
31 carros 44 carros 1 bus
YoloV3 1.3731 1 bus ) 3
» 1 camién 1 carro
6 camion
62 9
Faster R  3.5337 carros carros 2 carros
1 motoc. 3 motoc.
Example 18 28 69
RetinaNe 3.4727 41 carros carros carros
4 motoc. 4 motoc.
14
YoloV3  1.0295 55carros oo
4 motoc.
Sistema de Deteccioén y Clasificacion Vehicular basado en Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo 35

Bach. David Alexander Nizama Yamunaque



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO Ill: ESTRATEGIA Y METODOLOGIA DE SOLUCION

(a) Red Faster R-CNN (b) Red YoloV3
FIGURA N° 3.17: Imagen «example_15.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y YoloV3

(a) Red Faster R-CNN (b) Red YoloV3
FIGURA N° 3.18: Imagen «example_16.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y YoloV3

(a) Red Faster R-CNN (b) Red RetinaNet
FIGURA N° 3.19: Imagen «example_17.jpg» procesada por la red Faster R-CNN y RetinaNet

(a) Red Faster R-CNN (b) Red YoloV3
FIGURA N° 3.20: Imagen «example_18.jpg» procesada por la red neuronal Faster R-CNN y YoloV3
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3.3 DETECCION Y CLASIFICACION VEHICULAR EN VIDEOS

En esta seccién se desarrollara la metodologia para la deteccién y clasificacion
vehicular en videos. Para ello, se utilizara el algoritmo de conteo de objetos de codi-
go abierto «/vy», el cual fue desarrollado por Nicholas Kajoh, ingeniero de software
de Nigeria, y cuyo codigo original puede ser encontrado en el siguiente repositorio
GitHub: https://github.com/nicholaskajoh/ivy.

3.3.1 Algoritmo de deteccidn y clasificacion vehicular en videos

En la Figura 3.22 se desarrolla el diagrama de flujo del algoritmo que se utilizara
para la deteccion y clasificacion vehicular mediante la utilizacion de videograbacio-
nes. Siguiendo las pautas del diagrama de flujo, en primer lugar, se debe clonar o
descargar el repositorio original GitHub de Nicholas Kajoh o en su defecto, descar-
gar el algoritmo con el que trabajara la presente tesis, el cual mantiene la esencia
del cédigo original con ciertas modificaciones relacionadas al area de visualizacién
y tratamiento de la informacion procesada. Para acceder al repositorio de la tesis,
descargue los archivos del siguiente enlace: https://t.1y/Unlza 0 ingrese al co-
digo QR de la Figura N° 3.21. Posteriormente, proceda a ubicarlos en una carpeta
directorio en su ordenador y cree un entorno virtual.

FIGURA N° 3.21: Cdédigo QR descarga archivos para deteccion en videos

Para ejecutar el algoritmo de deteccidn se utilizé Python versién 3.8.2 y las librerias
de OpenCV y PyTorch, el proceso de instalacion de estos paquetes se explica en
la seccion 3.1 de la presente tesis. Para facilitar el trabajo de programacion se
utilizé el editor de codigo fuente «Visual Studio Code», desarrollado por Microsoft
en el 2015 y de cédigo abierto, el cual permite trabajar con diferentes lenguajes de
programacion, entre ellos Python, y aporta funcionalidades practicas al momento
de programar .
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( INICIO )
Clonar o descargar
Repositorio GitHub «/vy»
l

/ Definir carpeta directorio /

Elegir RNC e
Instalar dependencias
)

Instalar requerimientos
pipinstall —r requirements.text

Proyecto «lvy»

Definir Valores de Entrada:
Rutavideo In, Ruta video Out,
Modelo RNC, ROI, Lineas de Conteo

l

Cargamos:
«.envy» «— Valores de Entrada

Ejecutar: «python —main»

’ Importamos librerias

I

Inicializamos:
«Video In» y «Valores de Entrada (.env)»

time = Oi

Contador de objetos

{

Extraemos:

Etiquetali]| = deteccion;|etiquetal
Coordenadasli] = (startX,, startY;,endX;,endY;)
LineaConteoli|=[A,B,C,D,...])

l
Imprimimos
[Deteccion] = Etiquetali] : Lineal[i] : (y; * 100)

{

Graficamos + tiempo

Rectanguloli] < Coordenadas|i] + Etiquetali]

time = endl

’ Guardar video procesado ‘

siguiente video Generamos excel (xIsx)
con detecciones totales

|
( FIN )

FIGURA N° 3.22: Algoritmo de deteccion y clasificacion de objetos en videos
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Luego de descargar los scripts del algoritmo «lvy», ya sea desde el GitHub de
Nicholas Kajoh o del repositorio Drive de la presente tesis, la carpeta directorio
quedara compuesta por los siguientes archivos:

1 # Directorio Proyecto ivy—master

2 |— []. github/workflows
3 |— [] data

4 |— [] detectors
5 |— [] tests

6 |— [] util

7 |— .converagerc
8 |— .env

9 |— .gitignore
10 |— .pylintrc

11 |— counter.py
12 |— LICENSE

13 |— main. py

14 |— ObjectCounter.py

15 |— pytest.ini
16 |— README.md
17 |— requirements.txt

18 |— settings.py
19 |— tracter.py

3.3.2 Redes Neuronales para deteccién vehicular

Dentro de la carpeta «data» se ubicara la carpeta «detectors», la cual contendra
las dependencias (arquitectura de la red, pesos, configuracion, etc.) de las redes
neuronales que se utilizaran para detectar los vehiculos. Para fines de la presente
tesis utilizaremos dos redes pre-entrenadas: YoloV3 y Detectron2.

3.3.2.1 Detector YoloV3

You only look once v3 (YoloV3) es una red neuronal entrenada con el conjunto de
datos COCO dataset, fue desarrollado y publicado por Joseph Redmon y Ali Farhadi
en el 2018,en el capitulo 3.2.4 Red Neuronal YoloV3 de la presente tesis se brinda
un mayor detalle acerca de esta red. Para utilizar YoloV3 es necesario descargar
los pesos y configuracién de la red, para ello, una de las maneras es dirigiéndose
al sitio web oficial: https://pjreddie.com/darknet/yolo/ y descargarlos desde
alli, o si descargo el algoritmo «Ivy» desde al repositorio de la tesis (Figura N° 3.21)
los encontrara ya descargados en la carpeta «./data/detectors/».

Las dependencias necesarias para ejecutar el detector y clasificador de vehicu-
los con la red YoloV3 son: «yolov3.cfg» y «yolov3.wights». Es asi que, la carpeta
«data» quedara compuesta de la siguiente manera:
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1 # Carpeta «data» — Directorio Proyecto ivy—master
2 |— [] data
3 |— |= [] detectors
al=1=1=1
51— |- |- [] yolo
6 |— |— |— |— yolov3.cfg
7 |— |— |— |- yolov3.weights

3.3.2.2 Detector Detectron2

Detectron2 es la biblioteca de inteligencia artificial de Facebook Al Research (FAIR)
desarrollada en el 2019, proporciona algoritmos y modelos de deteccion y segmen-
tacion de objetos de ultima generacion y que son utilizados en varios proyectos de
investigacion de vision artificial y aplicaciones en Facebook, entre sus modelos
entrenados disponibles estan: Faster R-CNN, Mask R-CNN, RetinaNet, Cascade
R-CN, Tensor Mask, entre otros. (Wu, Kirillov, Massa, Lo, y Girshick, 2019). Para
mayor detalle puede visitar el sitio oficial del repositorio GitHub «detectron2» en el
siguiente enlace: https://github.com/facebookresearch/detectron?2.

Para utilizar los modelos de redes neuronales preentrenadas de Detecton2 es ne-
cesario instalar sus dependencias, para ello, desde su Terminal ejecute el siguiente
comando (sin saltos de linea):

python -m pip install 'git+https://github.com/facebookresearch
/detectron2.git'

O puede descargar o clonar en su disco local el repositorio GitHub Detectron2 y
ejecutar el siguiente comando:

git clone https://github.com/facebookresearch/detectron2.git
python -m pip install -e detectron2

Para mayor informacién de la instalacion de Detectron2 consulte las instrucciones
de instalacion en su sitio web oficial: https://detectron2.readthedocs.io/en/
latest/tutorials/install.html.

Luego de instalado Detectron2 se debe elegir la red neuronal que se utilizara para
detectar y clasificar los vehiculos en nuestro algoritmo «lvy». Para ello, Detectron2
ofrece un amplio repositorio de redes pre-entrenadas con las bases de datos CO-
CO dataset e ImageNet. Para fines de la presente tesis, se eligié una red neuronal
Faster R-CNN con una red troncal ResNet + FPN, ya que estas redes suelen tener
mejores rendimientos en relacion velocidad-precision. El nombre de la red a utilizar
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es «R50-FPN» (id modelo: 137257794), la arquitectura y sus pesos de esta red, y
el de todas las redes entrenados por Detectron2, pueden ser encontrados y des-
cargados desde su repositorio de modelos, a través del siguiente enlace: https://
github.com/facebookresearch/detectron2/blob/main/MODEL_Z00.md.

Las dependencias necesarias para ejecutar el detector y clasificador de vehicu-
los con la red R50-FPN de Detectron2 son: « Base-RCNN-FPN.yaml» y «R50-
FPN_model_final_b275ba.pkl»; en caso, descargod el repositorio Drive de la tesis
(Figura N° 3.21) encontrara estos archivos ya descargados en la carpeta «./data/-
detectors/». De este modo, la carpeta «data» quedara compuesta de la siguiente
manera:

1 # Carpeta «data» — Directorio Proyecto ivy—master
2 |— [] data

3 |— |= [] detectors

a]=1=1= 1

5 |— |— |— [] detectron2

6 |— |— |— |— Base—RCNN-¥PN.yaml

7 |— |— |= |— RH0—FPN_model final b275ba. pkl

3.3.3 Instalacion de requerimientos

Continuando con el proceso de preparacion del entorno virtual, para que el algo-
ritmo «lvy» se ejecute de manera correcta, es necesario instalar las siguientes bi-
bliotecas:

1 |— numpy==1.16.4

2 |— opencv—contrib—python==4.1.0.25
3 |— python—dotenv==0.10.3

4 |— pathlib2==2.3.4

5 |— pytest==5.1.3

6 |— pytest—cov==2.7.1

7 |— pylint==2.4.4

8 |— python—json—logger==0.1.11

s |— joblib==0.14.1

Para ello, dirijase a su entorno virtual y desde su Terminal ejecute el siguiente co-
mando, el cual activara el script «requirements.txt» conteniendo las bibliotecas con
sus respectivas versiones a utilizar y las procedera a instalar:

pip install -r requirements.txt
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3.3.4 Algoritmo Ivy

El algoritmo «lvy» sera el responsable de cargar la informacion de entrada, las
redes neuronales, procesarla la informacion y emitir los resultados de conteo y
clasificacion de vehiculos en videos. Para que lvy se ejecute correctamente es
necesario contar con los archivos del repositorio GitHub de Nicholas Kajoh o los del
repositorio Drive de la presente tesis (Figura N° 3.21), en cualquier de los casos,
si realizd correctamente los pasos previos de las subsecciones 3.3.1, 3.3.2y 3.3.3,
Ivy se ejecutara de manera exitosa.

3.3.4.1 Definir valores de entrada

En esta seccién se definiran los parametros y valores de entrada que utilizara Ivy
para detectar y clasificar vehiculos. Entre estos parametros se encuentran los si-
guientes:

e Videoln: Ruta absoluta/relativa del video o camara de entrada con la escena
de flujo vehicular. Acepta formato mp4, avi, entre otros.

e Region de Interés de Deteccion: Del inglés Detection Region of Interest
(DROI). Es el area en el video que representa un flujo vehicular en la que
el algoritmo de deteccion se centrara en identificar y detectar los vehiculos
mediante la red neuronal seleccionada.

¢ Lineas de conteo: Son lineas dibujadas en la escena del video que nos per-
mitird contabilizar los vehiculos detectados cada vez que un vehiculo pase
sobre estas. Estan conectadas a un contabilizador que se actualiza instanta-
neamente con el registro de un nuevo vehiculo identificado.

e Detector: Modelo de red neuronal que se utilizara apara detectar los vehicu-
los y clasificarlos segun su tipologia; entre las opciones a elegir tenemos:
Yolov3 y Detectron2; en la seccidn 3.3.2 se precisan a mayor detalle.

e GPU_Aceleration: Si cuenta con una tarjeta grafica externa, puede activar
su aceleracion GPU para obtener un mejor rendimiento.

e Tracker: Algoritmo utilizado para el seguimiento de vehiculos (opc.: kcf, csrt).

e VideoOut: Ruta absoluta/relativa del video de salida con la escena de flujo
vehicular procesada, se visualizan los vehiculos identificados y su conteo.
Acepta formato mp4, avi, entre otros.

e Ventana de Depuracién: Mientras se ejecuta el algoritmo lvy puede optar
por visualizar el proceso de identificacion, deteccion y conteo de vehiculos a
través de una ventana en modo depuracion (ventana externa).
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3.3.4.2 Cargar valores de entrada

Para introducir los valores de entrada al algoritmo, primero, en su directorio raiz
«lvy» cree un script llamado «.env», esto a partir del script «.env.example»; es decir,
duplique o modifique el script «.env.example» y cambiele de nombre a «.env». Si
obtuvo el algoritmo Ivy a partir del reposito Drive de la tesis, ya tendra creado el
script «.env» en su directorio raiz.

co modif.
[.env.example] Y [.env.example.(copy)] — [.env] (3.2)

A continuacion, se detalla el contenido del script «.env», el cual contiene informa-
cion de los valores de entrada y configuraciéon que utilizara «lvy» para ejecutarse,
entre ellos: Ruta absoluta o relativa del video de entrada, video de salida, DROI,
lineas de conteo, detector (red neuronal), etc.

1 VIDEO = "D:/Universidad Nacional de Ingenieria/TESIS UNI/CONTADOR
VEHICULAR, VFINAL/ivy—masterv3/ivy—master/data/videos/Habich Trim

.mp4”
2 DROI = [(319, 162), (537, 83), (1909, 553), (1791, 843)]
3 USE_DROI = True
4 SHOW_DROI = True
5 SHOW _COUNIS = True
6 MCDF = 2
7 MCIF = 3
s DI = 10
9 ENABLE GPU_ACCELERATION = True
10 DETECTOR = ”yolo”
11 TRACKER = "kecf”
12 RECORD = True
13 OUTPUT VIDEO PATH = ”./data/videos/output.avi”
14 HEADLESS = False
15 COUNTING_LINES = [{’label’: ’A’, ’line’: [(540, 232), (687, 137)]},

{’label’: 'B’, ’line’: [(951, 403), (1143, 264)]}]

La linea 1 define la ruta absoluta del video de entrada (.mp4, .avi, u otro formato)
que sera procesado y del cual se obtendran los datos de deteccion y clasificaciéon
vehicular. De acuerdo a la estructura del directorio, los videos son cargados en la
carpeta «./data/videos/». La linea 2 define las coordenadas (pixeles) de la region
de deteccion (DROI), que es el plano geométrico del video en donde se aplicara
unicamente la deteccion de vehiculos, es decir, solo los objetos (carros, buses, ca-
miones, etc.) que ingresen a esta regién pasaran por el proceso de deteccion y
clasificacion, esto se hace con el fin de sectorizar la direccion de los flujos vehi-
culares y determinar los vehiculos que transitan en una direccién especifica. Las
lineas 3-9 sirven para configurar la visualizacion del DROI, el conteo de vehiculos,
valores de intervalo para la deteccion de objetos y uso del GPU.
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La linea 10 define la red neuronal que se utilizara para detectar los vehiculos, acep-
ta como valor de entrada "yolo" y "detectron2". La linea 11 define el tracker para el
seguimiento de los vehiculos detectados, acepta "kcf" y "csrt". La linea 12 define
si se desea obtener un video resultante luego de ejecutado el algoritmo (video de
salida), acepta "T'rue" y "False". La linea 13 define la ruta relativa y el nombre del
video de salida, acepta formatos .mp4, .avi y otros.

La linea 15 define las coordenadas de las lineas de conteo, que son lineas di-
bujadas en el video y que sirven de contadores. Podemos crear "n" lineas y se
recomienda dibujarlas en las entradas y salidas de flujos vehiculares.

16 YOLO WEIGHTS PATH="./data/detectors/yolo/yolov3.weights”

17 YOLO_CONFIG_PATH="./data/detectors/yolo/yolov3.cfg”

18 YOLO CLASSES PATH=”./data/detectors/coco_classes.txt”

19 YOLO _CLASSES OF INTEREST PATH="./data/detectors/
coco_ classes of interest.txt”

20 YOLO CONFIDENCE THRESHOLD=0.5

21 DETECTRON2_CONFIDENCE _THRESHOLD=0.5

DETECTRON2 CONFIG PATH="./data/detectors/detectron2/Base—RCNN-FPN.

yaml”

23 DETECTRON2 WEIGHTS PATH="./data/detectors/detectron2 /R50—
FPN_model_final b275ba. pkl”

24 DETECTRON2 NUM._ CLASSES=80

DETECTRON2 CLASSES PATH="./data/detectors/coco classes.txt”

26 DETECTRON2 _CLASSES OF INTEREST PATH=”./data/detectors/
coco_ classes of interest.txt”

27 ENABLE CONSOLE, LOGGER=T'rue

28 ENABLE, FILE LOGGER=TTrue

29 ENABLE, LOGSTASH LOGGER=F alse

30 LOG FILES DIRECTORY="./data/logs/”

31 LOG IMAGES=False

32 DEBUG WINDOW_SIZE=(1458, 680)

33 HUD COLOR=(255, 0, 0)

2

N

2

a

Las lineas 16-20 definen las rutas relativas de los archivos que contienen los pesos
pre-entrenados, configuracion, clases de deteccién y confianza de la red neuronal
«YoloV3», la instalaciéon de las dependencias de esta red fueron explicadas en la
seccion 3.3.2.1 de la presente tesis. Del mismo modo, las lineas 21-26 definen las
rutas relativas de los archivos correspondientes a la red neuronal «Detectron2», la
informacién e instalacion de esta red estan explicadas en la seccién 3.3.2.2.

Asimismo, las lineas 27-31 contienen configuracion de los archivos de salida «.logs»
incluyendo informacioén de los conteos realizados por el algoritmo (tipo de objeto
contado, ubicacion del objeto, confianza de deteccion, linea que lo contd, entre
otros), los cuales se guardaran en la carpeta «./data/logs/».
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Finalmente, las lineas lineas 32-33 configuran el tamafio y corrige el color de la
ventana de depuracion emergente, en esta ventana externa se puede visualizar el
proceso de identificacion, seguimiento (tracker), y conteo de los vehiculos mientras
se ejecuta el algoritmo lvy.

NOTA: Todos los valores y configuraciones del script «.env» pueden ser modifi-
cados y su cambio depende de la escena del video y los flujos vehiculares que se
requiere analizar.

3.3.4.3 Ejecutar «lvy»

Para ejecutar correctamente «/vy», primeramente, debe ubicar el video que se ana-
lizara en la carpeta «./data/videos/» y luego definir los valores de entrada en el script
«.envy, cumplido esto, procedemos a ejecutar el script principal de activacion. Pa-
ra ello, dirijase a su entorno virtual y desde su Terminal ejecute el comando lineas
abajo, el cual activara el script «main.py» conteniendo las lineas del cédigo prin-
cipal cuya tarea fundamental es integrar y ejecutar las funciones programadas del
algoritmo de conteo y clasificacion vehicular.

python -m main

Una vez iniciado el script «main.py», en su Terminal aparecera el mensaje lineas
abajo, el cual significa que se ha cumplido con todos los requerimientos y las fun-
ciones han sido ejecutadas con éxito. Asimismo, a partir de este instante se inicia
el contabilizador de tiempo en ”0”.

INICIALIZANDO . . . \
[2022—03—04 21:30:07,704] INFO: =——— {PROCESO INICIALIZADO! —— {}

A continuacién, se procede a detallar y explicar las lineas de cédigo del script prin-
cipal «main.py»:

Las lineas 7-9 importan bibliotecas de Python, entre ellas: sys (incluye variables y
funciones del intérprete de python), time (funcidn para trabajar con fechas y horas)
y cv2 (para utilizar la biblioteca de OpenCV). Las lineas 11-12 importan y ejecutan
la bibioteca load_dotenv, necesario para leer valores de un archivo formato .env, en
este caso para cargar el script «.env», el cual contiene los valores de entrada que
utilizara el algoritmo (para mayor informacion leer item 3.3.4.2). Las lineas 14-20
importan scripts del directorio principal, entre ellos, settings.py, ObjectCounter.py y
de la carpeta «./util/», la cual contiene los scripts logger.py, image.py, debugger.py
y excel.py.
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Las lineas 22-23 inician un sistema de registro Unico para el proceso que se ana-
lizara, es decir, creara un Id unico que identificara el proceso y sus resultados.

1

2

20

21

22

23

Ivy—master (main.py)

Autor: Nicholas Kajoh

Aportes: David Nizama

import sys
import time

import cv2

from dotenv import load_ dotenv
load__dotenv ()

import settings

from util.logger import init_logger
from util.image import take_screenshot
from util.logger import get_logger

from util.debugger import mouse_ callback
from ObjectCounter import ObjectCounter

from util.excel import save_ excel

init_logger ()
logger = get_logger ()

A partir de la linea 26, hasta la 141, se define la funcién run, funcion principal que
importara y ejecutara todos los scripts del algoritmo para detectar y contabilizar
vehiculos en videograbaciones. Las lineas 31-37 cargan el video ubicado en la
carpeta «./data/videos/NombreDelVideo.mp4» o la ruta que se haya definido en el
script «.env» (Variable: VIDEQ). De proporcionarse una ruta invalida o el formato

del video sea invalido o no se encuentre el archivo, el Terminal imprimira el siguiente
mensaje: Origen de Video Invalido; caso contrario, continuara ejecutandose.

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

def run():

Iniciar el contador de objetos y ejecutar el bucle de conteo
video = settings .VIDEO
cap = cv2.VideoCapture(video)
if not cap.isOpened():

logger.error (’Origen de video Invalido %s’, video, extra
={

‘meta’: {’label’: "INVALID VIDEO SOURCE’},
)
sys.exit ()
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Las lineas 38-39 extraen las caracteristicas e informacién del video, como: frames,
alto, ancho. Las lineas 40-45 cargan los valores y configuracion de las variables
que fueron definidas en el script «.env» relacionados al Tipo de detector, trackery la
region de detecciéon (DROI). De la linea 46 al 50 se cargan los datos (vertices) para
crear el poligono de la regién de interés, poligono que sera utilizado para identificar
y detectar los vehiculos que pasen sobre él. Las lineas 51-52 cargan los datos de
las variables de las lineas de conteo, lineas que seran utilizadas para contabilizar
los vehiculos que crucen sobre ellas. Con los parametros iniciales cargados y pro-
cesados, la linea 55 inicia el script «ObjectCounter.py» y comienza la identificacion
y conteo de vehiculos en el video de entrada.

38 retval , frame = cap.read ()

39 f height, f width, _ = frame.shape

40 detection__interval = settings.DI

41 mcdf = settings .MCDF

42 mctf = settings .MCIF

43 detector = settings .DETECTOR

44 tracker = settings .TRACKER

45 use__droi = settings.USE_DROI

46

47 # Crear poligono de Region de Deteccién (DROI)

48 droi = settings .DROI \

49 if use_droi \

50 else [(0, 0), (f _width, 0), (f _width, f height), (O,
f height)]

51 show_droi = settings .SHOW_DROI

52 counting_lines = settings .COUNTING_LINES

53 show_ counts = settings .SHOW_COUNTS

54 hud_ color = settings .HUD COLOR

55

56 object__counter = ObjectCounter (frame, detector, tracker, droi

, show_droi, mcdf, mctf, detection_interval, counting_lines,

show_ counts, hud_ color)

Las lineas 58-64 inician el proceso de grabar y guardar el video de salida. Si esco-
gio la opcion de grabar el conteo, se iniciara la grabacion de un video que registrara
el conteo y se guardara en la ubicacién elegida como ruta de salida (variable « OUT-
PUT_VIDEO_PATH>», en el script «.env»).

58 record = settings .RECORD
59 if record:
60 # Inicializar un video para Grabar el Conteo
61 output_video = c¢v2.VideoWriter (settings .OUTPUT_VIDEO_ PATH,
62 \ c¢v2.VideoWriter_fourcc(x 'MJPG’), \ 30, \
63 (f_width, f_height))
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Si el algoritmo se ejecutd correctamente hasta este punto y se cargé correctamente
las variables y sus valores, en el Terminal y el logger se imprimira: «PROCESO
INICIALIZADO!». Asimismo, a partir de este instante se iniciara el contabilizador de
tiempo (linea 68).

66 print (=== INICIALIZANDO ...\ ————x—")
67 logger . info (’ {PROCESO INICIALIZADO! =——")
68 start=time.time ()

Las lineas 70-79 nos permitiran identificar las coordenadas de un pixel dentro de
un frame en la ventana de depuracion (ventana emergente con el video en proceso)
con tan solo clickear sobre ella. Esto nos ayudara a conocer las coordenadas de los
pixeles y dibujar el poligono del DROI con mayor exactitud y a nuestra conveniencia.

70 headless = settings .HEADLESS

71 if not headless:

72 # Capturar eventos del mouse en la ventana de depuracién
73 cv2 .namedWindow ( ’Debug )

74 cv2.setMouseCallback ( ’Debug’, mouse_ callback, {’

frame_width’: f_width, ’frame_height’: f_height})

75

76 is_ paused = False

77 output_ frame = None

78 frames__count = round (cap.get (cv2.CAP_PROP_FRAME COUNT))
79 frames_ processed = 0

De la linea 81 a la 123 es el bucle principal del cédigo para reproducir el video y
proceder a identificar y contabilizar los vehiculos. Luego de la lectura del video, y en
plena ejecucién de la ventana de depuracién, podemos utilizar diversas teclas que
facilitaran el trabajo del usuario en el proceso de deteccion; por ejemplo, presionar
en el teclado la letra "k" pausara el video permitiendo visualizar un punto exacto
(frame, segundo exacto, etc.), asimismo, presionar la letra "s" permitira capturar un
screenshot del video, el cual se guardara en la carpeta «./data/screenshoty», y la
letra "¢" finalizara el proceso de deteccidn y procedera a finalizar el video.

81 try:

82 # Main Loop — Bucle Principal

83 while retval:

84 k = cv2.waitKey (1) & OxFF

85 if k = ord(’p’): # pause/play, si presiona ’'p’

86 is_ paused = False if is_paused else True

87 logger . info ( 'PAUSAR/REPRODUCIR’ , extra={ meta’:

{’EN PAUSA’: is_paused,}})
88 if k = ord(’s’) and output_frame is not None: #tomar
screenshot , si presiona ’s’

89 take__screenshot (output_ frame)

) if k = ord(’q’): # finalizar video, si presiona ’q’
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91

logger.info ( 'FINALIZAR’, extra={ meta’:

{’PROCESO’: ’'FINALIZADO’ }})

92

93

break

% if is_ paused:

95

96

97

time.sleep (0.5)

continue

98 _timer = c¢v2.getTickCount ()

Las lineas 100-104 identifican el frame y cuadro delimitador de un objeto identifi-

cado y procede a dibujarlo en la ventana de depuracién y video de salida para que
se visualice. Las lineas 106-121 cargan y configuran los parametros de la ventana

de depuracién para que se visualice mientras se ejecuta el algoritmo. Finalmente,
la linea 123 ejecuta y muestra la ventana de depuracién y guarda la informacion

para el video de salida.

100 object__counter.count (frame)

101 output_ frame = object__counter.visualize ()
102

103 if record:

104

105

output_video. write (output_frame)

106 if not headless:

107

108

debug_ window__size = settings .DEBUG_WINDOW_SIZE
resized__frame = cv2.resize (output_frame,

debug_window_ size)

109 cv2.imshow( ’Debug’, resized_ frame)

10

11 processing_frame_rate = round(cv2.getTickFrequency ()
/ (cv2.getTickCount () — _timer), 2)

112 frames_ processed += 1

13 logger .debug( ’Frame processed.’, extra={

114 ‘meta’: {

115 "label ’: "FRAME PROCESS’ ,

116 "frames_ processed ’: frames_ processed,

17 "frame_rate’: processing frame_rate,

118 "frames left’: frames count —

119

120

121 b

122

frames_ processed ,
"percentage__processed ': round ((

frames_ processed / frames_count)*100, 2),

b

123 retval , frame = cap.read()

Sistema de Deteccioén y Clasificacion Vehicular basado en Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo

Bach. David Alexander Nizama Yamunaque

49



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO Ill: ESTRATEGIA Y METODOLOGIA DE SOLUCION

Para culminar, las lineas 124-140 finalizan el proceso de identificacion y deteccién
de vehiculos, cierran el video (ventana de depuracion), guardan la grabacién del
video de salida y se procede a imprimir en el Terminal y el logger: «jPROCESO
FINALIZADO!». Asimismo, se procede a cerrar el archivo de registro (logger) y a
imprimir en el Terminal la data final con las cantidades totales de vehiculos conta-
bilizados y se guarda dicha informacién en un archivo Excel, el cual es guardado
en la carpeta «./data/Excel». Finalmente, se imprime el tiempo total de ejecucion

del algoritmo.
124 finally :
125 # Finalizar el video, cerrar la ventana de depruacion,

cerrar el archivo de registro y el contador de objetos.

126 cap.release ()

127 if not headless:

128 cv2.destroyAllWindows ()

129 if record:

130 output__video.release ()

131 logger.info (’ iPROCESO FINALIZADO! ——’)

132 logger . info ('=———= RESULTADOS ———=", extra={

133 ‘meta’: {’CONTEO FINAL’: object_counter.get counts(),
134

135 1,

136 13

137 end=time . time ()

138 print (™ INFO: El proceso duré {:.4f} segundos”.

format (end — start))
139

140 save__excel (object__counter.get_counts())

Finalmente, definimos que cuando se ejecute el script «main.py» se ejecute la fun-
cion run (linea 26 a 141 del cédigo principal) y con esto iniciar el algoritmo para
detectar, clasificar y contabilizar vehiculos dentro de un video. De este modo, cum-
plimos el objetivo principal de la tesis.

142 if  name — ' main ’:
143 run ()
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3.3.4.4 Resultados

Para ejecutar el algoritmo, dirijase a su entorno virtual y desde su Terminal ejecute
el comando lineas abajo, el cual activara el script «main.py», conteniendo el cédigo
principal para detectar, clasificar y contabilizar vehiculos en videos.

python -m main

Una vez se ejecute «/vy», el Terminal procesara el video de entrada y emergera
una ventana de depuracion mostrando en tiempo real el proceso de deteccion y
clasificacion de vehiculos. Culminado el tiempo de proceso, se guardara el video
procesado en la ubicacion definida previamente y se generaran los archivos Excel
(*.x/s) y logger (*./log) conteniendo la informacién del conteo total de vehiculos.

Nota: Mas detalle sobre el proceso de deteccion, resultados, precisiones y casos
particulares se veran en el Capitulo IV y V, en la que se desarrolla la aplicaciéon de
un caso practico.

A continuacion, se presenta un ejemplo de datos de salida (en el Capitulo IV y V se
desarrollara y comparara con mas detalle los resultados obtenidos) que muestra el
Terminal mientras se ejecuta el algoritmo en tiempo real utilizando la red neuronal

======================= INICIALIZANDO...\ =======================

[2022-04-29 20:39:53,715] INFO: ==== ;PROCESO INICIALIZADO!

[2022-04-29 20:39:54,631] INFO : Objeto Contado {'TIPO':
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '84.97 %'}

[2022-04-29 20:39:54,632] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '80.79 %'}

[2022-04-29 20:39:54,633] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'A', 'CONFIANZA': '76.00 %'}

[2022-04-29 20:39:54,633] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '58.90 %'}

[2022-04-29 20:39:54,634] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '57.52 %'}

[2022-04-29 20:40:00,802] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': "A', 'CONFIANZA': '75.80 %'}

[2022-04-29 20:40:01,005] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '66.92 %'}

[2022-04-29 20:40:10,554] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '58.03 %'}

[2022-04-29 20:40:10,554] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '58.03 %'}

[2022-04-29 20:40:10,555] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '52.13 %'}

[2022-04-29 20:40:11,474] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'A', 'CONFIANZA': '82.08 %'}
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[2022-04-29 20:40:16,883] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '"A', 'CONFIANZA': '56.28 %'}

[2022-04-29 20:40:22,835] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '87.77 %'}

[2022-04-29 20:56:31,615] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'truck',

'LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '52.13 %'}

[2022-04-29 20:56:53,134] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '52.27 %'}

[2022-04-29 20:57:00,097] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '96.08 %'}

[2022-04-29 20:57:00,271] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '93.33 %'}

[2022-04-29 20:57:05,755] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '73.41 %'}

[2022-04-29 20:57:09,931] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '72.82 %'}

[2022-04-29 20:57:21,319] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '81.22 %'}

[2022-04-29 20:58:20,290] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '53.47 %'}

[2022-04-29 21:01:11,180] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '52.01 %'}

[2022-04-29 21:03:32,572] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '54.99 %'}

[2022-04-29 21:03:38,724] INFO : === ;PROCESO FINALIZADO! === {}

[2022-04-29 21:03:38,724] INFO : ========= RESULTADQOS ========= {
"CONTEO FINAL': {'A': {'car': 58, 'bus': 10, 'truck': 3},

'B': {'car': 74, 'bus': 11, ‘'truck': 2},
'C': {'car': 66, 'bus': 14, 'truck': 3}}}
=== TIME ===: El proceso duré 1425.0093 segundos

Del ejemplo previo, se observa que el tiempo de procesamiento fue de 1,425 se-
gundos (23.75 minutos) para un video de 1 minuto 41 segundos, es decir, por cada
(1) minuto de video que se analiza el algoritmo demora aproximadamente 14.1 mi-
nutos en procesarlo.

Asimismo, los vehiculos identificados fueron en su mayoria carros, buses y ca-
miones, cuyas confianzas de deteccion oscilaron entre 51.60% y 98.20 %, estos
porcentajes de confianza representan la probabilidad determinada por el algoritmo
(certeza) para afirmar que la tipologia del objeto detectado (carro, bus, camién)
efectivamente es la correcta. Cabe precisar que, la mayoria de las detecciones
fueron verdaderos positivos (se detecto correctamente el vehiculo y su tipologia);
sin embargo, también existieron falsos positivos (se detecto el vehiculo, pero no la
tipologia correcta) y falsos negativos (existio el vehiculo, pero no se detecto).
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Respecto a la cantidad de lineas de conteo, se pueden crear tantas como sea
necesario, esto depende de los flujos vehiculares que se desea contabilizar. Del
ejemplo anterior, se definieron tres (3) lineas de conteo: A, By C; de los resultados,
el total de vehiculos contabilizados por cada linea es como siguiente a continuacion:

TABLA N° 3.5: Resultados de deteccidn y clasificacion de vehiculos en videos

Linea de Tipo de vehiculo
Conteo | carros | buses | camion
A 58 10 3
B 74 11 2
C 66 14 3

A continuacién, se muestran algunos ejemplos de screentshots tomados de los
procesamientos de testeo del algoritmo:

FIGURA N° 3.24: Procesamiento en videos: Algoritmo de Deteccion y Clasificacion Vehicular - Ej. 2
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FIGURA N° 3.27: Procesamiento en videos: Algoritmo de Deteccion y Clasificaciéon Vehicular - Ej. 5
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CAPITULO IV: PROCESAMIENTO Y OBTENCION DE RESULTADOS

En el presente capitulo se desarrollara la aplicacion del algoritmo de deteccion y
clasificacion vehicular en una interseccién de vias haciendo uso de una grabacién
(video), posteriormente, se compararan los resultados obtenidos con un conteo
manual (visualizando el video). La metodologia consiste en: 1) identificar las rutas
y direcciones de los flujos vehiculares, 2) obtener y definir las variables de entrada
(red neuronal a utilizar, video de entrada, regiéon de deteccion (DROI), lineas de
conteo, entre otros), 3) ejecutar el algoritmo, 4) obtener el aforado total de las vias
mediante el uso de las redes neuronales, 5) obtener el aforo vehicular mediante
técnica manual y 6) comparacioén de resultados.

4.1 PROCESO DE DETECCION Y CLASIFICACION VEHICULAR
4 1.1 Condiciones iniciales

El algoritmo fue aplicado en videograbaciones que muestran el flujo vehicular de la
interseccion de las avenidas Av. Tupac Amaru y Av. Eduardo de Habich, puerta N°
4 de la Universidad Nacional de Ingenenieria (UNI), en el distrito de Rimac, Peru.
Ambas vias cuentan con dos (2) sentidos de tres (3) carriles cada uno. En caso de
la Av. Tupac Amaru, en medio de ella transita la via exclusiva de transporte publico
masivo "Metropolitano”, via construida en dos (2) sentidos con dos (2) carriles cada
uno, es decir, la Av. Tupac Amaru tiene un total de 5 carriles por sentido, tres (3)
de uso general y dos (2) de uso exclusivo para el Metropolitano.

FIGURA N° 4.1: Ubicacién de area de estudio: Interserccion Av. Tupac Amaru - Av. Eduardo de
Habich, Rimac, Peru. Fuente: Google Earth

Respecto a la grabacion, esta fue registrada el dia 25 de abril del 2018, en el horario
dela 1:00 p.m. El video tiene una duracion de 27 minutos y 41 segundos y un angulo
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de vision en direccion a la Av. Eduardo de Habich, por lo que el flujo de vehicular
de la Av. Tupac Amaru se visualiza en sentido horizontal. Los tipos de vehiculos
que mas transcurren esta via son: carros, buses, camiones (vehiculos pesados) y
motocicletas.

FIGURA N° 4.3: Imagen 360°: Inters. Av. Tupac Amaru - Av. Eduardo de Habich, Rimac, Peru.
Fuente: Street View

Para realizar el aforo vehicular es necesario uniformizar los tamafios de los vehicu-
los a un unico vehiculo patron. Para nuestro caso, el auto sera el vehiculo patron,
a partir de él obtendremos las equivalencias de los demas vehiculos. Para ello, uti-
lizaremos los factores de conversion Unidad Coche Patron (UCP), establecidos en
el Highway Capacity Manual - HCM, 2010.

TABLA N° 4.1: Unidades de coche patrén (UCP). Fuente: HCM, 2010

Clasificacion Vehicular

Tipo de Servicio | Tipo de Vehiculos | Factor UCP
T. Privado Auto 1

T. Menor Moto Lineal 0.33

T. Publico Camioneta Rural 1.25

Regulado Bus 3

T. Carga Camion 2.5
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4.1.2 Rutas y direcciones del flujo vehicular

Se procedio a identificar las rutas y direcciones de flujo vehicular en la zona de
estudio. Para la interseccion de las avenidas Av. Tupac Amaru y Av. Eduardo de
Habich se identificaron un total de siete (7) posibles rutas de flujo vehicular, estas
son las correspondientes a (Ver Figura N° 4.4):

e Q1 (en azul): Vehiculos que transitan en la Av. Tupac Amaru, provenientes
de la zona sur-centro de la ciudad, desde los distritos de Lima, El Agustino y
San Juan de Lurigancho.

* Q11: Continuan de frente en la Av. Tupac Amaru, en direccion a la zona
norte de la ciudad, hacia los distritos de Independencia, Los Olivos y
Comas.

* Q12: Se encuentra prohibido girar a la izquierda hacia la Av. Eduardo de
Habich. Esta ruta no se tomara en consideracion.

* Q1A: Via exclusiva de transporte masivo "Metropolitano”. En direccion
al norte de la ciudad de Lima, atraviesa los distritos de Independencia,
Los Olivos y Comas.

e Q2 (en naranja): Vehiculos que transitan en la Av. Tupac Amaru, provenientes
de la zona norte de la ciudad, desde los distritos de Independencia, Los Olivos
y Comas.

* Q21: Contintian de frente en la Av. Tupac Amaru, en direccion a la zona
sur-centro de la ciudad, hacia los distritos de Lima, El Agustino y San
Juan de Lurigancho.

* Q22: Giran a la derecha hacia la Av. Eduardo de Habich, en direccion a
la zona oeste de la ciudad, hacia los distritos de San Martin de Porres,
Cercado y Callao.

* Q2A: Via exclusiva de transporte masivo "Metropolitano”. En direccion
al sur-centro de la ciudad de Lima, atraviesa los distritos del centro de
Lima, Lince, San Isidro, Surquillo, Miraflores y llega hasta Barranco.

e Q3 (en verde): Vehiculos que transitan en la Av. Eduardo de Habich, prove-
nientes de la zona oeste de la ciudad, desde los distritos de San Martin de
Porres, Cercado y Callao.

* Q31: Giran a la izquierda hacia la Av. Tupac Amaru, en direccion a la
zona norte de la ciudad, hacia los distritos de Independencia, Los Olivos
y Comas.
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* Q32: Giran a la derecha hacia la Av. Tupac Amaru, en direccién a la
zona sur-centro de la ciudad, hacia los distritos de Lima, El Agustino y

San Juan de Lurigancho.
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FIGURA N° 4.4: Rutas y direcciones de flujo vehiculares: Interseccion Av. Tupac Amaru - Av.
Eduardo de Habich, Rimac, Peru. Fuente: Propia
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4.1.3 Lineas de Conteo

Una vez conocidas las rutas y direcciones del flujo vehicular (Ver Figura N° 4.4) se
procede a definir las lineas de conteo, es decir, los contadores vehiculares. Para el
caso en estudio, y con el angulo de enfoque del video, se consideré crear cinco (5)
lineas de conteo, estas son (Ver Figura N° 4.5, lineas de conteo en color rojo):

e Linea de Conteo '1’ (LC: ’1’): Identifica y contabiliza los vehiculos de la Av.
Tuapac Amaru (Q11), provenientes de la zona sur-centro de la ciudad de Lima,
de los distritos de Lima (centro), El Agustino y San Juan de Lurigancho. Estos
vehiculos contintan de frente por la Av. Tupac Amaru, en direccion a la zona
norte, hacia los distritos de Independencia, Los Olivos y Comas.

e Linea de Conteo 2’ (LC: '2’): Identifica y contabiliza los vehiculos de la Av.
Tapac Amaru (Q21), provenientes de la zona norte de la ciudad de Lima, de
los distritos de Independencia, Los Olivos y Comas, los cuales contintan de
frente por la Av. Tupac Amaru (Q21), en direccion a la zona sur-centro, hacia
los distritos de Lima (centro), El Agustino y San Juan de Lurigancho

e Linea de Conteo 'B’ (LC: 'B’): Identifica y contabiliza los vehiculos que provie-
nen de la Av. Tupac Amaru, de norte a sur, y giran a la derecha, hacia la Av.
Eduardo de Habich (Q21). Provienen de la zona norte de la ciudad de Lima,
de los distritos de Independencia, Los Olivos y Comas, y giran hacia la Av.
Eduardo de Habich, en direccion a la zona oeste, hacia los distritos de San
Martin de Porres, Cercado y Callao.

e Linea de Conteo '3’ (LC: ’3’): Identifica y contabiliza los vehiculos de la Av.
Eduardo de Habich (Q3), provenientes de la zona oeste de la ciudad de Lima,
de los distritos de San Martin de Porres, Cercado y Callao, los cuales pueden
eligir entre:

a. Girar a la izquierda hacia la Av. Tupac Amaru (Q31), en direccion a la
zona norte, hacia los distritos de Independencia, Los Olivos o0 Comas.

b. Girar a la derecha hacia la Av. Tupac Amaru (Q32), en direccion a la
zona sur-centro, hacia los distritos de Lima (centro), EI Agustino o San
Juan de Lurigancho.

e Linea de Conteo 'C’ (LC: 'C’): Identifica y contabiliza los vehiculos de la Av.
Eduardo de Habich que giran a la izquierda hacia la Av. Tupac Amaru (Q31).
Estos vehiculos provienen de la zona oeste de la ciudad de Lima, de los dis-
tritos de San Martin de Porres, Cercado y Callao y se dirigen hacia la zona
norte de la ciudad, hacia los distritos de Independencia, Los Olivos y Comas.
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En caso se demande obtener el flujo vehicular por sentido de los carriles de la via
de transporte publico "Metropolitano”, ubicada en medio de la Av. Tupac Amaru, se
recomienda crear dos (2) lineas de conteo adicionales (Ver Figura N° 4.5, lineas
de conteo en color rojo). Estas lineas contabilizarian lo siguiente:

e Linea de Conteo ’'M1’ (LC: 'M1’): Contabiliza el flujo vehicular Q1A. Identifica
los buses metropolitanos que provienen de la zona sur-centro de la ciudad y
que se dirigen hacia el norte de Lima. Los distritos destinos son: Independen-
cia, Los Olivos y Comas.

e Linea de Conteo M2’ (LC: 'M2’): Contabiliza el flujo vehicular Q2A. Identifica
los buses metropolitanos que provienen de la zona norte de la ciudad y que se
dirigen hacia el sur-centro de Lima. Los distritos destinos son: Lima (centro),
Lince, San Isidro, Surquillo, Miraflores y Barranco.
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FIGURA N° 4.5: Lineas de conteo vehicular, en rojo. Interseccion Av. Tupac Amaru - Av. Eduardo
de Habich, Rimac, Peru. Fuente: Propia
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FIGURA N° 4.6: Metropolitano: Lineas de conteo vehicular, en rojo. Interseccion Av. Tupac Amaru -
Av. Eduardo de Habich, Rimac, Peru. Fuente: Propia
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4.1.4 Variables de entrada

Previamente a ejecutar el algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular se deben
introducir los valores de las variables de entrada, los cuales seran obtenidos de
acuerdo a las condiciones del caso particular que se analizara, para mayor infor-
macion revisar las secciones 3.3.4.1. y 3.3.4.2. de la presente tesis.

a. Video de Entrada

Guardamos el video que se examinara en la carpeta «./data/videos/». Poste-
riormente, procedemos abrir el script «.env» y en la variable VIDEO introdu-
cimos la ruta absoluta del video a procesar; por ejemplo, para nuestro caso,
el video que analizaremos tiene una duracion total de 27 minutos con 41 se-
gundos y lleva por nombre «Habich_TupacAmaru.mp4», por lo que, la ruta
absoluta quedaria definida de la siguiente manera:

VIDEO = ”D:/UNI/TESIS/ivymaster/data/videos/Habich TupacAmaru.mp4”

b. Video de Salida

En el script «.envy», ubicamos la variable OUTPUT_VIDEO _PATH (linea 13)
e introducimos la ruta relativa donde se guardara el video procesado, se re-
comienda que el video sea guardado en la misma carpeta del video de entra-
da. Para nuestro caso, haremos que el video de salida sea guardado bajo el
nombre de: «Habich_TupacAmaru_Procesado.avi» y en formato «.avi» (por
cuestiones de peso del archivo), por lo que la variable quedaria definida de
la siguiente manera:

OUTPUT VIDEO PATH = ”./data/videos/Video Procesado.avi”

c. Red Neuronal

Para fines del presente ejemplo de aplicacion, se utilizaran las redes neuro-
nales «YoloV3», desarrollado por Joseph Redmon y Ali Farhadi en el 2018
(ver seccion 3.3.2.1) y textit«Detectron2», desarrollado por Facebook Al Re-
search en 2019 (ver seccién 3.3.2.2), las cuales han dado buenos resultados
en precision y tiempo de proceso a comparacion de otras redes.

Para definir la red reuronal que procesara el video, en el script «.enwv», ubique
la variable DETECTOR (linea 10) y cambie su valor a: "yolo" 0 "dectectron2".
Para el caso de utilizar YoloV3, la variable quedaria definida de la siguiente
manera:

DETECIOR = ”yolo”
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Los archivos y rutas relativas de los pesos pre-entrenados, configuracion, cla-
ses de deteccion y confianza de las red neuronales se encuentran definidos
en el script «.envy» lineas abajo. No es necesario modificar estos valores, solo
sequir los pasos de instalacién descritos en las secciones 3.3.2.1y 3.3.2.2.

d. Creacioén de Lineas de Conteo

Definidas las lineas de conteo en la Seccion 4.1.3, se procede a crearlas en
el algoritmo. Para ello, es necesario conocer las coordenadas de los extre-
mos de cada linea. Un manera de encontrar estas coordenadas es ejecutar
el algoritmo y en la ventana de depuracion clickear en las ubicaciones dénde
gueremos que se ubiquen los extremos de las lineas, inmediatamente el algo-
ritmo proporcionara en el Terminal las coordenadas de los puntos clickeados.

Para el caso del video en estudio, y siguiendo los pasos mencionados previa-
mente, los extremos de las lineas de conteo se encuentran ubicados en las
siguientes coordenadas:

TABLA N° 4.2: Coordenadas de los extremos de las lineas de conteo, para las vias generales.
Fuente: Propia

Lineas de Coordenadas
Conteo (X4, Y7) (X5, Y5)
LC'1: Q (794,858) | (768,1072)
LC’2: Qo (895,381) | (880,502)

LC B Qy, (1055,253) | (1279,265)
LC '3 Qg + Qqy | (869,359) | (618,361)
LC 'C": Q4 (450,638) | (932,632)

TABLA N° 4.3: Coordenadas de los extremos de las lineas de conteo, para las vias del
Metropolitano. Fuente: Propia

Lineas de Coordenadas
Conteo (X, Y1) (X5, Y5)
M Q4 (1255,637) | (1310,840)
M,: Qsa (338,627) | (420,503)

Esta informacién es introducida al script «.env», especificamente, en la varia-
ble COUNTING_LINES (linea 16). Se define el nombre de la linea de conteo
y se precisan sus coordenadas; por ejemplo, para la primera linea de con-
teo seria: {'label’: 'LC: 1’, line’: [(647, 858), (690, 1072)] }, sucesivamente se
introducen los valores y coordenadas de las demas lineas de conteo.
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Finalmente, para el caso de analisis de la interseccién en general y consi-
derando las seis (6) lineas de conteo (Ver Figura N° 4.5), la variable COUN-
TING_LINES quedaria definida de la siguiente manera:

COUNTING_LINES=]

{"label’: 17, ’line’: [(794, 858), (768, 1072)]},
{’label’: 27, 'line’: [(895, 381), (880, 502)]},

{’label’: 'B’, 'line’: [(1055, 253), (1279, 265)]},
{’label’: 37, 'line’: [(869, 359), (618, 361)]},

{’label’: 'C’, ’line’: [(450, 638), (932, 632)]}]

Ahora bien, para cuando se procese el algoritmo solo para las vias del Metro-
politano (Ver Figura N° 4.6), la variable quedaria modificada de la siguiente
manera:

COUNTING_LINES = |

{"label’: 'M1’, ’line’: [(1255, 637), (1310, 840)]},
{’label’: '"M2’, ’line’: [(338, 627), (420, 503)]}]

e. Region de Interés de Detecciéon (DROI)

Seguidamente, se procede a definir el area de la Region de Interés de Detec-
cion (del inglés Detection Region of Interest (DROI). Esta region es de suma
importancia debido a que el algoritmo centralizara su proceso de identifica-
cion y deteccion de vehiculos solo en esta area, obviando los vehiculos que
se encuentren o transiten fuera de ella, esto se hace con el fin de que el usua-
rio introduzca a su conveniencia y particularia del caso los flujos vehiculares
de la via y de, ademas, ahorrar recursos del computador para un proceso
mas ligero y rapido.

Para definir el DROI es necesario obtener las coordenadas de los extremos
del poligono que lo conforma, para ello, similar al proceso de obtencién de
coordenadas de los extremos de las lineas de conteo, se procede a ejecutar
el algoritmo y en la ventana de depuracion se clickea en los lugares donde se
ubicaran los vértices del poligono a fin de obtener sus coordenadas.

Para el caso del video en estudio, se trabajara con dos (2) poligonos DROI,
uno para la deteccion y conteo de los vehiculos de todas las vias en general de
la interseccién y el otro para el transporte exclusivo de la via del Metropolitano.
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A continuacién, se presentan los vértices de los poligonos DROI que seran
utilizados en el ejemplo de aplicacion. Para mas detalle, ver la Figura N° 4.7
y Figura N° 4.8, en las que se muestran las formas de los poligonos DROI (en
color amarillo transparente).:

TABLA N° 4.4: Coordenadas de los extremos del poligono DROI, para las vias en generales.
Fuente: Propia

Vertices del | Coordenadas

DROI (X1, Y7)
V, (5,1070)
V, (5,418)
V, (479,299)
vV, (898,130)
Vi, (1312,149)
Vg (1248,314)
V., (1867,337)
Vg (1915,1077)

TABLA N° 4.5: Coordenadas de los extremos del poligono DROI, para las vias del Metropolitano.
Fuente: Propia

Vertices del | Coordenadas
DROI (X, Yp)
V, (14,870)
V, (352,427)
V, (1671,418)
v, (1871,827)

Esta informacién debe ser introducida al script «.env», especificamente, en la
variable DROI (linea 2). la cual quedaria definida de la siguiente manera:

DROI=[(5, 1070), (5, 418), (479, 299), (898, 130), (1312, 149),
(1248, 314), (1867, 337), (1915, 1077)]

Asimismo, para cuando se proceda a identificar y contabilizar los buses de la
via Metropolitano, es posible realizarlo dentro del proceso principal de iden-
tificacion de todos los vehiculos en la interseccion, ya que el DROI del via
Metropolitano se encuentra dentro del DROI general; es decir, podriamos rea-
lizar todo el conteo en un solo proceso y solo seria necesario crear las lineas
de conteo M1y M?2.
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FIGURA N° 4.7: Regién de Interés de Deteccion (DROI), en amarillo transparente. Interseccion Av.
Tapac Amaru - Av. Eduardo de Habich, Rimac, Perd. Fuente: Propia
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FIGURA N° 4.8: Metropolitano: Region de Interés de Deteccion (DROI), en amarillo transparente.
Interseccion Av. Tupac Amaru - Av. Eduardo de Habich, Rimac, Peru. Fuente: Propia
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4.1.5 Deteccion y clasificacion vehicular

Luego de determinar y fijar los valores de entrada, procedemos a ejecutar el algo-
ritmo de deteccién y clasificacion vehicular. Para ello, desde el Terminal se debe
ejecutar el comando lineas abajo (para mayor informacion ver la Seccion 3.3.4.4
de la presente tesis).

python -m main

4.1.5.1 Etapas del proceso

Es importante distinguir y detallar las tres (3) etapas que componen el algoritmo
cuando este es ejecutado:

1. Deteccién de vehiculos: Es el proceso del algoritmo en la que se identifican
los vehiculos que se encuentren dentro de la Region de Interés de Deteccion
- DROI, se determina a qué tipo de vehiculo corresponden y la posicion en la
gue se encuentran.

2. Seguimiento o tracking de vehiculos: Es la etapa en la que el algoritmo realiza
el seguimiento de la posicion de los vehiculos identificados en cada instante
del video, considerando que se trata del mismo objeto moviéndose a través
del plano.

3. Conteo vehicular: Es la parte en la que un vehiculo identificado, con su tipo-
logia respectiva, cruza una linea de conteo y aumenta el contador vehicular.
Para que un vehiculo sea contado solo basta que una parte de su cuadro
delimitador toque o cruce la linea de conteo.

Estas etapas se realizan de manera simultanea en todo instante del video, por lo
que el tiempo del proceso depende principalmente del procesador del equipo de
computo y la red neuronal entrenada que se utilizara.

4.1.5.2 Ejecucioén del algoritmo

Una vez ejecutado el algoritmo, se iniciara el proceso de deteccion, clasificacion,
seguimiento y conteo vehicular sobre el video de entrada, asimismo, se emergera
una ventana (ventana de depuracion) en el cual se mostrara en tiempo real todo
el proceso. Si todo fue realizado con éxito, en el Terminal aparecera el siguiente
mensaje:

======================= [NICIALIZANDO...\ =======================
[2022-05-08 15:48:18,726] INFO: ==== ;PROCESO INICIALIZADO! ==== {}
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4.1.5.3 Proceso del algoritmo

A continuacion, se muestra unaimagen de la ventana de depuracion (Figura N° 4.9)
en la que se visualizan las cinco (5) lineas de conteo creadas: {'1’, ’2’, 'B’, ’3’, 'C’};
asi como, la Region de Interés de Deteccion - DROI, en amarillo trasparente. Las
coordenadas de los elementos son los mismos que se detallaron en la Seccién
4.1.4 Variables de entrada, de la presente tesis.

FIGURA N° 4.9: Video de estudio y sus elementos: Lineas de conteo ’1’, ’2’, 'B’, '3, 'C’, en azul, y
Regién de Interés de Detecciéon (DROI), en amarillo transparente. Fuente: Propia

Asimismo, como se visualiza en la Figura N° 4.9 y Figura N° 4.10, en el lado izquier-
do de la ventana emergente se muestra en tiempo real el contador de vehiculos
segun su tipologia por cada linea de conteo.
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FIGURA N° 4.10: Proceso de deteccion, clasificacion y conteo vehicular. Fuente: Propia
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4.1.6 Resultados obtenidos

Una vez ejecutado el algoritmo, en el Terminal ird apareciendo informacion de los
vehiculos contabilizados con su respectiva tipologia (carro, bus, camién, etc.), con-
fianza de deteccion y linea de conteo por el que fue contado. Culminado el tiempo
de ejecucion, se guardara el video procesado en la carpeta elegida y se generaran
los archivos Excel (*.xIs) y logger (*.log) conteniendo informacion del conteo total
de vehiculos, sus tipologias y el total de vehiculos por cada linea de conteo.

Como se especificd anteriormente en la Seccion 4.1.4 Variables de Entrada, el vi-
deo analizado tiene una duracion de 27 minutos y 41 segundos y se utilizaron las
redes neuronales « YoloV3» y «Detectron2». A continuacién, se muestran los resul-
tados de aplicar cada una de las redes neuronales sobre el video.

4.1.6.1 YoloV3

Para ejecutar el algoritmo utilizando la red neuronal «YoloV3», la variable DETEC-
TOR (linea 10), del script «.env», debe tener su valor en: "yolo".

A continuacién, se presentan algunos datos de salida obtenidos del Terminal mien-
tras se ejecutaba el algoritmo (se muestran las primeras 20 lineas, 10 intermedias y
6 ultimas, de un total de 1,696 que se obtuvieron). Entre la informacién obtenida por
cada vehiculo contado se tiene: tipo de vehiculo, linea de conteo que contabilizé el
vehiculo y la confianza que tiene el algoritmo del objeto detectado.

INICIALIZANDO...\

[2022-02-11 17:48:01,994] INFO Objeto Contado {'TIPO':
'"LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '85.89 %'}

[2022-02-11 17:48:04,599] INFO Objeto Contado {'TIPO':

'truck',

‘car', '

LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-11 17:48:31,525] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-11 17:48:38,450] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-11 17:48:38,979] INFO
motorcycle', 'LINEA DE CONTEOQ':
[2022-02-11 17:48:59,546] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-11 17:49:04,309] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-11 17:49:17,716] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-11 17:49:23,075] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-11 17:49:25,537] INFO
LINEA DE CONTEO': 'C',

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'64.32 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'57.49 '}

Objeto Contado {'TIPO':
'68.13 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'1', 'CONFIANZA':
Objeto Contado {'TIPO':
'82.21 %'}
Objeto Contado
'74.79 %'}
Objeto Contado
'58.57 %'}
Objeto Contado
'71.88 %'}
Objeto Contado
'78.30 %'}

{'TIPO"':

{'TIPO"':

{'TIPO"':

{'TIPO"':

'69.07

'bus’

[ [

car

h'}

'car'

'car'

car

'car'

'car'

)

)
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[2022-02-09 14:59:49,490] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '58.96 %'}
[2022-02-09 14:59:55,497] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '64.31 %'}
[2022-02-09 14:59:59,801] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '82.21 %'}
[2022-02-09 15:00:04,471] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '52.49 %'}
[2022-02-09 15:00:04,828] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEQ': '3', 'CONFIANZA': '74.79 %'}
[2022-02-09 15:00:06,754] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '59.29 %'}
[2022-02-09 15:00:07,814] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '84.11 %'}
[2022-02-09 15:00:18,317] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '58.57 %'}
[2022-02-09 15:00:22,881] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '71.88 %'}
[2022-02-09 15:00:22,881] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '72.48 %'}
[2022-02-11 19:11:52,388] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'truck',
'"LINEA DE CONTEO': '1', 'CONFIANZA': '67.70 %'}
[2022-02-11 19:11:54,917] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '99.62 %'}
[2022-02-11 19:11:54,919] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '95.93 %'}
[2022-02-11 19:11:56,297] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '91.58 %'}
[2022-02-11 19:11:59,854] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '87.64 %'}
[2022-02-11 19:12:03,763] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '1', 'CONFIANZA': '87.45 %'}
[2022-02-11 19:12:05,093] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '91.38 %'}
[2022-02-11 19:12:09,435] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '68.45 %'}
[2022-02-11 19:12:09,436] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '57.40 %'}
[2022-02-11 19:12:13,060] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '57.68 %'}
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[2022-02-11 20:37:21,634] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '85.11 %'}
[2022-02-11 20:37:27,562] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '99.46 %'}
[2022-02-11 20:37:30,311] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '98.55 %'}
[2022-02-11 20:37:31,400] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '86.42 %'}
[2022-02-11 20:37:41,064] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '83.94 %'}
[2022-02-11 20:37:42,932] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '83.20 %'}
[2022-02-11 20:38:29,587] INFO : === ;PROCESO FINALIZADO! === {}
[2022-02-11 20:38:29,588] INFO : ========= RESULTADQS =========

{'CONTEO FINAL': {
'1': {'car': 504, 'bus': 21, 'truck': 57, 'motorcycle': 18},
'2': {'car': 589, 'bus': 57, 'truck': 72, 'motorcycle': 23},
'B': {'car': 50, 'bus': 1, 'truck': 18},
'3': {'car': 185, 'bus': 22, 'truck': 28, 'motorcycle': 10},
'C': {'car': 42, 'motorcycle': T}}}

=== TIME ===: El proceso duré 10227.7622 segundos

El proceso inicio a las 17:48:01 horas y finalizé a las 20:38:29 horas del mismo dia,
resultando una duracion total de procesamiento de 2 horas 50 minutos 28 segun-
dos (10,227.762 segundos). El analisis fue realizado en un video de 27 minutos 41
segundos, por lo que, por cada un (1) minuto de video el algoritmo tardé aproxi-
madamente 6 minutos con 9 segundos en procesarlo, o también, por cada un (1)
segundo de video, se tardo 6.1 segundos procesarlo.

TABLA N° 4.6: Tiempo de procesamiento del algoritmo utilizando la red neuronal YoloV3. Fuente:

Propia
Red Neuronal Tiempo Tiempo
Video Real Procesado
27 min 41seg | 2 h 50 min 28 seg
YoloV3 1 min 6 min 9 seg
1 seg 6.1 seg

De la Tabla N° 4.6 se concluye que utilizando la red neuronal «YoloV3» el tiempo
de procesamiento equivale aproximadamente a seis (6) veces la duracién del video
que se analizara. Por ejemplo, un video de una (1) hora se procesara en seis (6)
horas y uno tres (3) horas, en dieciocho (18) horas.
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Al finalizar el proceso, se contabilizé un total de 1,704 vehiculos, los cuales se
encuentran distribuidos entre las cinco (5) lineas de conteo. La linea de conteo
’1” identificé un total de 600 vehiculos, que convertidos a Unidades Coche Patron
(UCP) son 715 vehiculos. La linea ’2’, un total de 741 vehiculos, que en UCP son
948 vehiculos. La linea ‘B’, un total de 69 vehiculos, que en UCP son 98 vehiculos.
Lalinea ’3’, un total de 245 vehiculos, que en UCP son 324 vehiculos. Y la linea 'C’,
un total de 49 vehiculos, que en UCP son 44 vehiculos. Para convertir los vehiculos
a UCP se utilizaron los factores de conversion especificados en la Tabla N° 4.1.

De acuerdo al reporte final, para la red neuronal « YoloV3», se detalla a continuacion
los vehiculos contabilizados por cada linea de conteo y segun su tipologia:

TABLA N° 4.7: Conteo total de vehiculos utilizando la red neuronal YoloV3. Fuente: Propia

Lineas de Tipo de vehiculo Total de | Vehiculos

Conteo | carros | buses | camion | motoc. | vehiculos UcpP

1 504 21 57 18 600 715

2 589 57 72 23 741 948

B 50 1 18 0 69 98

3 185 22 28 10 245 324

C 42 0 0 7 49 44
TOTAL 1,370 | 101 175 58 1,704 2,130

Nota: En la siguiente seccidn (Seccion 4.1.7) se comparan los resultados obtenidos
(por el algoritmo) con un aforo manual obtenido directo del video y se determina la
precision (aciertos) de los conteos para cada red utilizada (Seccion 5.1).

Para visualizar el video final obtenido del proceso de deteccion, clasificacion y
conteo vehicular utilizando la red neuronal «YoloV3», ingrese al siguiente enlace:
https://t.1y/Ldf6 o escanee el cdédigo QR de la Figura N° 4.12.

[=]
1
T
A

[=].
[=]

FIGURA N° 4.11: Cddigo QR para visualizar el video procesado con la red YoloV3
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4.1.6.2 Detectron2

Para ejecutar el algoritmo utilizando la red neuronal «Detectron», se debe modificar
la variable DETECTOR (linea 10), del script «.env», al valor de: "detectron2".

A continuacién, se presentan algunos datos de salida obtenidos del Terminal mien-
tras se ejecutaba el algoritmo con la red Detectron (se muestran las primeras 20

lineas, 10 intermedias y las ultimas 15, de un total de 1,811 vehiculos contabiliza-

dos).

INICIALIZANDO...\

[2022-02-12 08:54:01,063] INFO: ==== ;PROCESO INICIALIZADO! ==== {}

[2022-02-12 08:54:01,989] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '97.10 %'}

[2022-02-12 08:54:01,990] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '52.03 %'}

[2022-02-12 08:54:24,906] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '95.19 %'}

[2022-02-12 08:55:02,067] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '52.13 %'}

[2022-02-12 08:55:03,512] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '70.73 %'}

[2022-02-12 08:55:31,479] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '51.26 %'}

[2022-02-12 08:55:37,628] INFO Objeto Contado {'TIPO': '
motorcycle', 'LINEA DE CONTEO': '1', 'CONFIANZA': '78.01 %'}
[2022-02-12 08:55:42,693] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '

LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '56.01 %'}
[2022-02-12 08:56:08,414] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '52.17 %'}
[2022-02-12 08:56:26,758] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '79.50 %'}
[2022-02-12 08:56:37,943] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '58.75 %'}
[2022-02-12 08:57:00,395] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '74.37 %'}
[2022-02-12 08:57:09,428] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '64.77 %'}
[2022-02-12 08:57:14,569] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '80.91 %'}
[2022-02-12 08:57:24,755] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'truck',
'"LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '62.84 %'}
[2022-02-12 08:57:24,756] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '73.14 %'}
[2022-02-12 08:57:47,164] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '3', 'CONFIANZA': '89.20 %'}
[2022-02-12 08:57:53,442] INFO Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'C', 'CONFIANZA': '85.43 %'}
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[2022-02-12 08:59:21,020] INFO
motorcycle', 'LINEA DE CONTEOD':
[2022-02-12 09:00:54,644] INFO

motorcycle', 'LINEA DE CONTEOQ':

[2022-02-12 12:57:54,038] INFO
LINEA DE CONTEO': '2',
[2022-02-12 12:57:54,039] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-12 12:58:01,161] INFO
LINEA DE CONTEO': '1',
[2022-02-12 12:58:17,194] INFO
LINEA DE CONTEO': '2',
[2022-02-12 12:58:17,195] INFO
LINEA DE CONTEO': '3',
[2022-02-12 12:58:18,675] INFO
'"LINEA DE CONTEO': '1°',
[2022-02-12 12:58:24,004] INFO
LINEA DE CONTEO': '1',
[2022-02-12 12:58:40,412] INFO
motorcycle', 'LINEA DE CONTEOQ':
[2022-02-12 12:58:46,302] INFO
LINEA DE CONTEO': '1',

[2022-02-12 15:40:59,693] INFO
LINEA DE CONTEO': '2"',
[2022-02-12 15:41:49,063] INFO
LINEA DE CONTEO': '2"',
[2022-02-12 15:41:54,673] INFO
LINEA DE CONTEO': '2',
[2022-02-12 15:42:07,372] INFO
LINEA DE CONTEO': '2',
[2022-02-12 15:42:39,158] INFO
'LINEA DE CONTEO': '2',
[2022-02-12 15:42:51,757] INFO
LINEA DE CONTEO': 'B',
[2022-02-12 15:43:11,817] INFO
LINEA DE CONTEO': '2',
[2022-02-12 15:43:43,376] INFO
LINEA DE CONTEO': '2',

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

'CONFIANZA':

Objeto Contado {'TIPO':

'C', 'CONFIANZA': '94.49
Objeto Contado {'TIPO':
'2', 'CONFIANZA': '82.38

Objeto Contado {'TIPO':
'63.95 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'63.95 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'80.46 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'79.49 '}

Objeto Contado {'TIPO':
'79.49 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'66.37 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'67.34 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'2', 'CONFIANZA': '73.08
Objeto Contado {'TIPO':
'88.53 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'96.26 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'80.00 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'94.23 '}

Objeto Contado {'TIPO':
'78.74 '}

Objeto Contado {'TIPO':
'60.81 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'88.27 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'90.82 %'}

Objeto Contado {'TIPO':
'93.80 %'}

h'}

h'}

'bus’',

'bus’',

'‘car',

'bus',

'bus ',

'truck',

'car',
1

h'}

'car',

'car',

'‘car',

'car',

'car',

'truck',

car',

'‘car',

'car',
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[2022-02-12 15:44:09,207] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '88.17 %'}
[2022-02-12 15:44:23,541] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'truck',
'LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '51.91 %'}
[2022-02-12 15:44:53,113] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'bus', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '65.73 %'}
[2022-02-12 15:44:53,599] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '97.78 %'}
[2022-02-12 15:44:54,815] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '95.74 %'}
[2022-02-12 15:45:20,678] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'car', '
LINEA DE CONTEO': 'B', 'CONFIANZA': '85.57 %'}
[2022-02-12 15:45:26,739] INFO : Objeto Contado {'TIPO': 'truck',
'LINEA DE CONTEO': '2', 'CONFIANZA': '51.83 %'}
[2022-02-12 15:47:25,556] INFO : === ;PROCESO FINALIZADO! === {}
[2022-02-12 15:47:25,557] INFO : ========= RESULTADOS =========

{'CONTEO FINAL': {

'1': {'car': 446, 'bus': 16, 'truck': 80, 'motorcycle': 43},
'2': {'car': 566, 'bus': 54, 'truck': 98, 'motorcycle': 34},
'B': {'car': 55, 'bus': 9, 'truck': 13, 'motorcycle': 2},
'3': {'car': 261, 'bus': 41, 'truck': 26, 'motorcycle': 11},
'C': {'car': 38, 'truck': 9, 'motorcycle': 9}}}

== TIME ===: El proceso durd 24804.4948 segundos

El proceso inicié a las 08:54:01 horas (AM) y finaliz6 a la 15:47:25 horas (PM),
resultando una duracion total de 6 horas 53 minutos 24 segundos (24,804.495 se-
gundos). El anélisis fue realizado en el video de 27 minutos 41 segundos, por lo
que, por cada un (1) minuto de video analizado el algoritmo tardé aproximadamente
14 minutos con 56 segundos en procesarlo, o también, por cada un (1) segundo de
video, tardd 14.9 segundos procesarlo.

TABLA N° 4.8: Tiempo de procesamiento del algoritmo utilizando la red neuronal Detectron2.
Fuente: Propia

Red Neuronal Tiempo Tiempo
Video Real Procesado
27 min 41 seg | 6 h 53 min 24 seg
Dectectron?2 1 min 14 min 56 seg
1 seg 14.9 seg

De la Tabla N° 4.8 se concluye que utilizando la red neuronal «Detectron2» el tiempo
de procesamiento equivale aproximadamente a quince (15) veces la duracion del
video que se analizara. Por ejemplo, un video de una (1) hora se procesara en
quince (15) horas y uno tres (3) horas, en cuarenta y cinco (45) horas.
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Al finalizar el proceso, se contabilizé un total de 1,811 vehiculos, los cuales se
encuentran distribuidos entre las cinco (5) lineas de conteo. La linea de conteo
’1” identificé un total de 585 vehiculos, que convertidos a Unidades Coche Patron
(UPC) son 708 vehiculos. La linea ’2’, un total de 752 vehiculos, que en UCP son
984 vehiculos. La linea 'B’, un total de 79 vehiculos, que en UCP son 115 vehiculos.
Lalinea ’3’, un total de 339 vehiculos, que en UCP son 453 vehiculos. Y la linea 'C’,
un total de 56 vehiculos, que en UCP son 63 vehiculos. Para convertir los vehiculos
a UCP se utilizaron los factores de conversion especificados en la Tabla N° 4.1.

De acuerdo al reporte final, se detalla a continuacién los vehiculos contabilizados
por cada linea de conteo y segun su tipologia, para la red neuronal «Detectron2x»:

TABLA N° 4.9: Conteo total de vehiculos utilizando la red neuronal Detectron2. Fuente: Propia

Lineas de Tipo de vehiculo Total de | Vehiculos

Conteo | carros | buses | camion | motoc. | vehiculos UPC

1 446 16 80 43 585 708

2 566 54 98 34 752 984

B 55 9 13 2 79 115

3 261 41 26 11 339 453

C 38 0 9 9 56 63
TOTAL 1,366 | 120 226 99 1,811 2,324

Nota: En la siguiente seccidn (Seccion 4.1.7) se comparan los resultados obtenidos
(por el algoritmo) con un aforo manual obtenido directo del video y se determina la
precision (aciertos) de los conteos para cada red utilizada (Seccion 5.1).

Para visualizar el video final obtenido del proceso de deteccion, clasificacion y con-
teo vehicular utilizando la red neuronal «Dectectron2», ingrese al siguiente enlace:
https://https://t.1y/Ldf6 o escanee el cddigo QR de la Figura N° 4.12.

Ofcen
1
:
O

FIGURA N° 4.12: Cddigo QR para visualizar el video procesado con la red Detectron2
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4 1.7 Aforo vehicular

Luego de comprender el proceso y funcionamiento del algoritmo de deteccién y
clasificacion de vehiculos, procedemos a realizar un aforo vehicular en dicha inter-
seccion para determinados intervalos de tiempo, para ello, utilizaremos el algoritmo
de deteccion y clasificacion vehicular (con las redes neuronales) y compararemos
sus resultados con un aforo manual. El aforo se realizara en intervalos de 5 minu-
tos (se toma el periodo de 5 min por cuestiones practicas ya que el video tiene una
duracién de 27 min), realizamos el corte del video en videos cortos de 5 minutos
cada uno y lo procesamos en el algoritmo a fin de determinar los volumen de trafico
que soporta la interseccion en esos intervalos de tiempo. Luego comparamos sus
resultados con un aforo manual, esto con el objetivo de determinar la precision que
tiene cada red neuronal para detectar y clasificar vehiculos.

El aforo vehicular se realizara utilizando las redes neuronales «YoloV3» y «Detec-
tron2». Enla Seccién 4.1.6 se utilizaron estas redes para calcular conteos vehicula-
res totales en la interseccion, a diferencia de esta seccién en la que se determinaran
aforos vehiculares cada 5 min para dicha interseccion.

El aforo vehicular en la interseccion permitira conocer la cantidad de vehiculos que
ingresan a ella, segun su origen, y la direccion a la que se dirigen. Para el aforo se
utilizaron las mismas lineas de conteo (LC) y DROI del ejemplo previo (ver Seccidn
4.1.6), sus coordenadas se encuentran en la Tabla N° 4.2 y Tabla N° 4.4.

A continuacién, se detallan los flujos vehiculares de la interseccion y cuales son las
lineas de conteo que contabilizan su volumen de trafico (ver Figura N° 5.1):

Qu=LC'Y 4.1)

Qo1 =LC'Y (4.2)

Qqp = LC'B’ (4.3)

Qs =LC'C’ (4.4)

Qs =LC'3 —LC'C’ (4.5)

Sistema de Deteccioén y Clasificacion Vehicular basado en Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo 79

Bach. David Alexander Nizama Yamunaque



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO IV: PROCESAMIENTO Y OBTENCION DE RESULTADOS

AV. EDUARDO DE
7 HABICH

| AV. TUPAC AMARU

' AV. TUPAC AMARU

PUERTA N° 4 UN|

?
15
A
I -
O

HOlGVH o
Jaoayvnazny 00 I e B

21

’

AV. TUPAC AMARU

’

AV. TUPAC AMARU
ESTACION METROPOLITANO

FIGURA N° 4.13: Aforo Vehicular: Intersecciéon Av. Tupac Amaru - Av. Eduardo de Habich. Fuente:
Propia
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4.1.7.1 Aforo Vehicular con Yolo

Procedemos a evaluar los 5 cortes de video (de 5min cada uno) en el algoritmo de
deteccion y clasificacién vehicular haciendo uso de la red «Yolo». A continuacion,
se detalla la data obtenida del aforo vehicular para cada flujo de vehiculos:

TABLA N° 4.10: Aforo Vehicular del flujo Q11 - YoloV3.

Bach. David Alexander Nizama Yamunaque

Hora Q11 - RNA: Yolo Total Vehiculos
carros | buses | camion | motoc | vehiculos UCP
01:00 - 01:05 104 3 19 5 131 162
01:05-01:10 99 6 7 5 117 136
01:10-01:15 84 4 11 4 103 125
01:15-01:20 108 4 9 3 124 143
01:20 - 01:25 100 4 11 1 116 140
TOTAL 495 21 57 18 591 706
83.76% | 3.55% | 9.64% | 3.05%
TABLA N° 4.11: Aforo Vehicular del flujo Q21 - YoloV3.
Hora Total Vehiculos
carros | buses | camién | motoc | vehiculos ucp
01:00 - 01:05 113 11 17 4 145 190
01:05-01:10 116 11 18 2 147 195
01:10- 01:15 110 10 14 6 140 177
01:15-01:20 88 11 9 7 115 146
01:20 - 01:25 130 12 14 4 160 202
TOTAL 557 55 72 23 707 910
78.78% | 7.78% | 10.18% | 3.25%
TABLA N° 4.12: Aforo Vehicular del flujo Q22 - YoloV3.
Hora Total Vehiculos
carros | buses | camién | motoc | vehiculos uUcp
01:00 - 01:05 8 0 4 0 12 18
01:05-01:10 12 1 6 0 19 30
01:10-01:15 8 0 4 0 12 18
01:15-01:20 14 0 2 0 16 19
01:20 - 01:25 6 0 2 0 8 11
TOTAL 48 1 18 0 67 96
71.64% | 1.49% | 26.87% | 0.00%
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TABLA N° 4.13: Aforo Vehicular del flujo Q31 - YoloV3.

Hora Q31 - RNA: Yolo Total Vehiculos
carros | buses | camién | motoc vehiculos UCP
01:00 - 01:05 6 0 0 1 7 6
01:05-01:10 12 0 0 1 13 12
01:10-01:15 7 0 0 1 8 7
01:15-01:20 10 0 0 1 11 10
01:20 - 01:25 7 0 0 3 10 8
TOTAL 42 0 0 7 49 44
85.71% | 0.00% | 0.00% | 14.29%

TABLA N° 4.14: Aforo Vehicular del flujo Q32 - YoloV3.

Hora Q32 - RNA: Yolo Total Vehiculos
carros buses | camién | motoc | vehiculos ucp
01:00 - 01:05 38 6 7 0 51 74
01:05-01:10 28 4 7 2 41 58
01:10- 01:15 19 3 3 1 26 36
01:15-01:20 45 6 5 0 56 76
01:20 - 01:25 13 3 6 0 22 37
TOTAL 143 22 28 3 196 280
72.96% | 11.22% | 14.29% | 1.53%

De la Tabla N° 4.10, se observa que el algoritmo contabilizé un total de 591 veh.
(706 veh. UCP) en la Av. Tupac Amaru, en direccién de sur a norte. Estos vehiculos
provenientes de los distritos de Lima (centro), El Agustino y San Lurigancho se
dirigian hacia el norte de la ciudad, hacia los distritos de Independencia, Los Olivos
y Comas. La configuracién del flujo esta dada por: 495 carros (83.76 %), 21 buses
(3.55%), 57 camiones (9.64 %) y 18 motocicletas (3.05%).

Asimismo, de la Tabla N° 4.11 y 4.12, se contabilizé un total de 774 veh. (Q,, : 707
+ ()55 : 67) en la Av. Tupac Amaru, provenientes de la zona norte de la ciudad. Los
distritos origen de estos vehiculos fueron Independencia, Los Olivos y Comas. El
flujo se dividio en: i) 707 veh. (91.3 %) continuaron de frente por la Av. Tupac Amaru
(Tabla N° 4.11), en direccion a la zona sur-centro de la ciudad, hacia los distritos
de Lima (centro), El Agustino y San Lurigancho, y ii) 67 veh. (8.7 %) giraron a la
derecha a la Av. Eduardo de Habich (Tabla N° 4.12), hacia los distritos de San
Martin de Porres, Cercado y Callao.
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Finalmente, de la Tabla N° 4.13 y 4.14, se contabilizé un total de 245 veh. (Q5, : 49 +
()35 : 196) provenientes de la zona oeste de la ciudad, de los distritos de San Martin
de Porres, Cercado y Callao. De estos vehiculos, el 20% (49 veh.) (Tabla N° 4.13)
giraron a la izquierda tomando como ruta destino el norte de la ciudad, hacia los
distritos de Independencia, Los Olivos y Comas; el otro 80% (196 veh.)(Tabla N°
4.14) giraron a la derecha, hacia el sur-centro de la ciudad de Lima.

TABLA N° 4.15: Aforo Total Vehicular en la Interseccion utilizando la red neuronal YoloV3.

Volumenes de Transito (UCP) Total
Hora %
Qn Q 31 | Q 32 | vehiculos

01:00 - 01:05 162 190 18 6 74 450 22.1%

01:05-01:10 136 195 30 13 58 432 21.2%

01:10-01:15 125 177 18 7 36 363 17.8%

01:15-01:20 143 146 19 10 76 394 19.3%

01:20 - 01:25 140 | 202 11 8 37 398 19.6%
Q total (25 min) | 706 | 910 96 44 281 2,037 100%

g max (5min) 162 | 202 30 13 76 450
Q max (25min) | 810 | 1,010 | 150 65 380 2,250

FHMD 0.87 | 090 | 0.64 | 0.68 | 0.74 0.91
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Intervalo de Tiempo

FIGURA N° 4.14: Volumen Vehicular en la Interseccién por periodos de 5 min, obtenidos del
algoritmo y utilizando la Red Neuronal YoloV3. Fuente: Propia

Como se detalla en la Tabla N° 4.15, el volumen de transito en la interseccion fue de
2,037 vehiculos UCP, de los cuales: 706 veh. (Q,;) provinieron de los distritos de
Lima (centro), El Agustino y San Lurigancho, 910 veh. (Q,;) + 96 veh. (Q,,) de los
distritos de Independencia, Los Olivos y Comas, y 44 veh. (Q3;) + 281 veh. (Q3,)
de los distritos de San Martin de Porres, Cercado y Callao.
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En el horario evaluado, la Av. Tupac Amaru tiene un Factor Horario de Maxima
Demanda (FHMD) de 0.87 (en direccion sur-norte) y 0.90 (de norte-sur), indicando
que la generacién de viajes se sostiene a lo largo del periodo evaluado, es decir
que los viajes en ambos sentidos son constantes y estables. Los vehiculos que
provienen de la Av. Eduardo de Habich y se dirigen al norte de la ciudad (@5, ) tiene
un FHMD de 0.68 y los que giran hacia el sur-centro, un FHMD de 0.74, esto se
traduce a flujos inestables para estas vias.

De la Figura 4.14, se observa que, en el periodo evaluado, el maximo flujo vehicular
que sostuvo la via fue de 450 veh./5min, y el minimo de 363 veh./5min.

4.1.7.2 Aforo Vehicular con Detectron

Del mismo modo, procedemos a evaluar los 5 cortes de video, pero ahora utilizando
la red neuronal «Detectron», para ello, seguir los pasos detallados en el item 4.1.6.2
de la presente tesis. A continuacion, se detalla la data obtenida del aforo vehicular
para cada flujo de vehiculos con la red «Detectrony:

TABLA N° 4.16: Aforo Vehicular del flujo Q11 - Detectron2.

Hora Q11 - RNA: Detectron Total Vehiculos
carros | buses | camion | motoc | vehiculos UcpP
01:00 - 01:05 92 4 21 6 123 158
01:05-01:10 89 4 8 11 112 125
01:10-01:15 73 4 19 11 107 136
01:15-01:20 94 3 13 7 117 138
01:20 - 01:25 90 1 18 8 117 141
TOTAL 438 16 79 43 576 698
76.04% | 2.78% | 13.72% | 7.47%

TABLA N° 4.17: Aforo Vehicular del flujo Q21 - Detectron2.

Hora Total Vehiculos

carros | buses | camion | motoc | vehiculos ucpP

01:00 - 01:05 115 11 22 6 154 205

01:05-01:10 113 10 23 0 146 201

01:10-01:15 103 6 22 6 137 178

01:15-01:20 84 11 11 14 120 149

01:20 - 01:25 124 15 16 8 163 212

TOTAL 539 53 94 34 720 944
74.86% | 7.36% | 13.06% | 4.72%
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TABLA N° 4.18: Aforo Vehicular del flujo Q22 - Detectron2.

Hora Total de | Vehiculos
carros buses | camiéon | motoc | vehiculos ucp
01:00 - 01:05 8 1 5 0 14 24
01:05-01:10 11 4 2 0 17 28
01:10-01:15 7 2 2 0 11 18
01:15-01:20 17 0 2 0 19 22
01:20 - 01:25 10 2 2 2 16 22
TOTAL 53 9 13 2 77 113
68.83% | 11.69% | 16.88% | 2.60%
TABLA N° 4.19: Aforo Vehicular del flujo Q31 - Detectron2.
Hora Q31 - RNA: Detectron Total de | Vehiculos
carros | buses | camion | motoc vehiculos ucpP
01:00 - 01:05 5 0 3 1 9 13
01:05-01:10 11 0 2 2 15 17
01:10-01:15 7 0 0 3 10 8
01:15-01:20 7 0 3 1 11 15
01:20 - 01:25 6 0 1 2 9 9
TOTAL 36 0 9 9 54 61
66.67% | 0.00% | 16.67% | 16.67 %
TABLA N° 4.20: Aforo Vehicular del flujo Q32 - Detectron2.
Hora Q32 - RNA: Detectron Total de | Vehiculos
carros buses | camién | motoc | vehiculos UCP
01:00 - 01:05 53 12 5 0 70 102
01:05-01:10 51 7 6 1 65 87
01:10-01:15 36 4 2 0 42 53
01:15-01:20 61 7 1 1 70 85
01:20 - 01:25 24 11 3 0 38 65
TOTAL 225 41 17 2 285 391
78.95% | 14.39% | 5.96% | 0.70%

De la Tabla N° 4.16, se contabilizé un total de 576 veh. (698 veh. UCP) en la Av.
Tupac Amaru, en direccidon de sur a norte. La configuracion del flujo esta dada por:
438 carros (76.04 %), 16 buses (2.78 %), 79 camiones (13.72%) y 43 motocicletas
(7.47 %).
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Por otra lado, en la direccion norte-sur, se contabilizé un total de 797 veh. (1,057
veh. UCP) que provinieron de los distritos de Independencia, Los Olivos y Comas;
de los cuales 720 veh. (90.34 %) (Tabla N° 4.17) continuaron por la Av. Tupac Ama-
ru, cuyo flujo corresponde a: 539 carros (74.86 %), 53 buses (13.06 %), 94 camiones
(13.06 %) y 34 motocicletas (4.72%); y 77 veh. (9.66 %) (Tablas N° 4.18) giraron ha-
cia la Av. Eduardo de Habich, con composicion de: 53 carros (68.83%), 9 buses
(11.69%), 13 camiones (16.88 %) y 2 motocicletas (2.6 %).

Finalmente, 339 veh. (452 veh. UCP) provinieron de la Av. Eduardo de Habich, de
los distritos de San Martin de Porres, Cercado y Callao; de ellos, 54 veh. (15.93 %)
(Tabla N° 4.19) giraron a la izquierda hacia el norte de la ciudad, hacia los distritos
de Independencia, Los Olivos y Comas, y 285 veh. (84.07 %) giraron a la derecha
hacia el sur-centro de Lima (Tabla N° 4.20).

TABLA N° 4.21: Aforo Total Vehicular en la Interseccion utilizando la red neuronal Detectron2.

Hora Volimenes de Transito (UCP) Total
Q11 Q 31 | Q 32 | vehiculos

01:00 - 01:05 158 | 205 24 13 102 501

01:05-01:10 125 | 201 28 17 87 457

01:10 - 01:15 136 | 178 18 8 53 393

01:15-01:20 138 | 149 22 15 85 409

01:20 - 01:25 141 | 212 22 9 65 448

Q total (25 min) | 698 | 944 | 113 61 391 2208
g max (5min) 158 | 212 28 17 102 501
Q max (25min) | 792 | 1058 | 140 83 508 2506

FHMD 0.88 | 0.89 | 0.81 | 0.74 | 0.77 0.88
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FIGURA N° 4.15: Volumen Vehicular en la Interseccién por periodos de 5 min, obtenidos del
algoritmo y utilizando la Red Neuronal Detectron2. Fuente: Propia
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El volumen total de transito en la interseccion fue de 2,208 vehiculos UCP (Tabla
N° 4.21), de los cuales: 698 veh. (Q),,) provinieron de los distritos de Lima (centro),
El Agustino y San Lurigancho, 944 veh. (Q,;) + 113 veh. (Q,,) de los distritos de
Independencia, Los Olivos y Comas, y 61 veh. (Q5,) + 391 veh. (Q5,) de los distritos
de San Martin de Porres, Cercado y Callao.

En el horario evaluado, la Av. Tupac Amaru tiene un FHMD de 0.88 (en direccion
sur-norte) y 0.89 (de norte-sur), indicando que la generacion de viajes se sostiene
a lo largo del periodo evaluado, es decir, es uniforme y homogéneo. Los vehiculos
que provienen de la Av. Eduardo de Habich y se dirigen al norte de la ciudad (Q5;)
tiene un FHMD de 0.74 y los que giran hacia el sur-centro, un FHMD de 0.77, esto
se traduce a flujos variables para estas vias. De la Figura 4.15, se observa que,
en el periodo evaluado, el maximo flujo vehicular que sostuvo la via fue de 501
veh./5min, y el minimo de 393 veh./5min.

4 .1.7.3 Aforo Vehicular Manual

Finalmente, realizaremos un aforo «manual» con la finalidad de contrastar los re-
sultados obtenidos de las redes neuronales con los datos de conteo reales.

TABLA N° 4.22: Aforo Vehicular del flujo Q11 - Manual.

Hora Q11 - Manual Total de | Vehiculos
carros | buses | camion | motoc | vehiculos UCP
01:00 - 01:05 115 7 1 7 140 166
01:05-01:10 101 5 9 11 126 142
01:10-01:15 94 5 10 11 120 138
01:15-01:20 103 5 8 123 138
01:20 - 01:25 111 6 8 8 133 152
TOTAL 524 28 45 45 642 735
90.97% | 4.86% | 7.81% | 7.81%

TABLA N° 4.23: Aforo Vehicular del flujo Q21 - Manual.

Total de | Vehiculos
Hora

carros | buses | camion | motoc | vehiculos ucp

01:00 - 01:05 114 8 20 4 146 189
01:05-01:10 122 5 16 1 144 177
01:10 - 01:15 115 5 14 4 138 166
01:15-01:20 85 7 8 16 116 131
01:20 - 01:25 128 8 15 8 159 192
TOTAL 564 33 73 33 703 856

78.33% | 4.58% | 10.14% | 4.58%
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TABLA N° 4.24: Aforo Vehicular del flujo Q22 - Manual.

Hora Total de | Vehiculos
carros | buses | camion | motoc vehiculos UCP
01:00 - 01:05 9 0 7 2 18 27
01:05-01:10 8 1 5 3 17 24
01:10 - 01:15 10 1 5 1 17 26
01:15-01:20 16 0 6 3 25 32
01:20 - 01:25 7 1 3 3 14 18
TOTAL 50 3 26 12 91 128
64.94% | 3.90% | 33.77% | 15.58%
TABLA N° 4.25: Aforo Vehicular del flujo Q31 - Manual.
Hora Q31 - Manual Total de | Vehiculos
carros | buses | camidén | motoc vehiculos UCP
01:00 - 01:05 6 0 0 1 7 6
01:05-01:10 11 0 0 1 12 11
01:10 - 01:15 7 0 0 3 10 8
01:15-01:20 10 0 0 1 1" 10
01:20 - 01:25 7 0 0 2 9 8
TOTAL 41 0 0 8 49 44
75.93% | 0.00% | 0.00% | 14.81%
TABLA N° 4.26: Aforo Vehicular del flujo Q32 - Manual.
Hora Q32 - Manual Total de | Vehiculos
carros | buses | camion | motoc | vehiculos UCP
01:00 - 01:05 44 3 3 1 51 61
01:05-01:10 46 0 9 3 58 69
01:10 - 01:15 31 1 1 1 34 37
01:15-01:20 57 2 1 2 62 66
01:20 - 01:25 20 3 4 1 28 39
TOTAL 198 9 18 8 233 273
69.47% | 3.16% | 6.32% | 2.81%
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TABLA N° 4.27:. Aforo Total Vehicular en la Interseccion utilizando el método manual.

Hora Volumenes de Transito (UCP) Total
QM1 Q 31 | Q32 | vehiculos

01:00 - 01:05 166 | 189 27 6 61 449

01:05-01:10 142 | 177 24 11 69 425

01:10 - 01:15 138 | 166 26 8 37 375

01:15-01:20 138 | 131 32 10 66 378

01:20 - 01:25 152 | 192 18 8 39 409
Q total (25 min) | 735 | 856 | 128 44 | 273 2036
g max (5min) 166 | 192 32 11 69 449
Q max (25min) | 829 | 961 | 160 57 347 2247
FHMD 0.89 | 0.89 | 0.80 | 0.77 | 0.78 0.91
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FIGURA N° 4.16: Volumen Vehicular en la Interseccion por periodos de 5 min, obtenidos del aforo
vehicular utilizando el método manual. Fuente: Propia

En el periodo evaluado, el volumen total de transito real en la interseccién fue de
2,036 vehiculos UCP (Tabla N° 4.27), de los cuales: 735 veh. (Q,;) provinieron de
los distritos de Lima (centro), El Agustino y San Lurigancho, 856 veh. (Q,;) + 128
veh. (Q,,) de los distritos de Independencia, Los Olivos y Comas, y 44 veh. (Q;)
+ 273 veh. (Q5,) de los distritos de San Martin de Porres, Cercado y Callao.

La Av. Tupac Amaru tiene un FHMD de 0.89 en ambos sentidos, indicando que
la generacion de viajes se sostiene a lo largo del periodo evaluado, es decir, es
constante y uniforme. Los vehiculos que provienen de la Av. Eduardo de Habich
y giran hacia el norte de la ciudad (Q);) tienen un FHMD de 0.74 y los que giran
hacia el sur, un FHMD de 0.77, esto se traduce a flujos variables. De la Figura
4.15, se observa que el maximo flujo vehicular que sostuvo la interseccion fue de
449 veh./5min, y el minimo de 375 veh./5min.
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CAPITULO V: ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Finalmente, luego de obtener el aforo vehicular en la interseccion de la via utilizando
los tres métodos («Yolo» (RNA), «Detectron» (RNA) y «Manual»), procedemos a
analizar y comparar los resultados conseguidos y a determinar la precisién que
tienen las redes neuronales para detectar y contabilizar vehiculos.

5.1 ANALISIS DE RESULTADOS
5.1.1 Comparativa de Aforos

A continuacién, se muestra la Tabla N° 5.1 en la que se presenta la comparativa
de resultados obtenidos por los tres métodos de aforo vehicular en la interseccion.
Los volumenes de transito son representados en Unidades Coche Patrén (UCP).

Asimismo, se determinara la precision que han obtenido las redes neuronales para
identificar, detectar y contabilizar vehiculos, para ello, se tendra como linea base
los datos del aforo manual, que serian los datos reales del trafico en la via.

La precisién se calculara de la siguiente manera:

|RN A— Manual|
Manual

* 100 % (5.1)

Precision = |1 —

TABLA N° 5.1: Comparativa de Aforo Total Vehicular en la Interseccion. Fuente: Propia

Volimenes de Transito Diferencia L
Precision
Hora (UCP) de Conteo
Manual | YoloV3 | Detetr2 | Yolo. | Detetr2 | Yolo. Detetr2
01:00 - 01:05 449 450 501 1 52 99.8% | 88.4%
01:05-01:10 425 431 457 6 32 98.6% | 92.5%

01:10 - 01:15 375 363 393 -12 18 96.8% | 95.2%
01:15-01:20 378 394 409 16 31 95.8% | 91.8%
01:20 - 01:25 409 398 448 -11 39 97.3% | 90.5%

TOTAL 2036 2036 2208 0 172 97.6% | 91.7%

De la Tabla N° 5.1, se aprecia que en el aforo manual se obtuvo un total de 2,036
veh. UPC, cantidad similar obtenida utilizando la red neuronal YoloV3 (2,036 veh),
mientras que para la red Detectron2 se obtuvo un total de 2,208 veh. (diferencia de
172 veh. con el aforo manual).
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FIGURA N° 5.1: Comparativa de Aforo Total Vehicular en la Interseccion. Fuente: Propia

5.1.2 Diferencias de conteo

La diferencia de conteos entre el aforo manual y Yolo fue de: {1, 6, -12, 16, -11}
veh., respectivamente para cada periodo. En algunos periodos se conté vehiculos
menos Yy en otros vehiculos mas, y en algunos casos el algoritmo no acert6 en la
tipolégia del vehiculo. No obstante, la suma absoluta de estos resultados fue de 0,
es decir, existio una compensacion de conteo a lo largo del periodo evaluado.

Respecto a los resultados del aforo manual y Detectron, la diferencia de conteo
fue de: {52, 32, 18, 31, 39} veh., esto quiere decir que el algoritmo contabilizé mas
vehiculos de los que pasaron por la via, esto se explica debido a que el tracking
(seguimiento) de los vehiculos, en muchos casos, perdia el rastro de un vehiculo y
cuando lo volvia a identificar lo consideraba como otro y no como el mismo vehiculo,
contabilizandolo mas de una vez. La suma absoluta de estos resultados fue de 172
veh. contados de mas.

5.1.3 Precision de las Redes Neuronales

La precisidon de las redes neuronales artificiales (RNA) se calculé con la formula
N° 5.1. Para el caso de la red Yolo, su precisién por cada periodo fue de: 99.8 %,
98.6 %, 96.8 %, 95.8 %, 97.3 %, respectivamente, y en promedio de 97.6 %. Respec-
to a la red Detectron, su precision en cada periodo fue de: 88.4%, 92.5%, 95.2%,
91.8%, 90.5%, y en promedio del 91.7 %, por debajo de los resultados de la red
Yolo.

En un caso practico, se espera que utilizando la red Yolo para un aforo vehicular,
los resultados obtenidos sean 97.6 % correctos, y para la red Detectron, 91.7 %
correctos.
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5.1.4 Tiempo de procesamiento de las Redes Neuronales

Es necesario traer a este punto y recodar los tiempos de procesamiento que les
toman a cada red realizar el analisis y evaluacién de un video. Los detalles de esta
informacién fueron especificados y detallados en la Seccién 4.1.6.1 y 4.1.6.2 de la
presente tesis.

De la Tabla N° 4.6 "Tiempo de procesamiento utilizando la red YoloV3”, del Capitulo
IV), se concluye que para la red Yolo, el tiempo de procesamiento equivale aproxi-
madamente a seis (6) veces la duracién del video analizado, es decir, por un video
1 h., el algoritmo dara sus resultados en 6h. Por otra parte, para la red Detectron, y
de la Tabla N° 4.8 "Tiempo de procesamiento utilizando la red Detectron2”, del Ca-
pitulo 1V), se concluye que utilizando la red Detectron el tiempo de procesamiento
equivale aproximadamente a quince (15) veces la duracion del video, es decir, por
un video 1 h., el algoritmo dara sus resultados en 15h,

TABLA N° 5.2: Comparativa del tiempo de procesamiento con YoloV3 y Detectron2

Red Neuronal Tiempo Tiempo
Video Real | Procesado
YoloV3 1h 6h 09min

Detectron?2 1h 14h 56min

El tiempo de procesamiento de la red Detectron demora aproximadamente 2.5 ve-
ces mas de lo que le toma a la red Yolo. Por lo que, es correcto concluir que, la red
Yolov3 es mas ligera que Dectetron?2 si se hablase de tiempos de procesamiento.
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5.2 DISCUSION FINAL

e El uso de la Inteligencia Atrtificial, a través de las redes neuronales artificia-
les, es una alternativa accesible, rentable y econdémica para realizar un aforo
vehicular de una via y/o interseccién. La presente tesis ha logrado implemen-
tar y aplicar técnicas de IA en la automatizacion del proceso de deteccion y
clasificacion vehicular a través del area de vision computacional.

e Tomando en consideracion la precision y tiempo de procesamiento de cada
red neuronal que se ha analizado, se concluye que para el analisis en videos
la red Yolov3 es mucho mas efectiva y precisa en calidad de resultados y
reduccion de tiempo de procesamiento en comparacion a la red Detectron2.
Los resultados de Yolo son muy confiables al realizar un aforo vehicular. Tal y
como se muestra de la Tabla N° 5.1, la precision de resultados de la red Yolo
fue del 97.6 % en promedio y 91.7 % para la red Dectetron2.

e Los costos operativos son bajos en comparacion a un aforo tradicional, en
la que se traslada personal humano al lugar de estudio y se les mantiene
por largas horas de trabajo recopilando data del flujo vehicular. Esta cantidad
de personas es multiplicada por la cantidad de flujos, tipologia de vehiculos,
intersecciones y vias que se estudiaran; resultando costos elevados en com-
parativa al procesamiento desarrollado en la presente tesis, en la que es mas
que suficiente realizar una grabacion del lugar en estudio, tener un equipo de
computo y tiempo para procesar el algoritmo para finalmente obtener la data
deseada y con resultados veridicos y confiables.

e Losresultados obtenidos del aforo vehicular es un input necesario para elabo-
rar estudios de trafico, pronosticar la demanda futura de una via, determinar el
nivel de servicio o planificar y disefar correctamente una construccién, reha-
bilitacion o mejora de una obra vial. Por lo que, la alternativa que se presenta
en la presente tesis suma esfuerzos para mejorar el proceso de recoleccién
de datos de manera eficiente y con menores costos.

e Laevolucion de los procesadores y la creacion de computadoras mas rapidas
y auténomas permitira que los tiempos de procesamiento disminuya en gran
manera, derivando a un analisis mucho mas ligero y veloz. Incluso podriamos
pensar en una deteccion y clasificacion en tiempo real, para ello, es necesa-
rio desarrollar redes neuronales cuyo procesamiento sea mas ligero sin que
pierdan precision de deteccién y, un plus que aportaria en demasia, seria la
evolucién de procesadores y tarjetas graficas mas potentes a las actuales.

Sistema de Deteccioén y Clasificacion Vehicular basado en Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo 93

Bach. David Alexander Nizama Yamunaque



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CONCLUSIONES

CONCLUSIONES

1. En la presente tesis se desarrollé un sistema automatizado de deteccion y
clasificacion vehicular basado en redes neuronales de Aprendizaje Profundo
que permitié realizar aforos vehiculares en una interseccion vial a través del
uso de videograbaciones.

2. Se desarrollo un algoritmo basado en Vision Artificial, que en conjunto con los
modelos de redes neuronales, permitié la deteccion y clasificacion vehicular
a través del procesamiento de imagenes y videos digitales.

3. Se procesaron los modelos de Redes Neuronales en el algoritmo de Vision
Artificial para detectar y clasificar vehiculos en videograbaciones de transito,
lo que permitié determinar el aforo vehicular en una interseccion vial.

4. Se analizaron y compraron los resultados de los aforos vehiculares de una
interseccion vial, obtenidos mediante los métodos de: i) red neuronal YoloV3,
ii) red neuronal Detectron vy iii) aforo manual.

5. Se determinaron los rendimientos y precision de cada una de las redes neuro-
nales que fueron utilizadas para la obtencién de aforos vehiculares mediante
el procesamiento de videos.

6. Tomando en consideracion la precision y tiempo de procesamiento de cada
red neuronal analizada, se concluye que, para el procesamiento de videos, la
red YoloV3 es muy efectiva y precisa en calidad de resultados y reduccion de
tiempo de procesamiento en comparacion a la red Detectron2. Los resultados
de Yolo son muy confiables al realizar un aforo vehicular.

7. Lapresente tesis ha logrado implementar y aplicar técnicas de Inteligencia Ar-
tificial en la automatizacion del proceso de deteccion y clasificacion vehicular
a través del area de visién computacional.

8. En este trabajo se presenta una alternativa accesible, rentable y econémica
para realizar un aforo vehicular de una via y/o intersecciéon mediante el uso
de la inteligencia artificial.

9. El sistema propuesto puede ser implementado como parte de un Sistema In-
teligente de Transporte (ITS), ya que podemos tener actualizado modelos de
trafico de manera constante haciendo uso de videocamaras, las cuales en
mucho de los casos se encuentran ya instaladas (como el de las municipa-
lidades). Con informacion actualizandose constantemente se podran tomar
medidas mas oportunas y eficientes para la gestion del trafico y/o mejoras en
la infraestructura vial.
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RECOMENDACIONES

. El presente trabajo de investigacion puede ampliarse y aplicarse con otros
modelos de redes neuronales que surjan y se desarrollen por otras fuentes,
utilizando la misma metodologia propuesta en la presente tesis.

. Con la evolucién de los procesadores y la creacion de computadoras mas
rapidas y auténomas sera posible la reduccion de los tiempos de procesa-
miento, derivando a un analisis mucho mas preciso y veloz. Se recomienda
continuar con el presente trabajo de investigacién haciendo uso de equipos
con mejores capacidades.

. Se recomienda continuar con la investigacién en el campo de la inteligencia
artificial para la automatizacion de procesos de la inteligencia humana, que
permitan disminuir los tiempos de trabajo del hombre y que estos sean apro-
vechados en otras actividades.

. Finalmente, se recomienda buscar otras alternativas que sumen esfuerzos
para mejorar el proceso de recoleccion de datos de manera eficiente y con
menores costos financieros y logisticos.
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ANEXOS
ANEXO A: CODIGOS EN PYTHON

A continuacién se presentan los cadigos desarrollados en Python utilizados en la
presente tesis. El Codigo A.1 muestra el algoritmo usado para la deteccion y cla-
sificacion vehicular en imagenes utilizando las redes neuronales Faster R-CNN y
RetinaNet. El Cadigo A .2 muestra el algoritmo usado para la deteccién y clasifi-
cacion vehicular en imagenes utilizando la red neuronal YoloV3. Y el Cddigo A.3
muestra el algoritmo usado para la deteccién y clasificacién vehicular en videos.

Algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular en imagenes, para las redes neu-
ronales Faster R-CNN y RetinaNet

1 # Importamos liberias
2 from torchvision.models import detection
3 import numpy as np

4 import argparse

o

import torch

o

import time

~

import cv2

@

import os

import pandas as pd

©

10 from pandas import ExcelWriter

11 from collections import Counter

13 # Definimos los argumentos

14 ap = argparse. ArgumentParser ()

15 ap.add_argument(”’—i”, "—image”, type=str, required=True,
16 help="Ruta de la imagen de entrada”)

17 ap.add_argument ("—o”, "—output”, type=str, required=True,

18 help="Ruta de la imagen de salida”)

19 ap.add_argument(”—m”, —model”, type=str, default="frcnn—resnet”,
20 choices=["frcnn—resnet”, "retinanet”],

21 help="Modelo de red neuronal que utilizard”)

22 ap.add_argument(”—1”, "—labels”, required=True,

23 help="Ruta de la lista de categorias COCO dataset”)

24 ap.add_argument ("—c”, "—confidence”, type=float , default=0.5,

25 help="Confianza minima para filtrar detecciones débiles”)

26 args = vars(ap.parse_args())

27
28 # Elegimos el procesador a utilizar
29 DEVICE = torch.device(”cuda” if torch.cuda.is available() else ”cpu”

)

30
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31

32

33

34

35
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37

38

39
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41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

# Cargamos la lista de etiquetas (C O C O dataset) y generamos un
color aleatorio para cada etiqueta.

labelsPath = os.path.sep.join ([args[”labels”], ”coco.names”])

CLASSES = open(labelsPath).read().strip().split(”\n”)

COLORS = np.random.uniform (0, 255, size=(len (CLASSES), 3))
# Definimos una lista para almacenar los objetos detectados
Lista_ Detectada=][]
# Especificamos las funciones PyTorch que llaman a los modelos de
red
MODEILS = {
7frenn—resnet”: detection.fasterrcnn_resnet50_ fpn ,
retinanet”: detection.retinanet_resnet50_fpn}

# Cargamos el modelo de red que se utilizard y lo configuramos en
modo evaluacién

model = MODELS[args ["model” ]| ( pretrained=True, progress=True,
pretrained__backbone=True) . to (DEVICE)

model. eval ()

# Cargamos la imagen de entrada y creamos una copia
image = cv2.imread (args[”image”])

orig = image.copy ()

# Convertimos la imédgen BGR a RGB y ordenamos los canales
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

image = image.transpose((2, 0, 1))

# Agregamos una dimensiéon a la imagen, escalamos sus pixeles al
rango de [0,1] y la convertimos a un tensor de tipo punto
flotante

image = np.expand_dims(image, axis=0)

image = image / 255.0

image = torch.FloatTensor (image)

# Enviamos la imagen al procesador y la pasamos por la red para
obtener las detecciones

image = image. to (DEVICE)

start = time.time ()

detections = model(image) [0]

end = time.time ()

# Imprimimos el tiempo que dura el proceso
print (7 [INFO] El proceso duré {:.6f} segundos”.format(end — start))

# Creamos un bucle para recorrer cada deteccidén

for i in range(0, len(detections|[”boxes”])):
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73 # Extraemos la confianza asociada con la deteccidon

74 confidence = detections[”scores”][i]

75

76 # Filtramos la deteccion asegurandonos que la confianza sea mayor
que la confianza minima

77 if confidence > args[”confidence”]:

78

79 # Extraemos la etiqueta del objeto detectado y las coordenadas
de su cuadro delimitador (x, y)

80 idx = int (detections[”labels”][i])

81 box = detections|[”boxes”][i].detach().cpu() .numpy/()

82 (startX, startY, endX, endY) = box.astype(”int”)

83

84 # Imprimimos la prediccién en nuestro terminal

85 label = 7{}: {:.2f}%”.format (CLASSES[idx], confidence x 100)

86 print (7 [DETECCION] {}”.format (label))

87

88 # Agregamos el objeto detectado a nuestra lista de detecciones

89 Lista_ Detectada.append (CLASSES[idx])

90

91 # Dibujamos el cuadro delimitador y su etiqueta

92 cv2.rectangle (orig, (startX, startY), (endX, endY),

93 COLORS[idx], 2)

94 y = startY — 15 if startY — 15 > 15 else startY + 15

95 cv2.putText (orig, label, (startX, y),

9 cv2 .FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.5, COLORS[idx], 2)

97

98 #Contamos los objetos detectados y los clasificamos de acuerdo a sus

99

100

101

102

etiquetas
ConteoEtiquetas=Counter (Lista_ Detectada)
Data = pd.DataFrame ({” [TOTALES]”: ConteoEtiquetas})
print (Data)

103 # Visualizamos y guardamos la imagen procesada (imagen de salida)

104

105

106

cv2.imshow (”output”, orig)

cv2.imwrite (args ["output”], orig)

107 #Creamos un excel y guardamos la informacion

108

109

110

M

112

113

114

ubicacionexcel = args[”output”].replace(”.jpg”,”.xlsx”)
escritor=pd. ExcelWriter (ubicacionexcel , engine="xlsxwriter”)
Data.to_excel(escritor)

escritor.save ()

print ("JPROCESO EXITOSO!”)
cv2.waitKey (0)

Cddigo A.1: Algoritmo de deteccidn y clasificacion vehicular en imagenes, para las redes neuronales
Faster R-CNN y RetinaNet
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Algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular en imagenes, para la red neuronal
YoloV3

1 # Importamos librerias

2 import numpy as np

3 import argparse

4 import time

5 import cv2

6 import os

7 import pandas as pd

g from pandas import ExcelWriter

9 from collections import Counter

11 # Definimos los argumentos

12 ap = argparse.ArgumentParser ()

13 ap.add_argument(”—i”, "—image”, required=True,
14 help="Ruta de la imagen de entrada”)

15 ap.add_argument(”—o0”, "—output”, required=True,

16 help="Ruta de la imagen de salida”)

17 ap.add_argument(”—y”, "—yolo”, required=True,

18 help="Ruta del directorio YOLO”)

19 ap.add_argument(”’—c”, "—confidence”, type=float, default=0.5,
20 help="Confianza minima para filtrar detecciones débiles”)
21 ap.add_argument("—t”, "—threshold”, type=float , default=0.3,
22 help="Umbral para aplicar supresién no—méaxima”)

23 args = vars (ap.parse_args())

24

25 # Cargamos la lista de etiquetas COCO dataset

26 labelsPath = os.path.sep.join ([args[”yolo”], ”coco.names”])

27 LABELS = open(labelsPath).read () .strip().split(”\n”)

28

29 # Generamos un color aleatorio para cada etiqueta.

30 COLORS = np.random. uniform (0, 255, size=(len (LABELS), 3))

31

32 # Definimos una lista para almacenar los objetos detectados

33 Lista_ Detectada =[]

34

35 # Leemos los pesos de la red (YOLO wights) y la configuraciéon del
modelo

36 weightsPath = os.path.sep.join ([args[”yolo”], ”yolov3.weights”])

37 configPath = os.path.sep.join ([args[”yolo”], "yolov3.cfg”])

38

39 # Cargamos el detector de objetos YOLO

40 net = cv2.dnn.readNetFromDarknet (configPath, weightsPath)

41

42 # Cargamos la imagen de entrada

43 image = cv2.imread (args[”image”])
44 (H, W) = image.shape[:2]
45
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46 # Determinamos los nombres de las capas de YOLO

47 In = net.getLayerNames ()

48 In = [In[i[0] — 1] for i in net.getUnconnectedOutLayers ()]

49

50 # Pasamos la imagen de entrada por la red YOLO

51 # Obtenemos los cuadros delimitadores y las probabilidades asociadas

52 # Calculamos el tiempo del proceso

53 blob = cv2.dnn.blobFromImage(image, 1 / 255.0, (416, 416),

54 swapRB=True, crop=False)

55 net.setInput (blob)

56 start = time.time()

57 layerOutputs = net.forward (In)

58 end = time.time ()

59

60 # Imprimimos el tiempo del proceso

61 print (7 [INFO] El proceso YOLO duré {:.6f} segundos”.format (end —
start))

62

63 # Inicializamos la lista de cuadros delimitadores, confianza y clase
de ID

64 boxes = []

65 confidences = []

66 classIDs = []

67

68 # Bucle sobre cada una de las capas de salida

69 for output in layerOutputs:

70 # Bucle sobre cada una de las detecciones

71 for detection in output:

72 # Extramos la clase ID y la confianza

73 scores = detection [5:]

74 classID = np.argmax(scores)

75 confidence = scores[classID |

76

77 # Filtramos la deteccion asegurandonos que la confianza

78 # sea mayor que la confianza minima

79 if confidence > args|[”confidence”]:

80 # Escalamos las coordenadas del cuadro delimitador con

81 # relacién a la imagen de entrada.

82 # YOLO identifica las coordenadas centrales (x, y) del

83 # cuadro delimitador y su ancho y alto.

84 box = detection [0:4] * np.array ([W, H, W, H])

85 (centerX , centerY, width, height) = box.astype(”int”)

86

87 # Utilizamos las coordenadas del centro (x, y), ancho y alto

88 # para determinar las coordenadas de la esquina superior
izquierda.

89 x = int (centerX — (width / 2))

90 y = int (centerY — (height / 2))

91
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92 # Actualizamos la lista de coordenadas, confianzas y clase ID
93 boxes.append ([x, y, int(width), int(height)])
94 confidences.append(float (confidence))
95 classIDs.append(classID)
96

97 # Suprimimos cuadros delimitadores débiles y superpuestos

98 idxs = cv2.dnn.NMSBoxes(boxes, confidences, args[”confidence”],
99 args|[”threshold”])

100

101 # Nos aseguramos que exista al menos una deteccion

102 if len(idxs) > O0:

103 # bucle sobre los indices obtenidos

104 for 1 in idxs.flatten():

105

106 # Extraemos las coordenadas del cuadro delimitador

107 (x, y) = (boxes[i][0], boxes[i][1])

108 (w, h) = (boxes[i][2], boxes[i][3])

109

110 # Dibujamos el cuadro delimitador y su etiqueta

111 color = [int(c) for ¢ in COLORS[classIDs[i]]]

12 cv2.rectangle (image, (x, y), (x + w, y + h), color, 2)

113 text = 7{}: {:.2f}%”.format (LABELS[classIDs[i]], confidences]|i
]%100)

114 print (7 [DETECCION] {}”.format (text))

15 cv2.putText (image, text, (x, y — 5), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX,

16 0.5, color, 2)

17

118 # Agregamos el objeto detectado a nuestra lista de detecciones

119 Lista Detectada.append (LABELS[ classIDs[i]])

120

121 #Contamos los objetos detectados y los clasificamos de acuerdo a sus
etiquetas

122 ConteoEtiquetas=Counter (Lista_ Detectada)

123 Data = pd.DataFrame ({” [TOTALES]”: ConteoEtiquetas})

124 print (Data)

125

126 # Visualizamos y guardamos la imagen procesada (imagen de salida)

127 ¢v2.imshow (”Image”, image)

128 c¢cv2.imwrite (args [7output”], image)

129

130 print (7jPROCESO EXITOSO!”)

131 cv2.waitKey (0)

Caodigo A .2: Algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular en imagenes, para la red neuronal
YoloV3
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Algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular en videos

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

79

Ivy—master (main.py)

Autor: Nicholas Kajoh
Aportes: David Nizama

79

import sys

import time

import cv2

from

dotenv import load__dotenv

load__dotenv ()

import settings

from
from
from
from
from

from

util.logger import init_logger
util.image import take_ screenshot
util.logger import get_logger

util .debugger import mouse_ callback
ObjectCounter import ObjectCounter

util.excel import save_ excel

init__logger ()

logg

def

er = get_logger ()

run () :

79

Inicialice el contador de objetos y ejecute el bucle de conteo.

79

video = settings .VIDEO
cap = c¢v2.VideoCapture(video)
if not cap.isOpened():
logger.error(’Invalid video source %s’, video, extra={
‘meta’: {’label’: ’INVALID VIDEO_SOURCE’},
)

sys.exit ()
retval , frame = cap.read()
f_height, f width, _ = frame.shape
detection__interval = settings.DI

mcdf = settings .MCDF

mctf = settings .MCIF

detector = settings .DETECTOR

tracker = settings . TRACKER

use_droi = settings .USE_DROI

# create detection region of interest polygon
droi = settings .DROI \
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48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

if use_droi \
else [(0, 0), (f_width, 0), (f_width, f_height), (0,
f_height)]
show_droi = settings .SHOW_DROI
counting_ lines = settings .COUNTING_LINES
show__counts = settings .SHOW_COUNIS
hud_ color = settings .HUD COLOR

object__counter = ObjectCounter (frame, detector, tracker, droi,
show_ droi, mecdf, mctf,
detection__interval ,

counting_lines, show_counts, hud_ color)

record = settings .RECORD
if record:
# initialize video object to record counting
output_video = cv2.VideoWriter (settings .OUTPUT VIDEO PATH, \

cv2.VideoWriter_ fourcc (x”’

MIPG’), \
30, \
(f_width, f_height))
logger . info ('=——————————= jPROCESO INICIALIZADO! ————’)

start=time.time ()

headless = settings.HEADLESS
if not headless:
# capture mouse events in the debug window
¢v2 .namedWindow ( ’Debug’)
cv2.setMouseCallback ( ’Debug’, mouse_ callback, {’frame_width’
f _width, ’frame_height’: f_height})

is_ paused = False
output_ frame = None
frames__count = round (cap.get (cv2.CAP_PROP_FRAME COUNT))

frames_ processed = 0

try:
# main loop
while retval:
k = cv2.waitKey (1) & OxFF
if k = ord(’p’): # pause/play loop if ’p’ key is
pressed

is_ paused = False if is_paused else True
logger . info ( 'PAUSAR/REPRODUCIR’ , extra={ meta’: {’EN
PAUSA’: is paused,}})
if k = ord(’s’) and output_ frame is not None: # save

)

frame if ’s’ key is pressed
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89 take__screenshot (output_ frame)
%0 if k= ord(’q’): # end video loop if ’q’ key is pressed
91 #logger . info (’FINALIZAR’, extra={"meta’: {’PROCESO’:
"FINALIZADO ' } })
92 break
93
94 if is_ paused:
95 time.sleep (0.5)
96 continue
97
98 _timer = cv2.getTickCount () # set timer to calculate

processing frame rate

99

100 object__counter.count (frame)

101 output_ frame = object__counter. visualize ()

102

103 if record:

104 output__video.write (output_frame)

105

106 if not headless:

107 debug_window_size = settings .DEBUG_WINDOW_SIZE

108 resized_frame = cv2.resize (output_frame,
debug_window__size)

109 cv2.imshow ( ’Debug’, resized_ frame)

110

111 processing_frame_rate = round(cv2.getTickFrequency () / (
cv2.getTickCount () — _timer), 2)

12 frames__processed += 1

13 logger .debug( 'Frame processed.’, extra={

14 ‘meta’: {

15 ’label ’: ’FRAME PROCESS’,

116 ’frames__processed ': frames_ processed ,

117 ’frame_rate’: processing_ frame_ rate,

118 ’frames_ left ’: frames_count — frames_ processed,

119 "percentage_processed ’: round ((frames_ processed

/ frames_count) *x 100, 2),

120 1,

121 13

122

123 retval , frame = cap.read ()

124 finally :

125 # end capture, close window, close log file and video object
if any

126 cap.release ()

127 if not headless:

128 cv2.destroyAllWindows ()

129 if record:

130 output_video.release ()

131 logger . info ('=—————= {PROCESO FINALIZADO! —————=’)
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132 logger . info (’=————= RESULTADOS ————=", extra={
133 ‘meta’: {’CONTEO FINAL’: object__counter.get_counts(),
134
135 T,
136 b
137 end=time . time ()
138 print ("=———= INFO : El proceso duré {:.4f} segundos”.

format (end — start))

139

140 save_excel (object__counter.get_counts())
141

142 if _ _name =— '’ main__ ’:

143 run ()

Cadigo A.3: Algoritmo de deteccion y clasificacion vehicular en videos
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