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Resum

L'objectiu del present treball és 1’anonimitzacié de dades en imatges mitjancant 1'ts
de Machine Learning. Avui dia les dades s6n un atribut intrinsec a les persones, gran part
d’aquestes s6n de caracter confidencial, per aixo actualment el concepte d’anonimitzacié
de dades juga un paper molt important. Gracies a aixo, és possible la manipulaci6 i el
processament de les dades sense que la confidencialitat de les persones se’'n vegi afectada.

Per assolir I'objectiu proposat, es fara previament un estudi sobre diferents tecniques en
la deteccié d’objectes dins d’imatges, per justificar finalment 1's d’una estructura YO-
LOwv5. Posteriorment es creara un sistema que generara dades sintetiques i etiquetades, i
s’utilitzaran diferents tecniques de maneig d’imatge per abastar més rang d’il-luminacions
i enfocament. Després d’aix0, es va assegurar una eina que facilita la creacié de diferents
topologies i la variacié de parametres d’'una YOLOv5; aquestes seran entrenades a par-
tir de la generacio de datasets sintetics per posteriorment detectar cares i matricules en
imatges reals i procedir a anonimitzar-les aplicant un difuminat sobre la zona de detec-
ci6. Finalment, s’estudiara i analitzara la confianca i el comportament de les diferents
topologies a 'hora d’anonimitzar.

Paraules clau: Anonimitzaci6é en imatges, Machine Learning, Visié per Computador, YO-
LO, deteccid, cares, matricules.
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Resumen

El objetivo del presente trabajo es la anonimizacién de datos en imagenes mediante el
uso de Machine Learning. Hoy en dia los datos son un atributo intrinseco a las personas,
gran parte de éstos son de caracter confidencial, es por ello por lo que actualmente el
concepto de anonimizacién de datos juega un papel muy importante. Gracias a ello, es
posible la manipulacion y el procesado de los datos sin que la confidencialidad de las
personas se vea afectada.

Para lograr el objetivo propuesto, se hard previamente un estudio sobre distintas técnicas
en la deteccion de objetos dentro de imagenes, para finalmente justificar el uso de una
estructura YOLOvS. Posteriormente se creard un sistema que genere datos sintéticos y
etiquetados, y se aplicard distintas técnicas de manipulacién de imagen para abarcar un
mayor rango de iluminaciones y enfoque. Tras ello, se utilizard una herramienta que
facilita la creacion de distintas topologias y variaciéon de pardmetros de una YOLOu5;
éstas serdn entrenadas a partir de la generacién de datasets sintéticos para posteriormente
detectarse caras y matriculas en imégenes reales y proceder a anonimizarlas aplicando un
difuminado sobre la zona de deteccién. Finalmente se estudiard y analizard la confianza
y el comportamiento de las distintas topologias a la hora de anonimizar.

Palabras clave: Anonimizacién en imdgenes, Machine Learning, Visién por Computador,
YOLO, deteccidn, caras, matriculas.
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Abstract

The objective of this project is the anonymization of data in images through the use
of Machine Learning. Nowadays, data is an intrinsic attribute to people, a large part of
these are confidential, that is why currently the concept of data anonymization plays a
very important role. Thanks to this, it is possible to manipulate and process data without
affecting the confidentiality of individuals.

To achieve the proposed objective, a study will be previously done on different tech-
niques in objects detection within images, to finally justify the use of the YOLOvb5 struc-
ture. Subsequently, a system will be created that generates synthetic and labeled data,
and different image manipulation techniques will be applied to cover a greater range of
illumination and focus. After that, a tool will be used for the creation of different topolo-
gies and variation of parameters of a YOLOuv5; these will be trained from the generation
of synthetic datasets to later detect faces and license plates in real images and proceed to
anonymize them by applying a blur on the detection area. Finally, the confidence and
behavior of the different topologies when anonymizing will be studied and analyzed.

Key words: Anonymization in images, Machine Learning, Computer Vision, YOLO, de-
tection, faces, license plates.
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 jQué son los datos personales?

Hoy en dia los datos personales son un concepto inherente a las personas. Los datos
personales son aquellos mediante los cuales se identifican de forma directa o indirecta a
una persona. Algunos ejemplos de datos personales son el nombre/apellidos, la foto, el
numero de teléfono, la direccién, asi como la direccién IP o el nombre de usuario (nick).

La recopilacion, procesamiento y almacenamiento de datos personales estd estrictamente
regulado por el Reglamento General de Protecciéon de Datos (RGPD) (adaptado al mar-
co legal espafiol con el nombre de LOPDGDD) [3]. Este consiste en un marco legal de la
Unién Europea, vigente desde el 25 de mayo de 2018, que rige la recopilacién y el tra-
tamiento de los datos personales de los usuarios. Por ende, es de extrema importancia
conocer la metodologia para recopilar, gestionar y almacenar dichos datos. Es aqui don-
de entra en juego el concepto de anonimizacién, puesto que gracias a él se cumplirian las
medidas que garantizan la privacidad de los datos y su posterior explotacion.

1.2 Deteccién de objetos

La deteccion de objetos es un drea de gran importancia dentro de la visién por compu-
tador, ésta se encarga de detectar instancias de objetos visuales de una determinada clase
(como personas, animales o coches) en imagenes digitales [27]. El objetivo de la deteccién
de objetos es desarrollar modelos y técnicas computacionales que proporcionen una de
las informaciones mds bdsicas que necesitan las aplicaciones de visién por computador:
(Qué objetos estdn y déonde? Como uno de los problemas fundamentales dentro de la
visién por computador, la deteccién de objetos constituye la base de muchas otras ta-
reas de visiéon por computador, como puede ser la segmentacion de instancias [9] [2], el
subtitulado de imagenes [13] o el seguimiento de objetos [12].

Desde el punto de vista de la aplicacién, la deteccién de objetos puede agruparse en dos
temas de investigacion principales:

= Deteccién general de objetos, el cual pretende explorar los métodos de deteccion
de diferentes tipos de objetos bajo un marco unificado para simular la visién y la
cogniciéon humanas (Figura 1.1).

= Aplicaciones de deteccién, hace referencia a la deteccién dentro de un escenario
de aplicaciéon concreto, como la deteccién de peatones, la detecciéon de caras o la
deteccién de textos (Figura 1.2).
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Figura 1.2: Deteccién de caras.
Source imagen

Figura 1.1: Deteccién de varios objetos distintos.
Source imagen

En los dltimos afios, el rdpido desarrollo de las técnicas de aprendizaje profundo [26]
ha aportado nuevos enfoques a la deteccién de objetos, lo que ha dado lugar a notables
avances y la ha convertido en un gran 4rea de investigacién con una importancia sin
precedentes. La deteccién de objetos se utiliza ampliamente en muchas aplicaciones del
mundo real, como la conduccién auténoma, la visién robética o la videovigilancia, es por
ello por lo que es de sumo interés su uso, desarrollo y estudio.

1.3 Motivacién

El actual trabajo ha sido motivado por diversos aspectos. El primero de ellos es el
entusiasmo y satisfaccién personal de crear un sistema mediante el cual se detecte ma-
triculas y caras dentro de imagenes para posteriormente anonimizarlos, y poder de esta
forma explotar dichas imagenes en futuros procesos. Hoy en dia se genera una gran can-
tidad de datos para los cuales se requiere alto tiempo de procesamiento.

El segundo motivo va relacionado con el &mbito profesional; la actual empresa para la
que me encuentro trabajando, Pangeanic, estd comercializando un producto basado en
la anonimizacién de datos dentro de textos mediante el uso de NLP !. Es de especial
interés que sobre los documentos de los que se extrae el texto a anonimizar, se detecte
previamente ciertas imagenes para al igual que el texto, se puedan anonimizar aplicando
un difuminado o eliminacién sobre la zona en la que se encuentre. Es por ello que, este
trabajo consiste en un paso y experimentacién previa a dicho proceso; en él nos centrare-
mos concretamente, como se ha mencionado al principio de esta seccién, en matriculas y
caras. Estas son datos clave que identifican a un persona.

Finalmente, y no por ello menos importante, el dltimo aspecto por el que me motiva
la realizacién del actual proyecto es el de poner a prueba los conocimientos que se han
adquirido en las distintas asignaturas cursadas a lo largo del Master IARFID.

1.4 Objetivos

Con el presente trabajo se pretende investigar sobre distintas técnicas basadas en Deep
Learning para la detecciéon de objetos en imadgenes. Seguidamente, aplicar la técnica que

INatural Language Processing, campo de las ciencias de la computacién, de la inteligencia artificial y de la
lingtiistica que estudia las interacciones entre las computadoras y el lenguaje humano.


https://blog.jetbrains.com/wp-content/uploads/2022/01/dog.jpg
https://miro.medium.com/max/1400/1*mIayS-0qeNklZBwNHeseoA.png
https://pangeanic.es/
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mas se ajuste al caso de estudio, creando y entrenando para ello un modelo. Finalmente
se aplicard una difuminacién sobre las zonas detectadas para anonimizarlas.

Por tanto, los objetivos a abordar en el trabajo son:

1.

1.5

Estudiar el estado del arte en la deteccién de objetos para justificar qué técnica llevar
a cabo para la deteccién de caras y matriculas.

Desarrollar un sistema que genere un dataset sintético con matriculas y caras, junto
con sus respectivas localizaciones de los bounding boxes.

Entrenar y evaluar distintas topologias de la técnica escogida, y analizar los resul-
tados, las ventajas y desventajas de cada una de ellas.

Aplicar una técnica de difuminado sobre las zonas detectadas que asegure la ano-
nimizacion.

Probar un modelo final y s6lido en entornos realistas, como pueden ser documentos
reales e incluso en adquisicién de imagen en tiempo real.

Estructura de la memoria

La memoria se divide en distintos capitulos; en cada uno de ellos se hace énfasis en
un determinado ambito, estos capitulos son:

Primer capitulo (actual), en él se expone un breve introduccién a los datos per-
sonales y detecciéon de objetos, ademds se habla sobre cuédles son los factores que
motivan a la realizacién del presente trabajo y los objetivos a abordar.

Segundo capitulo, se estudia el estado del arte de la deteccién de objetos en ima-
genes, explicando brevemente cada una de las estructuras existentes.

Tercer capitulo, se explica las métricas fundamentales dentro de la detecciéon de
objetos, asi como los datasets mds relevantes; ademas, se justificard el uso de la es-
tructura YOLOwv5.

Cuarto capitulo, se procede a explicar méas profundamente la estructura YOLOv5 y
mostrar sus distintos tipos junto con sus respectivas precisiones, tiempo de detec-
cién y nimero de pardmetros sobre uno de los conjuntos de datos presentados en
el anterior capitulo.

Quinto capitulo, se explica dos metodologias mediante las que se permite obtener
un conjunto de datos etiquetado. A continuacién, se expondrd la herramienta YO-
LOwv5 de Ultralytics la cual facilita el uso, entrenamiento y validaciéon de diferentes
topologias. Por dltimo se muestra el desarrollo llevado a cabo para automatizar el
entrenamiento, el reentrenamiento, la validacién dentro de un mismo script tni-
co, y la creacién de otro para proceder a la anonimizacién de las regiones que son
reconocidas en etapa de prediccién.

Sexto capitulo, se muestran los diferentes experimentos que se realizan y los resul-
tados obtenidos aplicando dos métodos diferentes para obtencioén de datos etique-
tados. Esto ayuda a entender las ventajas y desventajas de cada una de las topolo-
gilas.

Séptimo capitulo, en él se cierra el trabajo desarrollado mediante una serie de con-
clusiones y de futuros trabajos.


https://github.com/Ultralytics/yolov5




CAPITULO 2
Estado del arte

En la presente seccion se va a explicar y exponer el estado del arte en el &mbito de la
deteccién de objetos dentro de imédgenes. De esta forma, posteriormente en Capitulo 3 se
justifica el uso de una de las topologias dentro del estado del arte. Tal y como se muestra
en la Figura 2.1 existen multitud de estructuras y métodos para la deteccién de objetos.
Puede apreciarse como los métodos previos a 2012 no hacian uso de Deep Learning, estos
estaban basados en métodos mds convencionales. A partir de 2012, tras la creacion de la
estructura AlexNet, los detectores comenzaron a basarse en técnicas de Deep Learning; el
camino de los detectores se dividieron entonces en:

= Two-stage detector o detector de dos pasos, los cuales como su nombre indica, es-
tdn formados por dos pasos dependiente el segundo del primero para extraer la
informacién necesaria y detectar objetos en imdgenes. Dentro de este grupo se en-
cuentran estructuras como RCNN, Fast RCNN y Fatser RCNN.

» One-stage detector o detector de un pasos, salieron a la luz unos afios maés tarde que
los primeros One-stage detector. Estos unificar los 2 pasos necesarios de los One-stage
detector para realizarlo todo en un tnico paso. Algunos de los mds relevantes son

YOLO, SSD y RetinaNet.
ObjECt DetECtIOI"I MI|ESt0I’IES , + Multi-resolution Detection
/ + Hard-negative Mining
55D (W. Liu Retina-Net
p et al-16) (T.Y.Linetal-17)
/‘ + Bounding Box Regression YOLO (J. Redmon
DPM et al-16,17)
HOG Det. {P. Felzenszwalb et al-08, 10) One-stage
(N. Dalal et al-05)
Vi Det. detector
{P. Viola et al-01) /" + AlexNet
/ 2014 2015 2016 2017 2018 2019
2001 2004 2006 2008 2012. h

2014 2015 2016 2017 2018 2019

Traditional Detection RCNN\ \ Two-stage
Methods K (R. Girshick et al-14)  spppet detector
m—— fﬂ o K i (K. He et al-14)
1sdom O 1€ CO weapon /’ Deep Learnlng based Fqst RCNN
~ Detection Methods (R. Girshick-15)

Technical acsthetics of GPU Faster RCNN Pyramid Networks

’ (S- Ren et al-15) (T Y. Lin et al-17)

+ Multi-reference Detection

{Anchors Boxes) /‘ + Feature Fusion

Figura 2.1: Evolucién de los detectores de objetos.
Source imagen
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Dependiendo de la precisién en la deteccién, el tiempo en detectar y carga computacio-
nal, existen varias estructuras, las cuales unas son mds certeras que otras en alguno de
los dichos puntos mencionados. El conjunto de técnicas que mas se utilizan a dia de hoy,
y que resultan mds punteras son:

= Region based CNN.
= You Only Look Once (YOLO).
= Single Shot MultiBox Detector (SSD).

» Retina-Net.

2.1 Region based CNN

En esta seccion se expone el evolucién desde la primera topologia para la deteccién
de objetos basada en Deep Learning (R-CNN) hasta su tltima mejora (Faster R-CNN).

Faster R-CNN consiste en una red convolucional profunda utilizada para la deteccién
de objetos, ésta se muestra al usuario como una red unificada end-to-end. La red puede
predecir con precisién y cierta rapidez la ubicacién de diferentes objetos. Esta version
estd basada en la red Fast R-CNN, la cual se basa a su vez en la topologia R-CNN. A
diferencia de estas dos tltimas, la version de Faster R-CNN, emplea menos tiempo a la
hora de la deteccion de objetos en una imagen y consigue una mayor precision [7] [6]
[21], en la Tabla 2.1 se puede ver reflejado.

Tiempo Carga mAP test mAP test
prediccién computacional Pascal VOC | Pascal VOC
(segundos) 2007( %) 2012 (%)
R-CNN 40-50 Muy alto 58.5 53.3
Fast R-CNN 2 Alto 66.9 68.4
Faster R-CNN 0.2 Bajo 69.9 75.9

Tabla 2.1: R-CNN vs Fast R-CNN vs Faster R-CNN.

Es por ello por lo que la Faster R-CNN es un version mejorada de la Fast R-CNN y a
su vez de la R-CNN. El objetivo de las tres redes es la de detectar objetos en una imagen
definiendo unos cuadros delimitadores (bounding boxes en inglés) alrededor de los objetos
que detecte y para los que han sido entrenados.

2.1.1. R-CNN

En la Figura 2.2 se puede apreciar el procedimiento que sigue la R-CNN, a ésta le entra
una imagen (227x227 pixeles) y se procesa por un mecanismo llamado «btsqueda se-
lectiva» para extraer informacion sobre la region de interés. La regién de interés puede
representarse mediante los limites del rectdngulo. Dependiendo del escenario, puede ha-
ber mas de 2000 regiones de interés. Esta region de interés pasa por la CNN (formada por
5 capas convolucionales) para producir un vector de caracteristicas de 4096 dimensiones.
Estas caracteristicas de salida pasan por tantos clasificadores SVM ! como ntimero de cla-
ses mas 1 (C 4 1 SVMs) para clasificar los objetos presentados bajo una regién de interés

ISupport Vector Machine
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(ROI)? [7] y la localizacién de los bounding boxes asociados a cada uno de éstos. A la ho-
ra de establecer los ejemplos positivos y los ejemplos negativos, existen dos situaciones.
Previamente se define el umbral de solapamiento IoU * como 0.5 en el proceso de ajuste,
y entonces:

= Aquellas regiones propuestas por debajo del umbral, se consideran como negativas.

» Aquellas regiones propuestas por encima del umbral, se consideran como positivas.

warped region ﬂ‘ aeroplane? no. |
~ 7 :
ng A i-l>| person? yes. |
s 0l 1ol — ~ 41 tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Figura 2.2: Procedimientos de la R-CNN.
Source imagen

2.1.2. Fast R-CNN

En el caso de la Fast R-CNN se extraen las caracteristicas la totalidad de la imagen de
entrada, y luego pasa a la «capa de agrupacion de regiones de interés» (Rol pooling layer
en inglés) para obtener un conjunto de caracteristicas de tamafio fijo, siendo el tamafio
de éste de 7x7x512 [6]. Posteriormente, cada uno de estos conjuntos de caracteristicas se
procesan por las capas de clasificaciéon y regresion de los bounding boxes; dichos procesos
pueden verse reflejados en la imagen 2.3.

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol FC FC
pooling
layer FCs

Rol feature
VeCtO r For each Rol

Figura 2.3: Estructura de la Fast R-CNN.
Source imagen

La Fast R-CNN es por lo tanto un proceso de entrenamiento de extremo a extremo (end-to-
end en inglés) de una sola etapa que utiliza una pérdida multitarea en cada Rol etiquetado
para entrenar conjuntamente la red. Otra mejora presenta Fast R-CNN respecto a R-CNN
es que utiliza una capa Rol pooling para extraer un mapa de caracteristicas de tamafio fijo
a partir de propuestas de regiones de diferente tamafio; esta operacién no necesita defor-
mar las regiones y reserva la informacion espacial de las caracteristicas de las propuestas

2Region of Interest
SIntertsection over Union


https://jhui.github.io/assets/rcnn/rcnn.png
https://media.geeksforgeeks.org/wp-content/uploads/20200219160147/fast-RCNN1.png
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de regiones. Ademas, para realizar una deteccion rdpida, se utiliza el SVD truncado, que
acelera el paso hacia delante del calculo de las capas totalmente conectadas. Gracias a
estas caracteristicas, Fast R-CNN resulta méas rdpida y precisa que la estructura R-CNN,
tanto en el entrenamiento como en la deteccién.[6]

2.1.3. Faster R-CNN

Tal y como se presenta anteriormente en este apartado, la Fast R-CNN utiliza la bisque-
da selectiva para proponer ROIs, esta bliisqueda es lenta y necesita el mismo tiempo de
ejecucion que la red de deteccién. La Fastest R-CNN la sustituye por una RPN (red de pro-
puesta de regiones, Region Proposal Network en inglés) que consiste en una red totalmente
convolucional para predecir eficazmente las propuestas de regién con una amplia gama
de escalas y relaciones de aspecto. Este nuevo médulo le dice a la red las regiones que
resultan mas relevantes y por ende, las regiones en las que tiene que centrarse y mirar.

Dicha RPN, tal y como se aprecia en la Figura 2.4, se caracteriza por:

1. Se desliza una pequefia red sobre la salida del mapa de caracteristicas convolu-
cional. En cada ubicacién de la ventana deslizante, se predicen k propuestas de
regiones, denominadas anchors.

2. La ventana deslizante es de tamafio n x n (3 x 3 en el caso de la Figura 2.4).

3. Cada ventana deslizante se mapea a un vector de caracteristicas con menor dimen-
sién, usualmente 256 o 512.

4. Dicho vector de caracteristicas se le pasa a dos capas Fully Connected (totalmente
conectadas), a la capa de regresion de bounding boxes y a la capa de clasificacion.

l 2k scores ‘ 4k coordinates ‘ < k anchor boxes

cls layer \ ' reg layer .

| 256-d

wn

intermediate layer

sliding window

conv feature map

Figura 2.4: Estructura de la Faster R-CNN.
Source imagen

La RPN acelera la velocidad de generacién de las propuestas de region porque compar-
te caracteristicas convolucionales de imagen completa y un conjunto comtn de capas
convolucionales con la red de deteccién; rompe de esta forma con el cuello de botella
que presentaba la Fast R-CNN; pese a ello, sigue habiendo redundancia de cdlculo en la
siguiente fase de deteccion.


https://swethatanamala.github.io/assets/Images/faster-rcnn/anchors.png
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Tal y como se explica en esta seccién, estas tres redes se basan en capas convolucionales
para la extraccién de caracteristicas de una imagen, posteriormente hacen uso en redes
Fully Connected para procesar dichas caracteristicas y conseguir cuadrar los bounding box
dentro de los objetos a reconocer. Pese a que distan unas de las otras en las metodologias
que emplean para reconocer un objeto, hay una estructura comun en ellas, y es que las
tres son Two-stage Detectors, puesto que para hacer la deteccién de objetos tienen una
primera fase en la que se extraer las regiones de interés convirtiendo éstas en un vector de
caracteristicas, y posteriormente otra fase en la que se trata dicho vector de caracteristicas
para ajustar un bounding box alrededor del objeto a reconocer.

2.2 You Only Look Once (YOLO).

En la actual seccién se exponen los conceptos bédsicos y una idea general de una es-
tructura YOLO, y de las diferentes modificaciones y mejoras que han ido teniendo a lo
largo de sus sucesivas revisiones.

2.2.1. YOLOWVI1, estructura béasica

A diferencia de lo que ocurre en los Two-stage Detectors, la estructura YOLO consiste en
una Single-stage Detector; ésta trata la deteccién de objetos como un tinico problema de
regresion, que va desde los pixeles de la imagen hasta las coordenadas de los bounding
boxes y las probabilidades de clase. El sistema «s6lo mira una vez» (You Only Look Once,
en inglés (YOLO)) la imagen de entrada para predecir qué objetos estdn presentes y la
regioén en la que estan; todo ello en una tnica fase.

Como puede apreciarse en la Figura 2.5, una sola red convolucional serd la que predice
simultdneamente multiples bounding boxes y las probabilidades de la clase asociada a
cada uno de ellos. YOLO se entrena en imédgenes completas y optimiza directamente el
rendimiento de la deteccién.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 2.5: Estructura de la Sistema deteccién YOLO..
Source imagen

Hay tres motivos principales por los que esta estructura resulta més interesante que
las expuestas en la seccién anterior (Two-stage Detectors) [15]:

= Al tratarse de un problema de regresion, la computacion serd mas rapida y menos
compleja, obteniendo resultados hasta el doble de mejores.

= Razona globalmente sobre la imagen cuando hace las predicciones. A diferencia de
las técnicas basadas en ventanas deslizantes y en propuestas de regiones, la estruc-
tura YOLO ve la totalidad de la imagen durante el tiempo de entrenamiento y de
test, por lo que codifica implicitamente la informacién contextual sobre las clases,
asi como su apariencia.

= Aprende representaciones generalizables de los objetos. Debido a esto, es menos
probable que falle cuando se aplican nuevos dominios o a entradas inesperadas.


https://www.researchgate.net/profile/Berkay-Sezen/publication/340307540/figure/fig5/AS:878356044214275@1586427808722/The-YOLO-Detection-System-17.ppm

10 Estado del arte

2.2.2. ' YOLOvV2/9000 «Better, Faster, Stronger»

La segunda versién de YOLO, también conocida como YOLO9000 por tener la capa-
cidad de diferenciar entre 9000 clases, mejora con respecto a la primera versiéon. Cabe
destacar que es introducido el concepto de anchor boxes [19], 4reas predefinidas para una
imagen que ilustra la posicién idealizada de los objetos que se van a detectar.

Se calcula la relacién de solapamiento entre el anchor box previsto y el predefinido, para
ello se utiliza la IoU * que hace funcién de umbral (threshold en inglés) y que se calcula tal
y como se muestra en la Ecuacién 2.1.

Area_Interseccion
IoU = - 2.1
¢ Area_Union 1)

Dependiendo si del valor del IoU entre los anchor boxes supera el umbral preestablecido,
entonces seran tomados en consideracién o no. Las anchor boxes no se calculan aleatoria-
mente; en su lugar, el algoritmo YOLO examina los datos de entrenamiento y realiza un
clustering sobre ellos y de esta forma asegurar que los anchor boxes que se utilizan repre-
sentan los datos sobre los que vamos a entrenar nuestro modelo, esto ayuda a mejorar
mucho la precisién.

2.2.3.  YOLOV3 «An Incremental Improvement»

La versiéon de YOLOV3 consta de 75 capas convolucionales sin utilizar capas fully
connected y poolings, concretamente hace uso de una DarkNet53 [20]. De de esta forma
reduce en gran medida el tamafio y el peso del modelo. Proporciona lo mejor de ambos
mundos, es decir, el uso de modelos residuales (del modelo ResNet) para el aprendizaje
de multiples caracteristicas con la red de pirdmide de caracteristicas (FPN), manteniendo
tiempos reducidos en inferencia.

La Feature Pyramid Network (FPN) es un extractor de caracteristicas que extrae diferentes
tipos, formas y/o tamafios de caracteristicas para una sola imagen. Concatena todas las
caracteristicas para que el modelo pueda aprender caracteristicas locales y generales. Esta
version de YOLO ofrece, en inferencia, una precisién mayor que la que ofrecen las estruc-
turas RetinaNet (concretamente RetinaNet-50 y RetinaNet-101) invirtiendo menos tiempo,
ésto se muestra en la Figura 2.6, donde la YOLOv3 consigue una precision de entre 51.5 %
y 57.9 % (mAP50) empleando entre 22 y 51 milisegundos en inferencia sobre el conjunto
de datos COCO.

2.24. YOLOvV4 «Optimal Speed and Accuracy of Object Detection»

La version de YOLOv4 sali6 a la luz en el afio 2020, su modelo utiliza una DarkNet53 al
igual que su predecesor. Por otra parte, se introducen los conceptos de «bag of freebies» y
«bag of specials» [1], éstos consisten en técnicas que aportan una mejora en el rendimiento
del modelo sin aumentar el coste de inferencia y aumentan la precisién a la vez que el
coste de calculo respectivamente.

Bag of Freebies (BOF) se caracteriza por lo siguiente:
= Técnicas de aumento de datos: Cutmix (Cortar y mezclar multiples imagenes que

contienen objetos que queremos detectar), Mixup (Mezcla aleatoria de imégenes),
Cutout, Aumento de datos en mosaico.

4Intersection over Union
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* YOLOv3

—@- RetinaNet-50

—(— RetinaNet-101
Method mAP-50 time
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 46.1 85
[D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 53.3 156

[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500  50.9 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22
a8 | YOLOv3-416 55.3 29
YOLOv3-608 57.9 51

50 100 150 200 250

inference time (Ms)

Figura 2.6: Comparativa precision y tiempo de deteccién YOLOv3.
Source imagen

» Pérdida por regresion de la bounding box: Experimentacion de diferentes tipos de
regresion de bounding box. Ejemplo: MSE, IoU, CloU, DIoU.

» Regularizacion: Diferentes tipos de técnicas de regularizacién como Dropout, Drop-
Path, Spatial dropout, DropBlock.

» Normalizacién: Se ha introducido la normalizacién cruzada de mini-batches, que ha
demostrado aumentar la precisién. Junto con técnicas como la normalizacién por
batches de iteracién y la normalizacién GPU.

Por otro lado, Bag of Specials (BOS):

= Médulos de atencién espacial (Spatial attention modules, SAM): Genera mapas de
caracteristicas utilizando la relacién de caracteristicas interespaciales. Ayudan a au-
mentar la precisién pero aumentan los tiempos de entrenamiento.

= Supresiéon no méxima (Non-max suppression, NMS): En el caso de los objetos agru-
pados, se obtienen multiples bounding boxes como predicciones. La supresiéon no
maxima reduce las cajas falsas o excesivas.

» Funciones de activaciéon no lineales: Se han probado diferentes tipos de funciones
de activacion como por ejemplo: ReLU, SELU, Leaky, Swish, Mish.

= Conexiones de salto como las conexiones residuales ponderadas (Weighted Resi-
dual Connections, WRC) o las conexiones parciales entre etapas (Cross-Stage Par-
tial connections, CSP).

Tal y como se aprecia en la Figura 2.7, esta nueva versiéon de YOLO consigue superar a su
predecesor (YOLOv3) en términos de precision, mientras que mantiene la velocidad de
deteccion, consiguiendo una precision de 43.5 % (AP) y 65.5 % (AP50), a una velocidad
de 62 FPS sobre el COCO dataset.


https://machinelearningknowledge.ai/ezoimgfmt/miro.medium.com/max/1174/1*h3K1FZyRuhEdAY5V8DB7HA.png?ezimgfmt=rs:696x440/rscb1/ng:webp/ngcb1
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Figura 2.7: Comparativa precisién y tiempo de deteccién YOLOv4.

Source imagen

2.2.5. YOLOv5

real-time

YOLOVS5 es el siguiente miembro de la familia YOLO lanzado en 2020 por la empresa
Ultranytics, un tiempo més tarde de que saliese a la luz la YOLOv4. A dia de hoy atn
no hay un paper en el que se exponga de forma oficial los resultados de esta red; pero
Ultranytics asegura que se obtiene una precisiéon de hasta 55 % (AP) en un tiempo de
20 milisegundos en inferencia sobre el conjunto de datos COCO [24]; lo cual supera a

cualquier otra versién de YOLO en ambos campos.

55 Better
YOLOv5x6
50 A °
45 A
40 4
—e— YOLOV5Nn6
35 | . - YOLOvV5s6
| —e— YOLOV5mM6
L —e— YOLOV5I6
309/ —e— YOLOV5x6
* YOLOvSN6 o— EfficientDet
25 T T T T T
0 10 20 30 40 50
Faster <— GPU Speed (ms/img)

Figura 2.8: Comparativa precision y tiempo de deteccién de las subversiones de la YOLOv5.

Source imagen

En la Figura 2.8 se puede observar la precision (AP) y el tiempo de deteccién que obtiene
cada una de las subversiones de la YOLOuwb5; estas subversiones distan una de otras en la
cantidad de capas convolucionales que la forman. Cuando el modelo es més grande, se

obtendra mejor precision a costa de tomar més tiempo en la detecciéon.

En cuanto a las mejoras técnicas respecta, en comparaciéon con la YOLOv4, la YOLOvS

contiene las siguientes:


https://i0.wp.com/syncedreview.com/wp-content/uploads/2020/04/image-96.png?resize=1024%2C405&ssl=1
https://user-images.githubusercontent.com/26833433/155040763-93c22a27-347c-4e3c-847a-8094621d3f4e.png
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= Mejora en el data augmentation y calculos de pérdidas.
= Uso de conexiones Cross-Stage Partial (CSP) en la red troncal.

» Uso de Path Aggregation Network (PAN) en el cuello del modelo.

2.3 Single Shot MultiBox Detector (SSD)

La estructura SSD consiste, al igual que YOLO, en una Single-stage Detector; propuesto
por W. Liu et al. en 2015 [16]. Es el segundo detector de una etapa en la era del aprendizaje
profundo.

La principal contribucién del SSD es la introduccién de las técnicas de deteccién multi-
rreferencia y multirresolucién, que mejora significativamente la precisién de detecciéon de
un Single-stage Detector, especialmente para algunos objetos pequefios. La SSD presenta
ventajas tanto en términos de velocidad de deteccién como de precision.

Extra Feature Layers
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Figura 2.9: Estructura de la SSD.
Source imagen

El enfoque SSD se basa en una red convolucional feed-forward que produce una coleccién
de tamafio fijo de bounding boxes y puntuaciones para la presencia de instancias de la cla-
se de objeto en estas bounding boxes, seguido de un paso de non-maximum supression para
producir las detecciones finales. Las primeras capas de la red se basan en una arquitec-
tura estandar utilizada para la clasificacion de imagenes de alta calidad (truncada antes
de cualquier capa de clasificacién), a la cual llamaremos la «red base». A continuacion,
afladimos una estructura auxiliar a la red para producir detecciones con las siguientes
caracteristicas clave:

= Mapas de caracteristicas multiescala para la deteccién. Ahadimos capas de caracte-
risticas convolucionales al final de la «red base» truncada. Estas capas disminuyen
de tamafio progresivamente y permiten predicciones de detecciones a multiples es-
calas. El modelo convolucional para predecir las detecciones es diferente para cada
capa de caracteristicas.

= Predicciones convolucionales para la detecciéon. Cada capa de caracteristicas afia-
dida puede producir un conjunto fijo de predicciones de deteccién utilizando un
conjunto de filtros convolucionales. Estos se indican en la parte superior de la ar-
quitectura de la red SSD, tal y como se puede apreciar en la Figura 2.9. Para una
capa de caracteristicas de tamafio m * n con p canales, el elemento bésico para pre-
decir los parametros de una posible deteccién es un pequefio kernel de 3 * 3 x p que


https://miro.medium.com/max/1400/1*WKeaqu_u_efsMFQ6G7oKMQ.png
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produce una puntuacién para una categoria o un desplazamiento de la forma en
relacién con las coordenadas de la caja por defecto. En cada una de las m * n ubica-
ciones en las que se aplica el kernel, éste produce un valor de salida. Los valores de
salida del desplazamiento de la bounding box se miden en relacién con una posicién
de la caja por defecto en relacion con cada ubicacién del mapa de caracteristicas.

Cajas por defecto y relaciones de aspecto. Se asocia un conjunto de bounding bo-
xes por defecto con cada celda del mapa de caracteristicas, para multiples mapas
de caracteristicas en la parte superior de la red. Los recuadros por defecto forman
un mosaico del mapa de caracteristicas de manera convolucional, de modo que la
posicién de cada recuadro en relacién con su celda correspondiente es fija.

En cada celda del mapa de caracteristicas, se predicen los desplazamientos relati-
vos a las formas de las cajas por defecto en la celda, asi como las puntuaciones por
clase que indican la presencia de una instancia de clase en cada una de esas boxes.
En concreto, para cada casilla de las k que hay en un lugar determinado, se calculan
c puntuaciones de clase y los 4 desplazamientos con respecto a la forma original de
la casilla por defecto. Esto da lugar a un total de (c + 4)k filtros que se aplican alre-
dedor de cada ubicacion en el mapa de caracteristicas, lo que produce (¢ + 4)kmn
salidas para un mapa de caracteristicas m * n.

En la Figura 2.10 se ilustran los recuadros por defecto. Estos por defecto son simila-
res a los anchor boxes utilizados en Faster R-CNN, pero se aplican a varios mapas de
caracteristicas de diferentes resoluciones. Permitir diferentes formas de caja por de-
fecto en varios mapas de permite discretizar eficientemente el espacio de posibles
formas de caja de salida.

Fl- - - -1

_u
-
=T
|
|._I |||
'

r
i
R
1

1+
i
]

L EEREE
e L .

j_II
-
_

v

_—
Yioc: Aler,cy,w, h)
conf : (c1,¢2,---,¢p)

P _

(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Figura 2.10: Anchor boxes predeterminados en SSD.
Source imagen

Finalmente, tras utilizar la SSD sobre el conjunto de datos COCO se consigui6 una preci-
sion de mAP@.5=46.5 % y mAP@|.5,.95]=26.8 %, a una velocidad de 59%ps.

2.4 Retina-Net

A pesar de la alta velocidad y simplicidad, los Single-stage Detector (SSD, YOLOv1 y

YOLO9000/v2) estuvieron a la par de los Two-stage Detectors en lo que a la precision res-
pecta durante afios. T.-Y. Lin et al. descubrieron los motivos y propusieron la estructura
RetinaNet en 2017 [14].


https://miro.medium.com/max/1252/1*2mEmdbUW5HVABH5QbGBFPg.png
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Afirman que el gran desequilibrio existente entre las clases de primer plano y de fondo
durante el entrenamiento de los detectores densos es la causa central. Debido a esto, se
introduce en la RetinaNet una nueva funcién de pérdida denominada «focal loss» (pérdida
focal en castellano) mediante la remodelacion de la pérdida de la «standard cross-entropy»
(entropia cruzada estandar) para que el detector se centre mas en los ejemplos dificiles y
mal clasificados durante el entrenamiento. La pérdida focal permite que los Single-stage
Detector alcancen una precision comparable a la de los de los detectores de dos etapas,
manteniendo al mismo tiempo una velocidad de velocidad de deteccién.
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Figura 2.11: Topologia de la RetinaNet
Source imagen

RetinaNet es una red tinica y unificada compuesta por una red troncal y dos subredes
especificas para cada tarea. La red troncal se encarga de calcular un mapa de caracteristi-
cas convolucional sobre toda la imagen de entrada y es una red convolucional off-the-self.
La primera subred realiza la clasificacion convolucional de objetos en la salida de la red
troncal; la segunda subred realiza la regresion convolucional de las bounding boxes. Las
dos subredes presentan un disefio sencillo que proponemos especificamente para la de-
teccion densa en una etapa, tal y como se muestra en la Figura 2.11. Aunque hay muchas
opciones posibles para los detalles de estos componentes, la mayoria de los pardmetros
de disefio no son especialmente sensibles a los valores exactos.

Finalmente, aplicando la estructura RetinaNet-101, se consigue una precision en COCO
dataset de mAP@.5=59.1 % y mAP@|.5, .95]=39,1 %.


https://developers.arcgis.com/python/guide/images/retinanet.png




CAPITULO 3

Introduccién a la deteccién de
objetos

A'lo largo de este capitulo se explican las métricas usadas en la deteccion de objetos,
la existencia de los principales datasets dentro de la deteccién de objetos, y finalmente
el motivo por el cual se ha decidido escoger la estructura YOLO para la deteccion de
imégenes (y posterior anonimizacién).

3.1 Meétricas principales en la detecciéon de objetos

Entre los diferentes conjuntos de datos anotados utilizados para la deteccién de obje-
tos de objetos y por la comunidad cientifica, la métrica mas métrica utilizada para medir
la precisién de las detecciones es el AP (Average Precision) [17]. Antes de examinar las va-
riaciones del AP, es de especial interés revisar algunos conceptos que se comparten entre
ellos. Los més bésicos son los que se definen a continuacion:

= Verdadero positivo o True Positive (TP): deteccion correcta de un cuadro delimita-
dor de verdad.

» Falso positivo o False Positive (FP): deteccion incorrecta de un objeto inexistente o
una deteccion errénea de un objeto existente.

= Falso negativo o False Negative (FN): Un cuadro delimitador no detectado sobre el
ground-truth.

Para definir estos términos, se necesita otra métrica de ayuda llamada Intersection over
Union (IoU).

3.1.1. Intersection over Union (IoU)

Como ya se introdujo en la Seccién 2.2.2 (Capitulo 2), esta métrica evalta el grado de
solapamiento de las bounding boxes entre el ground-truth(gt) y la prediccién (pd); ambos
pueden tener cualquier forma (caja rectangular, circulo o incluso una forma irregular). Se
calcula como sigue:

Area_Interseccion  Area(gt N pd)

fotl = Area_Union  Area(gtU pd)

(3.1)

En la Figura 3.1 se puede apreciar de una manera mads grafica el cilculo de la IoU. El valor
que se obtiene mediante dicha expresién (3.1) oscila entre 0 y 1, donde 0 indica que no hay
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18 Introduccién a la deteccion de objetos

solapamiento y 1 significa un solapamiento perfecto entre gt y pd. La IoU es ttil a través
del tresholding, es decir, se necesita un umbral («, digamos) y utilizando este umbral se
puede decidir si una deteccién es correcta o no.

area of overlap I

10U = = ea of union.

Figura 3.1: Intersection over Union.
Source imagen

Para la IoU teniendo en cuenta el umbral «, el True Positive es una deteccién para la cual
IoU(gt, pd) > a 'y False Positive es una deteccion para la cual IoU(gt, pd) < a. El False
Negative es una una deteccién que se encuentra en el ground-truth pero cuya detecciéon
falla, por lo que se considera como negativa.

3.1.2. Precision y Recall

La precision es el grado de exactitud del modelo a la hora de identificar sélo los objetos
relevantes (expresion 3.2). Es la proporcion de TPs (True Positives) sobre todas las detec-
ciones realizadas por el modelo.

b_ TP _ TP
~ TP+ FP  All _detections

(3.2)

Por otro lado, el Recall mide la capacidad del modelo para detectar todas los valores del
ground-truth; consiste en la proposicién de TPs (True Positives) entre todas los valores del
ground-truth (expresion 3.5).

o TP TP
~ TP+ FN  All_ground_truths

(3.3)

Se dice que un modelo es bueno si tiene una alta precisiéon y un alto Recall. Un modelo
perfecto tiene cero FNs y cero FPs (es decir, precisiéon=1 y recall=1); normalmente no es
posible conseguir un modelo perfecto.

3.1.3. Curva Precision-Recall

Aligual que la IoU descrita en esta seccién, la puntuacion de confianza también depende
del umbral. Aumentar el umbral de confianza significa que el modelo no detectard més
objetos (mas FNs y, por lo tanto, bajo recall y alta precisién), mientras que una puntuacién
de confianza baja denota que el modelo obtiene méas FPs (por lo tanto, baja precision y
alta recuperacion). Esto significa que es necesario desarrollar algtin tipo de compensacion
para la precision y el recall.

La curva de precision-recall (PR) es un gréfico de la precisién y la recuperacion con distin-
tos valores de confianza (Figura 3.2); ésta puede ser de utilidad para decidir qué umbral
es el 6ptimo dependiendo del objetivo a tratar.


https://www.mdpi.com/electronics/electronics-10-00279/article_deploy/html/images/electronics-10-00279-g002.png
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Figura 3.2: Ejemplo de curva PR.
Source imagen

3.1.4. Average Precision (AP)

AP@u consiste en el Area Bajo la Curva de Precisién-Recall (AUC-PR) evaluada en el
umbral &« IoU. Formalmente, se define como:

AP@n = /01 p(r)dr (3.4)

Una valor alto en AUC-PR significa un alto recall y una alta precisiéon. Normalmente, la
curva PR es un gréfico en forma de zig-zag. Esto significa que no es monétonamente
decreciente; esta propiedad se elimina utilizando métodos de interpolacién como son:

= Método de interpolacioén de 11 puntos o 11-point interpolation method.

= Enfoque de interpolacién de todos los puntos o All-point interpolation approach.

3.1.5. Mean Average Precision (mAP)
El Mean Average Precision' se calcula individualmente el Average Precision (AP) para cada
clase. Esto significa que hay tantos valores de PA como el ntimero de clases. Estos valores
de PA se promedian para obtener la métrica: Precision media (mAP). Precisamente, la
Precision Media (mAP) es la media de los valores AP sobre todas las clases, y se define
como:

n
mAP@ux = % Y AP, (3.5)
i=1

3.1.6. F1 score

El objetivo de la F1 score es combinar las métricas de precision y recall en una sola métrica.
Al mismo tiempo ésta estd disefiada para funcionar bien con datos desequilibrados, ésta

Microsoft COCO, calcul6 el PA de una categoria/clase determinada en 10 IoU diferentes que van del
50 % al 95 % con un tamafio de paso del 5 %, normalmente denotado como AP@].50:.5:.95]; esta es la notacién
que se muestra en el Capitulo 2 del presente trabajo.


https://user-images.githubusercontent.com/26833433/76019078-0a79fb00-5ed6-11ea-8b5b-5697bbbd7e7e.png
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se calcula como muestra en la ecuacién 3.6.

Precision x Recall

1 =2
f1_score * Precision + Recall

(3.6)

Dado que el F1 score es una media de Precisiéon y Recall, significa que ésta da el mismo
peso a Precisién que al Recall:

= Un modelo obtendra un F1 score alto si tanto la Precisiéon como la Recall son altas.
= Un modelo obtendra un F1 score bajo si tanto la Precisién como la Recall son bajas.

» Un modelo obtendra un F1 score medio si uno de los valores de Precision y Recall es
bajo y el otro es alto.

3.2 Datasets principales en la detecciéon de objetos

La creacion de conjuntos de datos amplios con el minimo sesgo posible es fundamen-
tal para desarrollar algoritmos avanzados de visién por ordenador. En el campo de la
deteccién de objetos, en los ultimos 10 afios se han publicado una serie de conjuntos de
datos y puntos de referencia muy conocidos, entre los que se incluyen:

= PASCAL VOC (por ejemplo, VOC2007, VOC2012).
= Reconocimiento visual a gran escala de ImageNet, como ILSVRC2014.

= MS-COCO.

3.2.1. Pascal VOC

El concurso PASCAL Visual Object Classes (VOC) (de 2005 a 2012) [5] es una de las compe-
ticiones mds importantes en la comunidad de visién por ordenador. Hay multiples tareas
en PASCAL VOC, incluyendo la clasificacién de imagenes, la detecciéon de objetos y la
segmentacion semantica.

Figura 3.3: Algunas imagenes del conjunto de datos PASCAL VOC.
Source imagen

Dentro de la detecciéon de objetos se utilizan principalmente dos versiones de Pascal-
VOC: VOC07 y VOC12, donde la primera consta de 5000 imdgenes (para training) + 12000


http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
https://www.researchgate.net/profile/Shanmuganathan-Raman-2/publication/318029536/figure/fig3/AS:510787866959875@1498792725870/Results-of-localization-on-PASCAL-VOC-dataset-17-Green-box-Estimated-Window-Red.png
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objetos anotados, y la segunda consta de 11000 imédgenes (para training) + 27000 objetos
anotados. El dataset esta formado por objetos de la vida cotidiana de 20 clases distintas
(Persona: persona; Animal: pajaro, gato, vaca perro, caballo, oveja; Vehiculo: avién, bici-
cleta, barco, autobus, coche moto, tren; Interior: botella, silla, mesa de comedor, maceta
planta, sofd, televisor/monitor), tal y como puede apreciarse en la Figura 3.3.

En los udltimos afios, el VOC ha ido pasado gradualmente de moda y se ha convertido en
un banco de pruebas para la mayoria de los nuevos detectores.

3.2.2. ILSVRC

El ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [22] ha impulsado el estado
del arte en la deteccién de objetos genéricos. El ILSVRC se ha organizado cada afio desde
2010 hasta 2017. Contiene un desafio de deteccién utilizando imégenes de ImageNet [4].
El conjunto de datos de deteccion del ILSVRC contiene 200 clases de objetos visuales. En
la Figura 3.4 se muestra algunos tipos de imédgenes que contiene Imagenet

Figura 3.4: Algunas imagenes del conjunto de datos Imagenet.
Source imagen

El namero de sus imagenes/objetos es dos 6érdenes de magnitud mayor que VOC. Por
ejemplo, ILSVRC-14 contiene 517000 imagenes y 534000 objetos anotados.

3.2.3. MS-COCO

Microsoft-Common Objects in Context (MS-COCO) es el conjunto de datos mas utilizado
en la actualidad, convirtiéndose en el estdndar de facto para la comunidad de deteccién


https://image-net.org/challenges/LSVRC/
https://www.researchgate.net/profile/Yuzhuo-Ren/publication/314646236/figure/fig7/AS:668983594336276@1536509526997/Examples-in-the-ImageNet-dataset.png
https://cocodataset.org/#home
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de objetos [15]. La competicién anual basada en este dataset se celebra desde 2015; esta
compuesto por menos ntiimero de categorias de objetos que ILSVRC, pero maés instan-
cias de de objetos. Por ejemplo, MS-COCO-17 contiene 164000 imagenes y 897000 objetos
anotados de 80 categorias. En la Figura 3.5 se puede visualizar algunos de sus imédgenes.

Figura 3.5: Algunas imagenes del conjunto de datos MS-COCO.
Source imagen

En comparaciéon con PASCAL VOC e ILSVRC, el mayor avance de MS-COCO es que,
ademads de las anotaciones de los bounding boxes, cada objeto se etiqueta adicionalmente
mediante la segmentacién por instancia para ayudar a una localizacién precisa. Ademas,
MS-COCO contiene més objetos pequefios (cuya drea es inferior al 1% de la imagen) y
maés objetos densamente localizados que VOC e ILSVRC.

3.2.4. Open Images

En el afio 2018 se presenta el desafio Open Images Detection (OID), siguiendo a MS-
COCO pero a una escala sin precedentes. Hay dos tareas en Open Images:

1. La deteccion de objetos estandar.

2. La deteccion de relaciones visuales que detecta objetos emparejados en relaciones
particulares.

Para la tarea de deteccion de objetos, el conjunto de datos consta de 1910000 imédgenes
con 15440000 cuadros delimitadores anotados en 600 categorias de objetos.

Dataset ' train ' ~validation _ trainval _ test
images objects | images objects | images objects | images  objects
VOC-2007 2,501 6,301 2,510 6,307 5,011 12,608 4952 14976
VOC-2012 5,717 13,609 5,823 13,841 11,540 27,450 10,991 -
ILSVRC-2014 456,567 478,807 | 20,121 55,502 476,688 534,309 40,152 -
ILSVRC-2017 456,567 478,807 | 20,121 55,502 476,688 534,309 | 65,500 -
MS-COCO-2015 82,783 604,907 | 40,504 291,875 123,287 896,782 | 81,434 -
MS-COCO-2018 118,287 860,001 5000 36,781 123,287 896,782 | 40,670 -
OID-2018 1,743,042 14,610,229 | 41,620 204,621 | 1,784,662 14,814,850 | 125,436 625,282

Figura 3.6: Caracteristicas de cada dataset.

Source imagen

Para finalizar esta seccién, a modo de resumen, en la Figura 3.6 se recoge las principales

caracteristicas de cada uno de los dataset mostrados.


https://www.researchgate.net/publication/333742006/figure/fig5/AS:769141099208706@1560388936855/The-detection-results-of-ADFPNet512-on-the-MS-COCO-test-dev-set-The-training-data-is.png
https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html
https://d3i71xaburhd42.cloudfront.net/bd040c9f76d3b0b77e2065089b8d344c9b5d83d6/6-Table1-1.png
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3.3 iPor qué YOLOvV5?

Como se observa a lo largo del Capitulo 2, tanto los métodos basados en Two-stage
detector como los One-stage detector obtienen distintos resultados sobre el conjunto de da-
tos COCO y ademés lo hacen con diferente velocidad. En la Tabla 3.1 se puede observar
la velocidad de procesamiento en tiempo de deteccion y la precisiéon obtenida sobre el
conjunto de datos COCO'Y VOCO07.

MS-COCO PASCAL VOC07
mAP@.5 | mAP@[.5,95] | mAP@].5,.95] Vel"“da?FCIl,eS)dete“‘O“

R-CNN - - 33.7% - 58.5% 05

Fast R-CNN - - 70.0 % 5-7
Faster R-CNN | 42.7 % 21.9% 732% 17
65.5 % 43.5% - 62

YOLO - - 52.7% 155
- - 63.4% 45

SSD | 65%, 26.8% 76.8% 22-59
RetinaNet 59.1 % 39.1 % 81.2% -

Tabla 3.1: Comparacion de las distintas estructuras en deteccién de objetos.

Los resultados que se muestran en dicha tabla (Tabla 3.1) sobre la precision (mAP) y
los fps pueden variar en funciéon de la topologia red que se utilice de fondo (como por
ejemplo Inception, Darknet, AlexNet, etc.). Ademads, el tiempo de deteccién depende de si
se hace sobre CPU o sobre GPU (y también del modelo de GPU).

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 3.1 y las diferentes estructuras que se han
expuesto en el capitulo referente al estado del arte, se ha decidido que la estructura que
se va a utilizar para la deteccién de caras y matriculas (y su posterior anonimizacién) es
la estructura YOLO, concretamente la YOLOv5.

Los motivos por los que se justifica su uso son los siguientes:

1. Buena precisién. Pese a que en la tabla sea la RetinaNet la que obtiene mayor preci-
sién sobre el conjunto de datos PASCAL VOC07, YOLO la supera en los resultados
que se obtienen en el COCO dataset. Dicho dataset, tal y como se ha explicado en el
seccién anterior, hay objetos cuya area son inferior al 1 % del tamafio de la imagen,
lo cual resulta de mayor interés en el presente caso de estudio.

2. Rapidez. En cuanto a velocidad de deteccién, la estructura YOLO es la que resulta
victoriosa. Esto resulta de especial interés puesto que, cuando el detector que se va
a entrenar (se explica en el siguiente capitulo) sea acoplado a uno de los servicios
de anonimizacién de Pangeanic, es necesario que su funcionamiento sea éptimo,
minimizando de esta forma el tiempo de deteccion y posterior anonimizacién.

Una vez ya decidido que se va a hacer uso de la estructura YOLOu5, en el préximo ca-
pitulo se muestra la parte tedrica de ésta, para posteriormente en el Capitulo 5 se pueda
aplicar y entender los conceptos sin ningtn tipo de problemas.






CAPITULO 4
You Only Look Once, YOLOV5

A lo largo de este capitulo se explica la topologia de la YOLOwS5, el procedimiento
que se lleva a cabo en la etapa de training, y finalmente se exponen los distintos tipos
existentes de YOLOVS y sus resultados asociados al entrenamiento sobre el conjunto de
datos COCO.

4.1 Topologia

Tal y como se explica en la Seccién 2.2, YOLO es un algoritmo de deteccion de objetos
basado en regresion lineal; es decir, se introduce una imagen dentro de la red profunda,
y YOLO devuelve la predicciéon de la clasificacion y la informacién de localizacion de
los objetos (bounding boxes) de acuerdo con el calculo de la funcién de pérdida, por lo
que hace que el problema de deteccién de objetivos se transforme en una solucién de
problemas de regresion [20].

YOLOVS5 [24] se basa en la arquitectura de deteccién YOLO y utiliza una excelente estra-
tegia de optimizacién del algoritmos en el campo de las CNNs como:

» Auto-aprendizaje de los bounding box anchors.

» Data Augmentation basado en mosaico; éste consiste en una extension del algoritmo
basado en CutMix, mediante el que se crea una imagen formada por imagenes del
dataset [8].

= Uso de Cross Stage Partial Network (CSPNet) disefiada para atribuir el problema a la
informacién duplicada del gradiente dentro de la optimizacién de la red. Gracias a
ella la complejidad se puede reducir en gran medida, manteniendo la precision.

La arquitectura YOLOV5 consta de cuatro partes principales:

Entrada o input.

Backbone network.

Neck Network.

Salida o Output.

4.1.1. Entrada o input

El terminal de entrada contiene principalmente el pre-procesamiento de los datos, in-
cluyendo el data augmentation basado en mosaico y el relleno adaptativo de la imagen

25
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(conocido como image filling) tal y como puede visualizarse en la Figura 4.1. Para adap-
tarse a diferentes conjuntos de datos, integra el cdlculo adaptativo del anchor frame en
la entrada, de modo que puede establecer automéaticamente el tamafio inicial del anchor
frame cuando el conjunto de datos cambie.

aug_1462167959_0_-1659206634.jpg

SR

aug_1474493600_0_-45389312,pg aug_1715045541_0_603913529.jpg aug_1779424844_0_-5896

Figura 4.1: Data Augmentation de mosaico
Source imagen

4.1.2. Backbone network

Est4 formada por una CSPNet (mejora que se ha comentado anteriormente) y un Spa-
tial Pyramid Pooling (SPP) para extraer mapas de caracteristicas de diferentes tamafios de
la imagen de entrada mediante convolucién multimple y pooling.

Cross Stage Partial Network (CSPNet)

Como se ha explicado a lo largo del trabajo, la YOLO est4 formada por redes neuronales
profundas. En el estado del arte de las distintas versiones de YOLO dentro de las redes
neuronales profundas, se utiliza la arquitectura DenseNet.

Figura 4.2: Arquitectura de un bloque denso.
Source imagen


https://www.researchgate.net/profile/Hong-Yuan-Liao/publication/340883401/figure/fig3/AS:883685142306816@1587698364908/Mosaic-represents-a-new-method-of-data-augmentation-mixed-while-CutMix-mixes-only-2.ppm
http://www.jesusutrera.com/articles/img/densenet01.jpg
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En DenseNet, dentro de cada bloque denso, la salida de la i-ésima capa densa se concatena
con la entrada de la i-ésima capa. Este resultado concatenado se convierte en la entrada
de la capa densa (i+1); tanto en la Figura 4.2 como en la Figura 4.3 puede verse reflejado
esto. De esta forma, uniendo secuencialmente varios bloques densos se construye una
Densenet [11].

X; = WXy w, = f(wy, _
X; = W [X.X | wy = f(wy,
; W' = o,
X = Wi [XpsXisee X q] Wi, = (W,
(a) Concatenaciones. (b) Backpropagation del gradiente.

Figura 4.3: Operaciones internas en un bloque denso.

Como puede observarse en la Figura 4.3b existe gran cantidad de informacién del gra-
diente que se reutiliza para actualizar los pesos de las diferentes capas densas. Esto hace
que las diferentes capas densas aprendan repetidamente informacién copiada del gra-
diente; es aqui donde entra en juego la CSPNet.

El principal cometido de la CSPNet es la de evitar esa informacién duplicada/copiada;
ésta separa el mapa de caracteristicas de la capa base en dos partes, una de las cuales pasa
por un bloque denso y una capa de transicion; la otra parte se combina con el mapa de
caracteristicas transmitido a la siguiente etapa. De esta forma los gradientes procedentes
de las capas densas se integran por separado. En la Figura 4.4 puede apreciarse el estado
anterior de un bloque denso (4.4a), y la evolucién con esta nueva caracteristica (4.4b).

Finalmente se obtiene la CSPDenseNet, la cual conserva las ventajas de las caracteristi-
cas de reutilizacién de DenseNet, pero al mismo tiempo evita una cantidad excesiva de
informacién de gradiente duplicada al truncar el flujo del gradiente.

Spatial Pyramid Pooling (SPP)

Spatial Pyramid Pooling (SPP) consiste una capa de agrupacion o pooling que elimina la res-
triccién de tamano fijo de la red, es decir, una CNN no requiere una imagen de entrada
de tamarfio fijo. En concreto, se afiade una capa SPP sobre la dltima capa convolucional.
Dicha capa extrae tres mapas de caracteristicas a diferentes escalas y posteriormente ge-
nera una salida de longitud fija con dichos mapas (Figura 4.5), que luego se introducen
en capas totalmente conectadas (u otros clasificadores) [10].

En definitiva, lo que se realiza es una agregacioén de informacién en la etapa més pro-
funda de la jerarquia de la red (entre las capas convolucionales y las capas totalmente
conectadas) para evitar la necesidad de recortar o deformar al principio la imagen de
entrada.

4.1.3. Neck Network

En esta parte de la YOLOU), se hace uso de las estructuras de caracteristicas FPN y
PAN, las cuales se describen a continuacién.
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Figura 4.4: CSP aplicada a Densenet.

Feature Pyramid Network (FPN)

Tal y como se expone en la Secciéon 2.2.3, el propésito de la Feature Pyramid Network (FPN)
es combinar el mapa de caracteristicas de alto nivel con el mapa de caracteristicas de bajo
nivel de una manera determinada para obtener el mapa de caracteristicas con el equilibrio
de la resolucién y la informacién seméntica y mejorar de esta forma en la deteccién [20].

La FPN se divide principalmente en dos procesos:

1. Bottom-up Pathway: como se muestra en la parte izquierda de la Figura 4.6, se
obtienen cierto nimero diferente de mapas de caracteristicas reduciendo cada vez
su tamario.

2. Top Down Pathway 'y Lateral Connection: representado en la derecha y en el centro
de la Figura 4.6 respectivamente. Se obtiene un nuevo mapa de caracteristicas el
cual se realiza con un upsampling del mapa de caracteristicas de la etapa actual a
la vez que se le suma el mapa de caracteristicas de la etapa anterior del proceso
Bottom-up.

Path Aggregation Network (PAN)

PAN toma un camino adicional del Bottom-up Pathway al Top Down Pathway que realiza
la FPN tal y como se muestra en la Figura 4.7 representado por las flechas discontinuas
de color rojo y verde. Esto ayuda a acortar ese camino utilizando conexiones laterales
directas desde las capas inferiores a las superiores. Esto se denomina conexion «shortcut»,
que solo tiene unas 10 capas.

Teniendo en cuenta estas dos estructuras (FPN y PAN), se consigue en la parte Neck Net-
work de la YOLOU), se extraigan las caracteristicas de diferentes tipos, formas y tamafios
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Figura 4.6: Estructura de la Feature Pyramid Network.
Source imagen

para una imagen dada, se concatenen dichas caracteristicas para que el modelo pueda
aprender las caracteristicas locales y generales, y finalmente se transmita las caracteris-
ticas de localizacion fuertes de los mapas de caracteristicas inferiores a los mapas de
caracteristicas superiores; ofreciendo una mejora en la capacidad de deteccién a YOLO.

4.1.4. Output

Como paso final en la deteccién, el resultado del modelo se utiliza principalmente pa-
ra predecir objetivos de diferentes tamafios en los mapas de caracteristicas. Previamente,
en la parte de la entrada de la YOLOu), la imagen se divide en un grid de tamafio SxS
donde cada celda resultante puede predecir hasta B bounding boxes y asignar una confi-
dence (confianza, en castellano) cada una de ellas, esto se puede ver reflejado en la Figura
4.38.

Cada una de las posibles bounding boxes consisten en un conjunto de 5 valores: x, y, w, h 'y
conficence, donde:

= (x,y) representan las coordenadas del centro del bounding box en relacién con los
limites de la celda donde se encuentre.


https://production-media.paperswithcode.com/methods/Screen_Shot_2020-06-21_at_3.05.44_PM.png
https://imgur.com/xdncqrn
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Figura 4.7: Estructura de la Path Aggregation Network.
Source imagen
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Figura 4.8: Proceso detecciéon de objetos YOLO©S5.
Source imagen
» w es la anchura del bounding box en relacién con la imagen completa.
» h esla altura del bounding box en relacién con la imagen completa.

» confidence representa el IOU entre la bounding box predicha y cualquier bounding
box del ground-truth: Pr(Objeto) * I OU%Z{‘

Finalmente, tras aplicar un Non-maximal suppression, lo que devuelve la salida de la YO-
LOv5 es un tensor con toda la informacion necesaria para dibujar los bounding boxes y su
clase asociada; dicho tensor es de tamafio:

SxSx(B*5+ C) (4.1)

Donde:

= SxS es el tamario del grid.
= B en nimero de bounding boxes posibles por celda del grid.

= «5» hace referencia al nimero de elementos del conjunto de los atributos de cada
bounding box (x,y,w,h,confidence).


https://miro.medium.com/max/1026/1*DJbmR78zt7kTlvq7aeAgkw.png
https://leimao.github.io/images/blog/2019-04-15-YOLOs/yolo_v1_diagram.png
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s C el nimero de clases a detectar.

Una vez explicadas todas las partes de la YOLOu5, en la Figura 4.9 se puede apreciar la
topologia final separada por dichas partes.
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Figura 4.9: Topologia final YOLOv5
Source imagen

4.2 Tipos de YOLOVS y resultados

Como se menciona en el Capitulo del estado del arte del actual trabajo, dentro de la
estructura YOLOwS,Ultralytics decidié crear varias topologias distintas en las que, tal y
como se comenta en el siguiente capitulo, modifican el valor de unas variables, concre-
tamente depth_multiple y width_multiple [25], que se encargan de escalar la profundidad
y la anchura de la backbone; de esta forma se consigue aumentar o disminuir el name-
ro de pardmetros para una misma red [23]. Dicha técnica se basa en la utilizada por la
EfficientNet.

En total existen 5 tipos distintos de YOLOV5, éstas son:

YOLOwv5n, versién nano.

YOLOv5s, version small.

YOLOv5m, versién medium.

YOLOw5I, version large.

YOLOvbx, version xlarge.


https://leimao.github.io/images/blog/2019-04-15-YOLOs/yolo_v1_diagram.png
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En la Tabla 4.1 se pueden ver reflejado los valores de ciertas caracteristicas asociadas a
cada uno de los tipos de YOLOu), dichas caracteristicas son: el tamafio de entrada de
imagen, la precision, la velocidad de deteccion, el namero de pardmetros, la profundi-
dad y la anchura. Es importante recalcar que dichas caracteristicas han sido obtenidas
mediante el entrenamiento, evaluacién y testeo sobre el conjunto de datos COCO.

size mAP | mAP S(}:);Ed VS lr())i)el()i 1 Viggel:)iZ params | FLOPs Depth Width
(pixels) | 0.5:0.95 | 0.5 ™M) @640 (B) | multiple | multiple
(ms) (ms) (ms)
640 280 | 457 | 45 6.3 0.6 19 45
Y?nl;g(‘)’)‘r’ n 0.33 0.25
1280 360 | 544 | 153 8.1 2.1 3.2 46
YOLOvss | 640 374 | 568 | 98 6.4 0.9 72 165
(small) 0.33 0.50
1280 448 | 627 | 385 8.2 3.6 12.6 16.8
YOLOvEm | 640 454 | 641 | 224 82 17 212 49.0
(medinm) 0.67 0.75
1280 513 | 693 | 887 111 6.8 35.7 50.0
YoLovsl | 640 490 | 673 | 430 101 2.7 46.5 109.1 o o
(large) 1280 537 | 713 | 1784 15.8 105 76.8 111.4
YOLOvsx | 640 507 | 689 | 766 121 48 86.7 205.7
laree) 1.33 1.25
8 1280 558 | 72.7 | 3136 26.2 19.4 1407 | 209.8

Tabla 4.1: Caracteristicas de cada tipo de YOLOv5.

Lo primero que puede observarse es que se realiza un par de pruebas por cada tipo de
YOLOw 5, en cada una de estas se varia el tamafio de entrada de la imagen (640x640 y
1280x1280). En todos los casos, cuando se escoge el tamafio de imagen de 1280x1280 pi-
xeles para realizar el entrenamiento se obtiene una mayor precision (tanto mAP[0.5:0.95]
como mAP[0.5]) en etapa de evaluacién.

Por otro lado, respecto la velocidad de deteccién como cabe esperar, en GPU es mucho
mayor que en CPU. Ademads segtin se vaya ampliando el modelo, cada vez el tiempo de
ejecucion es mayor, siendo el minimo en la YOLOv5n y el méximo en la YOLOubx. Esta
caracteristica también se ve reflejada en la Figura 2.8 del Capitulo 2.

Finalmente, resulta de gran interés como a medida que aumenta el valor de las variables
Depth multiple y Width multiple, también aumenta el niimero de parametros. Tal y como se
expone al principio de esta seccién, dichas variables son las encargadas de lo profundo y
ancha que es la topologia de cada uno de los tipos de YOLOv5.




CAPITULO 5

Desarrollo de la anonimizacién en
Imagenes

A lo largo de este capitulo se muestra el proceso que se ha llevado a cabo para que
dada una imagen, se detecte caras y/o matriculas dentro de ésta y las anonimice dando
como resultado una nueva imagen con un efecto de difuminacién dentro de las zonas de
deteccion.

Primero de todo se expone el framework de YOLOv5 que facilita el entrenamiento y vali-
dacién de los modelos. Posteriormente se exponen los datasets que se han escogido y las
distintas formas en las que se tratan:

1. Crear synthetic data (datos sintéticos en castellano) mediante el uso de tres datasets
distintos, a partir de ahora esto consistird en el Synthetic Method.

2. Crear un dataset etiquetado de forma manual a partir de dos no etiquetados, de aqui
en adelante Real Method.

Para ambas formas de tratar los datos se ha desarrollado su propia metodologia; en el
primer caso hace uso de un script para coger datos aleatorios de los datasets y crear de for-
ma automatica un dataset etiquetado para estructuras YOLO; mientras que en el segundo
caso se hace uso la plataforma de visién por computador Roboflow.

Tras ello, se explica la estructura del script general que se encarga automatiza la crea-
cién del data synthetic (en el caso del Synthetic Method), el entrenamiento, el fine-tuning
y la validacién sobre ambos métodos. Finalmente, se expone la realizacién del script pa-
ra anonimizar, que se encargard de cargar el modelo entrenado y anonimizar imégenes,
videos e incluso video en streaming de cdmara.

5.1 API YOLOV5 de Ultralytics

La compaiiia Ultralytics es la encargada del desarrollo de YOLOV5; en junio de 2020
lanz6 dicha estructura de forma ptiblica en su repositorio de GitHub, su implementacién
se realiza sobre el framework PyTorch.

El motivo por el que se ha decidido utilizar esta API es debido a:

» Facilidad de instalacién y despliegue.

» Variantes de YOLOv5 predefinidas (las mostradas en la Seccién 4.2) y facilidad de
definir nuevas.

33
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Comandos totalmente parametrizables para el entrenamiento, validacion y test

Obtencién automatica de graficas de precision, recall, curva precision-recall entre
otras.

Facil de incorporar en la libreria de OpenCV y a dispositivos méviles.

Comandos principales

Para la realizacién de los scripts de los métodos explicados al comienzo del actual capitu-
lo, se hace uso de comandos principales que ofrece la API de YOLOw), éstos son:

train.py, para el entrenamiento del modelo. Como se aprecia en el Listing 5.1, se
lanza el script de entrenamiento con ciertos pardmetros que ofrece, entre los cuales
se encuentran los que mads se utilizan en el actual trabajo.

python ./train.py —-batch -1 ——epochs 100 ——data ’./anonymization.yaml’
——project ‘runs_yolovbn/freeze/’ ——name ’training’ --cache ——freeze 12
——imgsz 1024 —-device 0 ——weights ’yolov5_type.pt’

Listing 5.1: Ejemplo de ejecucién del entrenamiento.

Donde caben destacar:

e —batch, se indica el tamafio del batch, en este caso el valor -1 hace referencia a
la eleccion automaética del tamario.

* —epochs, se indica el nimero de epochs a realizar.

* —data, se le pasa un fichero .yaml el cual se le indica los paths de donde se
escogen las particiones de train, val y test, tanto las imagenes como los archivos
.txt con la informacién de cada uno de los bounding boxes para cada imagen.

* —freeze para indicar el nimero de capas que se desea congelar.
* —imgsz indica la resolucién de las imagenes de entrada.

* —weights se les pasa los pesos que se quieran utilizar, en funcién de la forma
en la que esté estructurada los pesos se utilizard una versiéon de YOLOv5 u
otra.

val.py, para el entrenamiento la validacién del modelo. Tal y como se muestra en el
Listing 5.3, se lanza el script de evaluacién con ciertos pardmetros, muchos de éstos
comparten semejanza con los de entrenamiento.

python ./val.py ——weights ‘runs_yolov5_type/freeze/training/weights/best.
pt’ —batch 32 --data ’./anonymization.yaml’ ——task test ——project
runs_{yolov5_type}/freeze/’ ——name ’'validation’ —--—augment ——imgsz 1024
——device {GPU}")

Listing 5.2: Ejemplo de ejecucién del entrenamiento.

detect.py, gracias a dicho script a partir de los pesos que se han obtenido en la fase
de entrenamiento, se puede detectar las caras y matriculas en una imagen, en un
video o a través de la imagen que envia una cimara web.

python3 ./anonymize.py —--weights ’‘runs_yolovbn/training/weights/best.pt’
—conf 0.2 ——source 0

Listing 5.3: Ejemplo de ejecucién del entrenamiento.
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Donde caben destacar:

* —source, se indica el medio o path por el cual va a introducirse las imagenes o
video:
o —source n, donde n es el nimero de cdmara a utilizar.
o —source "directorio_imdgenes’, para detectar las caras y matriculas dentro de
un conjunto de imégenes.
o —source 'directorio_videos’, para detectar las caras y matriculas dentro de un
video.

* —conf, indica la precisién a partir de la cual se considera una cara y una matri-
cula un True Positive, es decir, el umbral del sistema se establece a el valor que
se le pase junto con este parametro.

5.2 Metodologia para el Synthetic Method

Tal y como se muestra al comienzo del actual capitulo, una de las maneras de obtener
un dataset etiquetado de forma automatica es mediante la creacién de un conjunto de
datos sintéticos. En el Synthetic Method se combina tres datasets diferentes para crear uno
nuevo etiquetado con la informacién de cada uno de los bounding boxes para cada imagen.
Alo largo de esta seccién se explica el proceso que se ha llevado a cabo para realizar esto.

5.2.1. Datasets

La idea principal es que se combinen tres datasets, uno que haga funcién de fondo y otros
dos que pongan caras y matriculas sobre dicho fondo. Dichos datasets son:

» BG-20k, consiste en un conjunto de 20.000 imédgenes de fondo de alta resolucién
que excluyen los objetos destacados, y que pueden utilizarse para ayudar a generar
datos sintéticos de alta calidad. En la Figura 5.2 puede verse algtin ejemplo de dicho
dataset.

Figura 5.1: Ejemplos del dataset BG-20K.
Source imagen

» UTKFace, es un conjunto de datos de rostros a gran escala con un amplio rango
de edad (entre 0 y 116 afos), éste consta de mas de 20.000 imégenes faciales con
diferentes rangos de edad, sexo y origen étnico. Las imdgenes cubren una gran va-
riacién en cuanto a pose, expresion facial, iluminacién, oclusién, resolucion, etc.
Concretamente se ha utilizado la versién alineada y recortada de la cara, para ajus-
tar de esta forma mads al reconocimientos de ésta. En la Figura ?? se muestra algunos
ejemplos del dataset.


https://drive.google.com/drive/folders/1ZBaMJxZtUNHIuGj8D8v3B9Adn8dbHwSS
https://raw.githubusercontent.com/JizhiziLi/GFM/master/demo/src/homepage/bg20k.jpg
https://susanqq.github.io/UTKFace/
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Figura 5.2: Ejemplos del dataset UTKFace.
Source imagen

» Plates Mania, consiste en una web en la que se pueden encontrar matriculas de
un gran namero de paises del mundo. Ya que se quiere abarcar un gran rango de
matriculas, a través de el uso de web scraping con la libreria selenium para Python, se
recoge una gran variedad de matriculas de Europa, Estados Unidos, Japén y Reino
Unido. Tal y como se muestra en la Figura 5.3 se muestra algunas de éstas.

EBA4520J] BGB7 AOL

(a) Matricula de Europa. (b) Matricula de Reino Unido.

2’532 | S llirreis

©-328 306999D

| sl of | owvln

(c) Matricula de Japoén. (d) Matricula de Estados Unidos.

Figura 5.3: Matriculas del dataset creado.

5.2.2. Estrategia del script para la creaciéon del dataset

Para el Synthetic Method se han creado dos scripts de Python. El primero se encarga de ge-
nerar los datos necesarios, de aqui en adelante DataGenerator.py; mientras que el segundo
se encarga de hacer una llamada al primero para que le genere un numero determina-
do de datos para training, validacién y test para posteriormente organizarlo en ciertas
carpetas, de aqui en adelante se referird a el como CreateDataset.py.

DataGenerator.py

Su objetivo principal es el de superponer un ntimero determinado de caras y matriculas
sobre un fondo, obteniendo de esta forma autométicamente la imagen y los atributos


https://susanqq.github.io/UTKFace/icon/samples.png
https://platesmania.com/
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asociados necesarios (posicion, anchura, altura y clase) para almacenarlos dentro de un
archivo .txt que es el formato que utiliza YOLOv5 para leer los bounding boxes, tal y como
se explica en la Secciones 5.1 y 4.1.4.

Los pasos principales que realiza el DatatGenerator.py, tal y como pueden verse reflejados
en la Figura 5.4, son los siguientes:

1. Cargar los datos de los tres datasets y barajarlos.
2. Escoger una imagen del dataset cargado y barajado de backgrounds.
3. Para cada un conjunto de x pares de caras y matriculas:

a) Se comprueba que la imagen de la cara o de la matricula a colocar sobre el
fondo no solape a otra ya existente. Para ello se hace uso de la funcién make_fit
que encarga de buscarle espacio disponible a la imagen sobre el fondo sin que
solape otra cara o matricula; internamente se encarga de mover su posicion y
de hacer un reescalado de la imagen.

b) En funcién del valor de la variable PROB_CHANGE_BRIGHTNESS se le apli-
card un aumento o disminucién del brillo.

c) Seleaplica un difuminado en funcién del valor de la variable PROB_CHANGE_BLUR.

4. Enviar laimageny el .txt con los atributos necesarios a CreateDataset.py y comprobar
si hay que generar mds pares de imdgenes matricula-cara.

S8

Cargar los datasets
y barajarlos

‘—J

Escoger
backgorund

p. ' ;—No

=0 Escoger e
incorporar
caray
H0000BBB

matricula en
background

Enviar imagen
y .txt

]

¢(Fin
conjunto?

« make_fit()
« brightness() <---'
* blur()

Figura 5.4: Diagrama de ejecucién de DataGenerator.py.

CreateDataset.py

Este script se encarga esencialmente en crear la jerarquia de carpetas correspondiente
y hacer llamadas a DataGenerator para ir guardando el par imagen-txt en el directorio
correspondiente.
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Pide datos
DataGenerator.py Recibe datos CreateDataset.py
Genera Jerarquia de
carpetas
G
images labels
train val test train val test

Figura 5.5: Esquema conexién entre DataGenerator.py y CreateDataset.py.

Tal y como se muestra en la Figura 5.5 la jerarquia de carpetas que se genera se divide en
dos principales, y éstas se dividen en tres cada una:

= images, contiene inicamente las imagenes que le ha devuelto el DataGenerator.py;
dichas iméagenes son contenidas en los subdirectorios train, val y test en funcién de
si éstas son creadas para un conjunto u otro.

= labels, alberga los txts con la informacién necesaria de cada imagen generada. Al
igual que antes, éstos estdn organizados de la misma manera que las imdgenes,
distribuyéndose en los subdirectorios train, val y test.

Un aspecto importante a destacar es que el nombre de una imagen y su txt correspondien-
te es el mismo (a excepcién de la extension del archivo), y es YOLOu5 el que se encarga
automadticamente de su gestiéon y enlazado de informacioén.

El actual script esta pensado para que se lance desde consola de comandos, de esta forma
es més sencillo indicar las opciones que deseadas, en el Listing 5.4 se ver reflejado un
ejemplo.

python CreateDataset.py —-clean_directory True ——n_train 5000 —-n_val 500 —
n_test 500

Listing 5.4: Ejemplo de ejecucion de CreateDataset.py.
Donde:

= —clean_directory se encarga de vaciar los directorios que genera CreateDataset.py
antes de generar un nuevo dataset en caso de que se le pase como parametro True,
de lo contrario simplemente se afiadird el nuevo dataset al ya existente.

» —n_train, indica el nimero de imédgenes (background con imédgenes y caras) para el
conjunto de datos que se utiliza en training.

= —n_val, indica el nimero de imagenes para el conjunto de datos que se utiliza en
validation.
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= —n_test, indica el nimero de imédgenes para el conjunto de datos que se utiliza en
test.

Tras el desarrollo de estos dos scripts se consigue la posibilidad de obtener una cantidad
de datos practicamente ilimitada, esto resulta de gran interés puesto que a mas cantidad
de datos, mejor puede ser la precisién del sistema. En la Figura 5.6 se puede apreciar una
muestra generada por el DataGenerator.py.

S FO s [=c099¢c]
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Figura 5.6: Muestra obtenida mediante el Synthetic Method.
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5.3 Metodologia para el Real Method

Al principio del actual capitulo se menciona la alternativa a los datos sintéticos; esta
consisten en, a partir de ciertos datasets, etiquetarlos de forma manual. Entra en juego el
Real Method, por lo que en esta seccion se describe la metodologia y los pasos empleados
para su desarrollo.

5.3.1. Datasets

En este caso, se tienen 2 datasets uno referente tinicamente a vehiculos con su respecti-
va matricula y otro con caras. Dichos datasets se han adaptado ligeramente al caso de uso
del presente trabajo, estos datasets son:

= License-plates_us_es, consiste en un conjunto de datos que contiene 350 imagenes
de vehiculos con sus respectivas matriculas, cada imagen pueden contener una o
mds matriculas. Este dataset estd ya etiquetado previamente en el formato .txt que
admite la YOLOwb. Las clases que ofrece estos datos etiquetados son las de matri-
cula y la de coche (Figura 5.7).

Debido a esto dltimo, se modificaron las estructuras de los .txt para que tnicamente
se tuvieran en cuenta la informacién relacionada con la clase «matricula», se llevé a
cabo gracias a un script de Python desarrollado para tal caso.

» WIDER FACE, es un conjunto de datos de referencia para la deteccién de rostros. En
total contiene 32.203 imdgenes con 393.703 caras con un alto grado de variabilidad


https://public.roboflow.com/object-detection/license-plates-us-eu/3
http://shuoyang1213.me/WIDERFACE/
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Figura 5.7: Dataset License-plates_us_es.

en la escala, la pose y la oclusioén, tal y como se muestra en la Figura 5.9. Dicho
conjunto de datos estd organizado en base a 61 clases de eventos. Para cada clase de
evento, se selecciona aleatoriamente un 40 %/10 % /50 % de datos como conjuntos
de entrenamiento, validacion y test respectivamente.

En este caso, la forma en la que se encuentra etiquetadas las imédgenes era total-
mente distinta a lo esperado, el etiquetado se encontraba unificado en un formato
.mat que a su vez hace referencia a un fichero .txt el cual hace referencia a las dis-
tintas clases de eventos que ofrece el dataset. Teniendo en cuenta esto, se decidi6 en
una primera instancia recolectar 200 imédgenes con distintas caracteristicas (escala,
iluminacién, pose, etc.) del dataset y etiquetarlo mediante el uso de la herramienta
Roboflow, 1a cual se explica en la Seccién 5.3.2.

Scale Occlusion Expression

Figura 5.8: Dataset WIDER FACE.

5.3.2. Herramienta Roboflow

La herramienta Roboflow consiste en una herramienta online para la organizacién y el
anotado de datasets; de esta forma, ofrece gran facilidad en el ambito de la visién por
computador. En el caso del presente trabajo, se van a afiadir ambos datasets descritos en
la Seccién 5.3.1 y tinicamente se va a etiquetar el dataset reducido de 200 imagenes de
WIDER FACE.


https://roboflow.com/
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Etiquetar un dataset

Lo primero que se realiza es subir ambos datasets a un nuevo proyecto en la plataforma;
tras ello se accede y etiquetan las imagenes que tienen relacioén con las caras. Para cada
una de las imagenes, se procede marcando la zona/s en la que aparece la cara/s, tras ello
se selecciona la clase a la que pertenece cada uno de las regiones marcadas (en este caso
la clase es «Face»), de esta forma se ird creando un bounding box para cada cara existente.
Todo lo descrito puede verse reflejado en la Figura 5.9

[ J—

Annots Group: Faces

Face 6

Figura 5.9: Proceso de etiquetar una imagen en Roboflow.

Aplicar data augmentation sobre el dataset

Tras finalmente tener el conjunto de matriculas (etiquetado antes de subirlo a la plata-
forma) y de caras etiquetados, se procede a crear un dataset definitivo al cual se le va a
aplicar data augmentation; éste consiste en aplicar ciertas técnicas de post-procesado de
imagen para tener para un misma imagen, diferentes versiones de ésta.

La herramienta Roboflow permite afiadirle al dataset final data augmentation tanto a nivel de
bounding box como a nivel de toda la imagen, en el caso del dataset creado se ha utilizado
la siguiente configuracion:

= A nivel de bounding box:

* Rotacion entre -15° y +15°.

* Recortado horizontal y vertical entre el -15 % y el +15 %.
= A nivel de toda la imagen:

* Escala de grises al 15 % de las imédgenes.
¢ Saturacion entre el -25% y el +25 %.

* Brillo entre el -25% y el +25 %.

* Difuminado de hasta 10px.

¢ Ruido hasta el 8 % de los pixeles.

En la Figura 5.10 se puede apreciar un ejemplo del data augmentation que se lleva a cabo.
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(a) Original. (b) Con data augmentation

Figura 5.10: Ejemplo del data augmentation aplicado.

Distribucion del dataset final

Una vez ya se ha aplicado el data augmentation, se procede a realizar la divisiéon de las
imdagenes en train, validation y test; simplemente hay que indicarselo a Roboflow antes de
exportar el dataset y éste lo hace automdticamente.

Tras aplicar el data augmentation, se obtiene un dataset final de 1389 imagenes (419 image-
nes de caras y 970 imagenes de matriculas) . En el caso del presente trabajo se ha decidido
maximizar al maximo la cantidad de imdgenes al conjunto train para mejorar todo lo po-
sible los modelos, por lo que se ha optado por la siguiente distribucién de los datos:

» Imdgenes de caras: 90 % para train y 10 % para validation.

= Imdagenes de matriculas: 95 % para train y 5 % para validation.

Es importante destacar que se ha decidido no destinar ningtin porcentaje para el conjunto
test puesto que, en funcién del modelo que obtenga los mejores valores en las métricas en
la fase de validation, se le podrd se podré pasar facilmente cualquier imagen o video para
verificar el reconocimiento (y anonimizacién) del sistema.

Finalmente, se ha decidido separar previamente el dataset en funcioén de la clase para
evitar el des-balanceo de clases en el conjunto de train o en el de validation, posteriormente
se juntaron ambos para obtener el dataset final a utilizar.

5.4 Automatizar entrenamiento y validacién

Una vez que ya se conocen las funciones que ofrece la API de ultralitycs y con los
datasets preparados (tanto el del Real Method como el de Synthetic Method), se procede
a la creacién de un script que automatice el entrenamiento y la validacién de diferentes
modelos. En la Figura 5.11 se muestra un esquema de como se forma y funciona el script
a rasgos generales (script base), puesto que tal y como se explica mds adelante en esta
misma seccién, se ha decidido crear cuatro subscripts distintos; todos ellos programados
en Python.

Como puede apreciarse en la Figura 5.11, para cada uno de los distintos modelos que se
entrenen, se le cargardn sus correspondientes pesos pre-entrenados (con el COCO dataset
visto en la Seccién 3.2.3) y se entrenard durante un niimero determinado de epochs. En
dicho entrenamiento se congelan un niimero determinado de capas y se entrena durante
un ntimero concreto de epochs con el conjunto de train. Tras ello se obtienen los pesos
best.pt los cuales pasaremos como pardmetro a la validacién; en este proceso se obten-
dran los resultados de las estadisticas explicadas en la Seccién 3.1 sobre el conjunto de
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yolov5_typel/best.pt
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Figura 5.11: Esquema general del script base.

validation. Posteriormente se descongelan las capas anteriormente congeladas del modelo
y se procede a cargar los pesos best.pt anteriores y entrenar el modelo de nuevo durante
un nimero determinado de epochs. Finalmente, se volverd a evaluar sobre el conjunto de
validation tomando los nuevos pesos best.pt que devuelve el entrenamiento anterior (di-
chos pesos también se guardan en disco para poder cargarlos en cualquier momento) y
guardando las estadisticas obtenidas para su posterior estudio e interpretacién.

Tras saber el funcionamiento del script base, se procede a crear cuatro scripts diferentes
para poder hacer un estudio sobre qué implica el uso de un tipo de dataset u otro en las
distintas etapas.

La nomenclatura para los nombres de los scripts es la siguiente:

» Las primeras dos letras indican qué método se ha utilizado para la creaciéon del
dataset dentro de la fase de training:

* RE para el Real Method (datos etiquetados de forma manual).
¢ SY para el Synthetic Method (datos sintéticos).

= Las segundas dos letras indican qué método se ha utilizado para la creacién del
dataset dentro de la fase de validation:

* RE para el Real Method.
* SY para el Synthetic Method.

Por lo tanto, los cuatro scripts son:

» RERE script, donde tanto en training como en evaluation se utilizaran los conjuntos
de train y evaluation respectivamente que hayan sido creados con el Real Method.

= RESY script, donde en training se utilizard el conjunto de train creado con el Real
Method y en la etapa evaluation se utiliza el conjunto de datos evaluation creado por
el Synthetic Method.
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= SYSY script, donde tanto en training como en evaluation se utilizaran los conjun-
tos de train y evaluation respectivamente que hayan sido creados con el Synthetic
Method.

» SYRE script, donde en training se utilizara el conjunto de train creado con el Synthe-
tic Method y en la etapa evaluation se utiliza el conjunto de datos evaluation creado
por el Real Method.

5.4.1. RERE script

Tal y como se explica al comienzo de la actual seccién, en RERE se va a utilizar los
conjuntos de datos de training y validation obtenidos mediante el Real Method para el en-
trenamiento y la evaluacion del modelo. Su diferencia respecto el diagrama del script
base es minima, pues como se muestra en la Figura 5.12, lo tnico distinto es que el da-
taset es aquel que se crea mediante el Real Method, por lo que internamente el script serd
précticamente igual que el base.

coco
pre-trained.pt
weights

yolov5_typel/best.pt

Utiliza e A .

* Precision-Recall

dataset

v v P

Trammg_ Crea Training Crea H i
o (congelando parciaimente (™| (descongelando el modelo) :
: el modelo) utiliza 1
: —— —— :
best.pt best.pt |---
i Validation Utiliza Validation Utiliza '
-#| (congelando parcialmente (congelando parcialmente
i el modelo) el modelo) !
: + Flscore '
] i * Precisii '
e N A I — )
1

(Real Method)

Figura 5.12: Esquema del RERE script.

Con este script se obtendrd un tnico archivo con los pesos (best.pt) y los resultados de las
métricas a evaluar. Esto se hace para cada uno de los distintos modelos a probar.

5.4.2. RESY script

En este caso, tal y como se expone en actual seccién cuando se mencionan los distintos
scripts, en RESY se va a utilizar los conjuntos de datos de training y validation obtenidos
mediante Real Method y Synthetic Method para el entrenamiento y la evaluaciéon del mode-
lo, respectivamente. La diferencia respecto el diagrama del script base es que, tal y como
muestra en la Figura 5.13, lo que varia en este caso es que se va a tener los dos tipos de da-
tasets dataset. El dataset creado con el Synthetic Method se utiliza para la validacién tanto
del modelo con las capas congeladas como en el modelo con las capas descongeladas. Por
otro lado el dataset creado mediante Real Method se utiliza para ambos entrenamientos,
en el modelo con los pesos congelados y en el modelo con los pesos descongelados.
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Figura 5.13: Esquema del RESY script.

Con este script se obtendrd un tnico archivo con los pesos (best.pt) referente al reentrena-
miento realizado, y los resultados de las métricas a evaluar en la evaluacién del modelo
con los pesos descongelados, todo ello para cada uno de los distintos modelos a probar.

5.4.3. SYSY script

Se reentrena

N veces l

dataset

dataset

Crear dataset (Synthetic (Synthetic

Method) Crear dataset ~ [-----

H * Flscore L
| + Precision |
> Recal R e

« Precision-Recall

reentrenamiento: i + 1

Figura 5.14: Esquema del SYSY script.

En este caso, el esquema del script base cambia considerablemente, tal y como se aprecia
en la Figura 5.14. Lo primero que se realiza es una llamada al CreateDataset.py para crear
un dataset sintético (Synthetic Method); posteriormente se cargan los pesos preentrenados
en el modelo correspondiente y se congelan ciertas capas del mismo, tras ello y se entrena
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el modelo durante cierto nimero de epochs y se guardan los pesos resultantes (best.pt). Al
igual que en los otros scripts, se evalta utilizando estos pesos y utilizando el conjunto de
evaluation del dataset sintético.

Posteriormente, se van a realizar N reentrenamientos en los cuales se descongelan los
pesos del modelo. En cada uno de estos reentrenamientos se realizan los siguientes pasos:

1. Se crea un nuevo dataset sintético (Synthetic Method).

2. Se cargan los pesos del reentrenamiento anterior. En caso de ser el primer reentre-
namiento, se cargan los pesos obtenidos en el primer entrenamiento. Se entrena el
modelo durante un numero concreto de epochs.

3. Se guardan los pesos del modelo en best.pt.

4. Se evalta sobre el conjunto de evaluation del dataset sintético creado y se obtienen
las estadisticas resultantes.

De esta forma se puede obtener un dataset practicamente ilimitado y aspirar a un modelo
mas sélido. Con este script se obtiene un archivo con los pesos (best.pt) y los resultados de
las métricas en la evaluacién del modelo para cada uno de los reentrenamientos realiza-
dos, y a su vez para cada uno de los distintos modelos a probar.

5.4.4. SYRE script

En este caso, tal y como se puede observar en la Figura 5.15, en el esquema del script es
précticamente igual que el esquema del SYSY script; lo tinico que cambia es que ahora en
lugar de evaluar sobre un dataset sintético que va modificAndose en cada reentramiento,
se tiene el conjunto de evaluation del Real Method; en cuanto a los demds pasos es exacta-
mente igual que SYRE script.
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dataset
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Method)
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utiliza | T:‘jalnlng' ! Crea i Training Crea
(congelando parcialmente : (descongelando el modelo) -,
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dataset

(Real Method)

Figura 5.15: Esquema del SYRE script.

Se obtiene por lo tanto un archivo con los pesos (best.pt) y los resultados de las métricas
en la evaluaciéon del modelo para cada uno de los reentrenamientos realizados, y a su
vez para cada uno de los distintos modelos a probar. Y de paso, se podrd comprobar si el



5.5 Anonimizador 47

entrenar con datos sintéticos sirve para la correcta deteccién (y posterior anonimizacién)
en un entorno realista.

5.4.5. Comandos para lanzar los scripts automatizados

Los scripts realizados se lanzan con un comando en el cual se indican distintos valores
para distintos pardmetros, estos son:

= —n_retrain, indica el nimero de reentrenamientos a realizar para cada uno de los
modelos. Esta opcién solo estd disponible para los scripts SYSY y SYRE, pues son
los tinicos que contienen reentrenamiento.

= —n_train, indica el nimero de muestras a crear para el conjunto de train cada vez
que se haga una llamada al script CreateDataset.py; por lo que esta opcién no estéd
disponible en los scripts RERE y RESY, ya que en ninguno de los dos crea un dataset
para el training.

= —n_val, hace referencia al niimero de muestras a crear para el conjunto de validation
cada vez que se haga una llamada al script CreateDataset.py; por lo que esta opcién
no estd disponible en los scripts RERE y SYRE, ya que en ninguno de los dos crea
un dataset para la evaluation.

= —epochs, indica el namero de epochs que se van a realizar tanto en fase de entrena-
miento como de reentrenamiento.

» —gpu, indica el nimero de GPU en la que se va a lanzar el entrenamiento y valida-
cién de los distintos modelos.

» —batch, indica el tamafio del batch a tomar para el entrenamiento y la validacion;
normalmente se le asigna el valor —1 para que se escoja automaticamente el tamafio
del batch.

Por lo tanto si se lanzase el script SYSY el comando quedaria tal y como se muestra en el
Listing 5.5.

python script_sysy.py ——n_retrain 10 ——n_train 1000 ——n_val 100 ——n_test 100 \\
——epochs 100 ——gpu 0 ——batch -1

Listing 5.5: Ejemplo lanzamiento del script SYSY.

5.5 Anonimizador

Una vez ya se tiene uno o varios modelos entrenados, se procede a utilizarlos para
detectar y anonimizar las caras y las matriculas dentro de las imédgenes.

Para ello, se modifica el script detect.py (de aqui en adelante anonymize.py) que ofrece la
API de YOLOw5 de ultralitycs para que no sélo detecte las caras y las matriculas, sino que
ademds las anonimice. Tal y como se explica en la Seccién 5.1, el script detect.py se encarga
de cargar el modelo entrenado (junto con sus pesos) y de dada una imagen (no impor-
ta su procedencia, ya sea simplemente una imagen o de un video) la introduce dentro
del modelo entrenado, y devuelve los bounding boxes en las zonas donde se encuentren
matriculas y/o caras. Posteriormente en dichas regiones en las que se encuentran las res-
pectivas caras y/o matriculas, se aplica un efecto de difuminado mediante la funcién blur
que ofrece la libreria OpenCV, la cantidad de difuminacién que se aplica va en relaciéon




48 Desarrollo de la anonimizacién en imagenes

con la resolucién de la imagen, para de esta forma asegurarnos que independientemente
de ésta, asegurar que la anonimizacién se realiza correctamente.

1
! Bounding boxes

Imdgenes y
videos a
anonimizar

= Modelo YOLOvV5

[clase,(x,y,w,h)]

l

Anonimizar Aplicar
regiones detectadas [~ ] difuminado

Imégeness y
videos
anonimizaddos

Figura 5.16: Esquema de anonimizer.py.

En la Figura 5.16 se puede observar de forma grafica el flujo de la informacién que se
acaba de describir anteriormente. Finalmente, cada uno de los archivos que se ha enviado
a anonimizar, se quedan alojados dentro de un directorio concreto. En la Figura 5.17 se
puede observar el proceso que lleva a cabo el anonymizer.py; a la izquierda se encuentra
la imagen que le entra al modelo entrenado, y a la derecha la imagen resultado que se
devuelve tras la deteccién y el anonimizado.

(a) Deteccion. (b) Anonimizado.

Figura 5.17: Ejemplo de anonimizado.



CAPITULO 6
Experimentos y resultados

A lo largo del este capitulo se van a mostrar los experimentos planteados, los resul-
tados obtenidos para cada uno de ellos, y una comparacion final entre ellos. Como se ha
ido exponiendo a lo largo del trabajo (Secciones 2.2.5 y 4.2), YOLOuv5 de Ultralytics ofrece
una serie de subversiones las cuales cada una de ellas es mds profunda y por ende mds
pesada computacionalmente.

Por lo tanto, en el presente capitulo se estudia la diferencia entre todas estas subversio-
nes aplicando los métodos vistos en las secciones 5.1 y 5.2 a cada una de ellas; se hace
una comparacion en funcion de las métricas vistas en la Secciéon 3.1 para finalmente en
funcién de ellas justificar el uso de una u otra.

6.1 Explicacién de los experimentos

Tal y como se comenta al comienzo del presente capitulo, los experimentos que se
realiza el actual estudio vienen marcados por las diferentes subversiones de YOLOv5 y
por los dos métodos de creacién/etiquetado de datos.

Ademas de lo anterior, es de especial importancia tener en cuenta lo que se comenta
en [18]: «La deteccion suele requerir informacion visual detallada (grano fino), por lo que au-
mentamos la resolucion de entrada de la red.»; en dicha referencia se habla sobre que los
entrenamientos de YOLO logran mejorar los resultados cuando se aplican imagenes de
mayor resolucién. En una primera instancia se pens6 en tinicamente entrenar con iméage-
nes cuya resolucion es de 640x640 pixeles; pero finalmente se decidié también aplicar el
entrenamiento con imagenes de 1024x1024 pixeles.

De este modo, y teniendo en cuenta los scripts para la automatizacion expuestos en la
Seccioén 5.4, se realizan un total de ocho experimentos los cuales son:

» RERE 640x640, aplicar Real Method en entrenamiento y validacién con imégenes de
640x640.

= RERE 1024x1024, aplicar Real Method en entrenamiento y validacién con imédgenes
de 1024x1024.

= RESY 640x640, aplicar Real Method en entrenamiento y Synthetic Method en valida-
cién con imdgenes de 640x640.

= RESY 1024x1024, aplicar Real Method en entrenamiento y Synthetic Method en vali-
dacién con imédgenes de 1024x1024.

49
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= SYSY 640x640, aplicar en entrenamiento y validaciéon Synthetic Method con imége-
nes de 640x640.

= SYSY 1024x1024, aplicar en entrenamiento y validacion Synthetic Method con ima-
genes de 1024x1024.

= SYRE 640x640, aplicar en entrenamiento Synthetic Method y validacién Real Method
con imagenes de 640x640.

= SYRE 1024x1024, aplicar en entrenamiento Synthetic Method y validacién Real Method
con imégenes de 1024x1024.

En todos los entrenamientos se han utilizado la misma configuraciéon de hiper-parametros
para facilitar y agilizar los entrenamientos, estos simplemente varian en funcién de si es
entrenamiento o reentrenamiento, en la Tabla 6.1 se puede apreciar el valor de los paré-
metros més relevantes.

Epochs | Oprimizador Lealznl‘nfg Rate | N. capas
inicial congeladas
entrenamiento 150 SGD 0.01 12
(pesos congelados)
reentrenamiento 100 SGD 0.01 0
(pesos descongelados)

Tabla 6.1: Hiper-pardmetros para el entrenamiento y reentrenamiento.

Como se observa en la Tabla 6.1, el tinico valor que varfa es el ndmero de epochs. El
estudio presente se centra més en las subversiones de YOLOv5 que en la variacién de los
hiper-pardmetros, es por ello por lo que se propone como un Futuro Trabajo en el tltimo
capitulo del trabajo.

6.2 Resultados obtenidos

En esta seccién se explican los diferentes experimentos que se realizan; ademas se ex-
ponen los resultados obtenidos para cada uno de ellos para posteriormente en el capitulo
final barajar cual de ellos es mejor en cuanto a eficiencia y eficacia.

La estrategia que se sigue para la realizaciéon de diferentes experimentos, teniendo en
cuenta los experimentos expuestos en la Seccién 6.1 y para cada una de las subversiones
de la YOLOVS5 vistas en la Seccion 4.2, se realiza lo siguiente:

= Experimento RERE. Las fases de entrenamiento y reentrenamiento se realizan con
el dataset etiquetado de forma manual (Real Method) durante 100 y 150 epochs res-
pectivamente. Posteriormente se valida sobre el conjunto validation también prove-
niente del dataset obtenido mediante Real Method. Para ello se hace uso del RERE
script tanto con imédgenes de 640x640 como con imagenes de 1024x1024.

= Experimento RESY. Al igual que en el caso del experimento RERE, las fases de
entrenamiento y reentrenamiento se realizan con el dataset etiquetado de forma ma-
nual (Real Method) durante 100 y 150 epochs respectivamente, pero posteriormen-
te se valida sobre el conjunto validation proveniente del dataset obtenido mediante
Synthetic Method, es decir, del conjunto de datos sintéticos. Para ello se hace uso del
RESY script tanto con imagenes de 640x640 como con imdgenes de 1024x1024.
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= Experimento SYRE. En este caso, la fase de entrenamiento se realiza con el conjunto
de train de un dataset obtenido mediante el Synthetic Method a lo largo de 100 epochs,
posteriormente se realizan 10 reentrenamientos, de 150 epochs cada uno, y en los que
en cada uno de ellos se genera un dataset completamente nuevo mediante el uso del
Synthetic Method. Posteriormente se valida sobre el conjunto validation proveniente
del dataset obtenido mediante Real Method. Para ello se hace uso del SYRE script
tanto con imagenes de 640x640 como con imagenes de 1024x1024.

= Experimento SYSY. Tal y como se realiza en SYRE, la fase de entrenamiento se rea-
liza con el conjunto de train de un dataset obtenido mediante el Synthetic Method du-
rante 100 epochs, para posteriormente realizar 10 reentrenamientos, donde en cada
uno de ellos se reentrena durante 150 epochs y se genera un dataset completamente
nuevo mediante el uso del Synthetic Method. Posteriormente se valida sobre el con-
junto validation proveniente de un dataset obtenido mediante también con el Synthe-
tic Method. Para ello se hace uso del SYSY script tanto con imdgenes de 640x640
como con imédgenes de 1024x1024.

En todos lo casos, en el primer entrenamiento se utilizan unos pesos preentrenados con
el conjunto MS-COCO dataset, tal y como se comenta en la Seccién 5.4, por lo que los
entrenamientos y validaciones resultardn mas fructiferos y rdpidos en fase de training.

6.2.1. Resultados RERE y RESY

Como en ambos experimentos se utiliza el Real Method en la fase de entrenamiento y
reentrenamiento, se han unificado los resultados de ambas fases de entrenamiento en la
Tabla 6.2.

Res. entrada | mAP_0.5 | mAP_0.5:0.95 | Precisién | Recall
YOLOVSn 640x640 0.71984 0.56652 0.87852 | 0.61886
1024x1024 0.78665 0.4267 0.88548 0.6481
YOLOVSs 640x640 0.76193 0.60225 0.84702 | 0.66927
1024x1024 0.82481 0.48036 0.81272 | 0.72007
YOLOV5m 640x640 0.7245 0.55422 0.75714 0.6231
1024x1024 0.84632 0.50608 0.87194 | 0.50581
640x640 0.69637 0.54579 0.8685 0.56987
YOLOvsI 1024x1024 0.81667 0.49624 0.80149 0.4053
YOLOV5x 640x640 0.6905 0.47883 0.78811 0.5879
1024x1024 0.75335 0.68082 0.93449 0.3457

Tabla 6.2: Resultados de las métricas en entrenamiento de RERE y RESY.

En ella se puede apreciar el valor de las diferentes métricas para cada una de las distintas
subversiones de YOLOu5 después de ejecutarse la fase de entrenamiento y reentrena-
miento. Como se puede observase, se obtiene mayor mAP en los casos en los que se usan
la resoluciéon de 1024x1024 pues tal y como se menciona en [18], cuando se entrena un
modelo de deteccién, éste suele requerir informacién visual detallada por lo que al au-
mentamos la resolucién de entrada de la red se consigue que esto se cumpla. El modelo
que mejor estadisticas obtiene es el modelo YOLOuvbx consiguiéndose un mAP de 0.86266,
un mAP_0.5:0.95 de 0.68082, una precision de 0.93449; por lo tanto este modelo es el que
mejor anonimizacién ofrece de todos.

Una vez ya se sabe qué modelo es el que mds cobertura puede ofrecer, se procede a
estudiar como se comporta en la fase de validacién en los experimentos RERE y RESY.
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Validacion en RERE

En este caso, la validacién se realiza sobre el conjunto de wvalidation del dataset creado
mediante Real Method. En la Figura 6.1 se puede observar la evolucion de las métricas
fl-score, precision y recall en funcién del umbral (confidence) tras la fase de validacion para

el experimento RERE.
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Figura 6.1: Resultados tras validacién del experimento RERE.

F1-score (izquierda), Precision (medio), Recall (derecha).

Como se puede observar en dicha figura, dependiendo del umbral, se obtiene un valor
mayor o menor de fI-score, precision y recall, en funcion de la cantidad de TP a maximizar
y FP a minimizar, se escogerd un cierto umbral (confidence) a la hora de la detecciéon de
caras y matriculas. En la Figura 6.2 se muestra la curva Precision-Recall mediante la cual
también ayuda a decidir que umbral puede ser el mdas conveniente, tal y como se explica

en la Seccién 3.1.3.
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Figura 6.2: Curva Precision-Recall tras validacion del experimento RERE.

Validacion en RESY

En este caso, la validacién se realiza sobre el conjunto de wvalidation del dataset creado
mediante Synthetic Method. Tal y como se explica en el caso del experimento RERE, en la

1.0
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Figura 6.3 se puede observar la variaciéon del valor asociado al fI-score, la precisién y el
recall dependiendo del valor que tome el umbral.
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Figura 6.3: Resultados tras validacién del experimento RESY.
F1-score (izquierda), Precision (medio), Recall (derecha).

Por otro lado, en la Figura 6.4 se muestra la curva Precision-Recall asociada al experimen-
to RESY. Al igual que en el primer experimento, esta grafica puede ser de ayuda para
determinar el umbral 6ptimo a escoger para la deteccion.
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Figura 6.4: Curva Precision-Recall tras validacién del experimento RESY.

Comparando ambos experimentos, se puede concluir que el experimento RESY obtiene
mejores resultados tanto en fI-score como en precision; esto se debe a que el conjunto de
datos de validation es mucho més idilico en RESY que en RERE ya que el dataset creado
mediante Synthetic Method, la mayoria de caras y matriculas estdn de frente, es decir, su
posicién respecto a los ejes de coordenadas y y z no varian, por lo que su posicién serd
mucho mas neutral que en un entorno realista como es el que se utiliza en el dataset de
RERE. Por otra parte, si se observa a nivel de clase (Figura 6.3), el fI-score y el recall dista
mucho; es decir, el fI-score de la clase cara es cercano al 0.9 hasta el umbral 0.9 (lo cual es
bastante positivo), pero el fl1-score de las matriculas es al contrario, el mayor fI-score se da
cuando el umbral toma el valor aproximado de 0.05, a partir de ahi comienza a descender
a medida que se incrementa el umbral (lo cual no es positivo).

1.0
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Por otra parte, en cuanto a las estadisticas que ofrece el experimento RERE (Figura 6.1)
aunque sean ligeramente peores, el equilibrio que existe entre las clases cara y matri-
cula es mucho mas estable que en el caso del experimento RESY. Por lo tanto, en un
entorno realista, donde se busque maximizar la anonimizacién de ambas clases, el mode-
lo YOLOwvbx del experimento RERE resulta mas interesante que el modelo YOLOv5x del
experimento RESY.

Pese a todo esto, tal y como se explica en las conclusiones del Capitulo 7, en el entorno
de produccién también se busca la rapidez, por lo que dependiendo de ello se podria
escoger otro de los modelos mostrados en la Tabla 6.2 para cumplir con la rapidez, pero
a costa de decrementar ligeramente la precisiéon de anonimizado.

6.2.2. Resultados SYRE y SYSY

En este caso, no ocurre lo mismo que en los experimentos RERE y RESY, los experimen-
tos SYSY y SYRE no comparten el comparten el mismo dataset durante la fase entrena-
miento y reentrenamientos, ya que en cada reentrenamiento el dataset se genera de forma
automadtica mediante el Synthetic Method. Por otra parte, a la hora de la evaluacion, el ex-
perimento SYRE utiliza el conjunto de datos de evaluacién creado con el Real Method, es
decir con el dataset real etiquetado a mano. El experimento SYSY en su caso, utiliza como
conjunto de datos de evaluacién un dataset creado a partir del Synthetic Method.

Entrenamiento y evaluacién SYRE

Tras la ejecucion del script SYRE, los resultados que se obtienen tras 10 reentrenamientos
no son nada satisfactorios. Tras todos los reentrenamientos, y para todos los modelos
y para las distintas resoluciones de entrada, el entrenamiento no consigue no consigue
incrementar el mAP y la precision, sino que el valor de éstos basculan. En las Figura 6.5y
6.6 se pueden observar los valores que toman las distintas métricas a lo largo del dltimo
reentrenamiento y la curva Precision-Recall respectivamente.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.010
0.020 —e— results 0.0005 0.35
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Figura 6.5: Resultados tdltimo reentrenamiento del experimento SYRE (YOLOv5x 1024x1024).
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Figura 6.6: Curva Precision-Recall tras la fase de validacion en el experimento SYRE (YOLOv5x
1024x1024).

En ambas figuras (Figuras 6.5 y 6.6) se puede apreciar que el modelo no consigue prospe-
rar y por ende no aprende a detectar de forma correcta las caras y matriculas. Es posible
que esto se deba a que al final de cada epoch, cuando tiene que validar el entrenamiento
hasta el momento, se utiliza el conjunto de datos de evaluacion; en este caso dicho con-
junto ha sido creado mediante el Real Method, por lo que al entrenar con datos sintéticos y
validar posteriormente con datos en un entorno real, hace que no se obtenga un modelo
s6lido que funcione correctamente en un entorno real, que es a lo que se aspira.

Entrenamiento y evaluacién SYSY

Tras la ejecucion del script SYSY, los resultados que se obtienen para todos los modelos
y para las dos resoluciones posibles de entrada son realmente satisfactorios. Tal y como
se muestra en la Figura 6.7, en el altimo reentrenamiento se consigue alcanzar valores
ideales en las métricas de mAP y precision, llegando a alcanzar ambos un valor compren-
dido entre 0.995 y 0.999; dichos valores mostrados son los que se alcanzan con el modelo
YOLOuvbx con imagenes de 1024x1024 pixeles de entrada.

En cuanto a la fase de validacién, en la Figura 6.8 se puede observar que al igual que en
fase de entrenamiento y reentrenamiento, se obtiene un valor muy optimista en las mé-
tricas llegando a ser estas casi perfectas. El motivo por el que ocurre esto puede deberse
a que el modelo, de cierta forma consigue sobreentrenarse para este tipo de datos sintéti-
cos (ya que se utiliza tanto en entrenamiento como en validacién el Synthetic Method), de
forma que pese a que las imagenes de las matriculas y caras sean distintas, éstas no son
realmente diferentes entre si. Esto se debe a que el data augmentation no es lo suficiente-
mente eficaz.

Por ejemplo, las matriculas que se colocan sobre el fondo pese a que se le apliquen al-
gunos efecto para variar la luminosidad y enfoque, la posicién en las que estdn éstas
siempre son de la misma forma, es decir, la posicién es siempre horizontal y nunca se le
realizan rotaciones en ninguno de los ejes. Esto taltimo si que ocurre dentro de un dataset
realista, de ahi que el experimento SYRE sea tan poco fructifero.
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Figura 6.7: Resultados dltimo reentrenamiento del experimento SYSY (YOLOv5x 1024x1024).
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Figura 6.8: Resultados validacion del experimento SYSY (YOLOv5x 1024x1024).
F1-score (izquierda), Precision (medio), Recall (derecha).

Por otro lado, en la Figura 6.9 se aprecia como en ningtin momento, pese que que se vaya
aumentando el umbral, la precision sigue constante (muy préximo a 1.0) y el recall no se
va viendo afectado. Este se debe a lo comentado anteriormente, se da por supuesto que
el modelo estd sobreentrenando.

6.3 Precision vs Recall para la anonimizacién

Una vez presentados y evaluados los resultados de los distintos experimentos, es mo-
mento extrapolar e interpretar éstos al &mbito del actual trabajo, la anonimizacién. Den-
tro de la anonimizacién lo que se desea es maximizar el nimero de TPs (True Positives)
acercandose lo maximo posible a 0 FNs (False Negatives).

Teniendo esto dltimo en cuenta, se procede a escoger el modelo yolovsx 1024x1024 del
experimento RERE, que es con el que se obtienen mejores resultados de mAP y precisién
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Figura 6.9: Curva Precision-Recall tras la fase de validacion en el experimento SYSY (YOLOv5x
1024x1024).

sobre un conjunto de datos reales. Sobre dicho modelo, se procede a realizar el anélisis
sobre la variacion en la precision y el recall en funcién del umbral que se escoja.

Tras la fase de validacién, se procede a ejecutar el anonymization.py sobre el conjunto de
datos reales, para obtener la precision y el recall para cada una de los posibles umbrales:

umbrales € {0,010,050,10,20,30,40,50,60,70,80,9}
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Figura 6.10: Resultados de la precision y recall en funcién del umbral

Enla Figura 6.10 se puede apreciar la precision y el recall para el modelo yolovdx 1024x1024
en funcién del valor del umbral. Como se observa, a medida que incrementa el umbral,
se decrementa la precisién e incrementando el recall; por lo que a incrementar el umbral
se pierde en precision pero se gana en sensibilidad (recall).

Esto dltimo, es un punto a tener muy en cuenta, puesto que cuando aumenta la sensibili-
dad, el sistema es menos preciso pero detecta mds cantidad de objetos aunque alguno de
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ellos sean FP (False Positive). Lo que se desea en la anonimizacion es entonces, maximizar
al maximo los TPs sin darle demasiada importancia a los FPs; esto es asi puesto que es
preferible anonimizar el maximo posible de objetos (en este caso matriculas y caras), aun-
que algunos de éstos no sean realmente los objetos a detectar/anonimizar, de esta forma
se asegura una mayor cobertura en la anonimizacién.

En el caso del presente modelo, se puede apreciar que cuando se hace uso de un umbral
pequefio, como es el caso de 0.05, se mantiene la precisién a un 0.8 (80 %) y el recall supe-
rior al 0.95 (95 %); lo cual hace que, pese a que se anonimicen regiones en las que no hay
ninguna cara/matricula, se asegure la anonimizacién de las caras y matriculas que si que
aparecen en la imagen. De esta forma, se obtendran imédgenes en las que se anonimizan
las caras y matriculas que se encuentran en la imagen, y ademds de otras regiones en las
que no hay dichos objetos. En el servicio Google Street View' ocurre lo mismo que en el
modelo yolovbx 1024x1024 entrenado para el actual trabajo.

Prefectrade Kanagawa @

Figura 6.11: Ejemplo de Google Street View.

A éste, le ocurre lo comentado en el anterior parrafo; para asegurar que se anonimizan
todas las matriculas y caras posibles, hay regiones de la imagen que se anonimizan sin
que ésta contenga ninguno de estos dos objetos. Tal y como se muestra en la Figura 6.11,
se puede visualizar con bounding boxes de color verde, éstos consisten en los TP, pues
anonimizan las matriculas de los coches. Por otro lado los bounding boxes de color rojo
representan los FP, pues se anonimizan regiones de la imagen que no corresponden a
caras o matriculas. Por lo tanto, se seguird la estrategia seguida por Google Street View
para la eleccién del modelo utilizado para anonimizar.

Como se ha podido observar a lo largo del capitulo, se muestran los resultados obtenidos
para los distintos experimentos propuestos. Los experimentos con los que mejor resulta-
dos se obtiene son los RERE, RESY y SYSY, siendo el peor el experimento SYRE. Pese a
que el experimento SYSY sea el que mejor resultado obtiene, si en lugar de validar con
un conjunto de datos sintético, se evaltia con un conjunto de datos reales, se obtendrian
los resultados del experimento SYRE, lo cual no es conveniente para un entorno realista.
Entre los experimentos RERE y RESY, es més conveniente tener en cuenta los datos de

1Es una presentacién de Google Maps y de Google Earth que proporciona panordmicas a nivel de la calle
(360 grados de movimiento horizontal y 290 grados de movimiento vertical), permitiendo a los usuarios ver
partes de las ciudades seleccionadas y sus dreas metropolitanas circundantes.
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validacion de RERE puesto que éste esta formado por un conjunto de datos reales, y tal
y como se comenta en la Seccién 6.3, esto es algo a tener muy en cuenta en un entorno
realista.

Finalmente, en el siguiente capitulo se comenta qué modelo resulta més interesante en
funcién de la precision, el tiempo de respuesta y el recall (lo comentado en la actual sec-
ci6én) al anonimizar.






CAPITULO 7
Cierre de trabajo

Tal y como se ha mostrado a lo largo del actual trabajo, se ha conseguido el objetivo
principal de anonimizar caras y matriculas. Esto se ha conseguido mediante el uso de téc-
nicas de Deep Learning aplicadas a CNN, concretamente el uso de la estructura YOLOvb.
En esta capitulo final se recoge cudl de los experimentos ha resultado mds interesante,
y dentro de éste que modelos son los ideales en cuanto eficiencia y eficacia; finalmente
se cierra el trabajo con una serie de proposiciones y ampliaciones que podrian realizarse
para futuros trabajos.

7.1 Conclusiones

En el Capitulo 6 se muestra que el experimento que mejor resultados ofrece es el RERE;
lo cual resulta 16gico debido a que los entrenamientos con datos reales etiquetados ma-
nualmente (Real Method) ofrecen mejores resultados que los sintéticos (Synthetic Method).
Esto se debe a que YOLO aprende teniendo en cuenta el contexto alrededor del objeto
a detectar. En caso del Real Method esto es 6ptimo ya que existe contexto con sentido al-
rededor de los objetos a detectar, pero en caso del Synthetic Method no lo es, ya que al
por ejemplo afiadir la imagen de una matricula sobre un fondo cualquiera, no permite
que exista un contexto real, pues normalmente las matriculas se encuentran dentro en un
coche, pese a ello. Los resultados de evaluar un modelo entrenado con Real Method sobre
un conjunto de datos creado con Synthetic Method son también fructiferos, pero no tanto
como la evaluacién de un modelo entrenado con Real Method sobre un conjunto de datos
creado con Real Method.

Por otro lado, dentro de los distintos modelos evaluados en los experimentos RERE, se
puede apreciar que aquellos que han sido entrenados con imagenes de entrada de resolu-
cion 1024x1024 pixeles obtienen mejores resultados que los entrenados con imégenes de
entrada 640x640 pixeles. Es de esperar que esto ocurriese puesto que la deteccién suele
requerir informacién visual detallada para una mejor precisiéon [18]. Por otro lado, los
valores del recall son altos tanto en el experimento de 640x640 como en el de 1024x1024,
pero tal y como se comenta en la Seccién 6.3, tener un alto recall no va a tenerse en cuenta,
puesto que de esta forma se aumenta la sensibilidad del modelo, abarcando de esta forma
el maximo nimero de objetos posibles y asegurando asi una buena anonimizacién.

Una vez teniendo claro que el experimento RERE 1024x1024 contiene los mejores mo-
delos, la primera cuestiéon que se presenta es saber cual de esos modelos (nano, small,
medium, large, extra-large) resulta el mds interesante a la hora de anonimizar. La respues-
ta ante esta duda es que cualquiera de los modelos resultard més interesante que otro
dependiendo del enfoque que se le de. En el caso que sea necesario un velocidad de de-
teccion muy alta, se deberia escoger el modelo nano ya que consigue tasas muy altas de
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frames procesados por segundo, eso si, a costa de disminuir la precisién del anonimizado
(no llegando a anonimizar todos los objetos que se requieran). Por otro lado, si lo que se
busca es que la precisién de la anonimizacién sea muy alta, la mejor decisién es optar por
el modelo extra-large, a costa de que el tiempo de anonimizacién se vea drasticamente
afectado. Si lo que se busca es un equilibrio entre eficacia (anonimizacién) y eficiencia
(tiempo), lo mejor serd optar por los modelos small, medium e incluso en algunos casos el
modelo large.

7.2 Trabajos futuros

Pese a que el presente trabajo propuesto ha resultado fructifero para los objetivos
fijados, es de especial interés proponer algunas modificaciones y ampliaciones que bajo
el punto de vista del autor, podria ayudar a mejorar la precision del sistema o a ampliar
las funcionalidades. Dichas propuestas son:

» Realizar un hibrido con el Real Method y el Synthetic Method, de forma que para al-
gunas de las imédgenes etiquetadas a mano, se sustituyese la region de deteccién por
otro objetos de su misma clase, pero de los dataset de matriculas y caras que se utili-
zan en Synthetic Method, de esta forma se consigue una especie de data augmentation
en el que se seguiria manteniendo el contexto de la imagen.

= Parala deteccion de caras, y con el objetivo de minimizar los falsos positivos, resulta
de interés el uso de un detector de rasgos faciales para asegurar que la posible cara
que a detectar, sea realmente una cara y no algo que se parezca a una cara.

= Dentro de la detecciéon de matriculas, podria resultar de especial interés aplicar
un sistema de OCR para realizar una pseudononimizacién' y posteriormente tener
acceso a dicho namero de matricula ya sea para la recuperacién de datos o para el
estudio y explotacién de los mismos.

= Dentro de la anoninimizacién de caras podria ser interesante aplicar pseudononi-
mizaciéon mediante el uso de caras creadas artificialmente utilizando redes DCGAN,
éstas sustituirian a las caras a anonimizar.

= Puesto que el actual trabajo se centra sobre todo en la experimentacién sobre las
distintas estructuras de la YOLOVS5, es interesante hacer un estudio basado en la
modificacién de los hiperparametros en el entrenamiento, para posteriormente con-
trastar los resultados que se obtienen con diferentes experimentos.

Finalmente, me gustaria concluir el presente trabajo expresando mi maxima satisfacciéon
personal por el procedimiento llevado a cabo para conseguir los objetivos propuestos.
Personalmente, quedo muy contento de haber podido poner a prueba los conocimientos
adquiridos en el mdster para crear parte de un producto que se va a utilizar en un futuro
muy cercano en Pangeanic. El master (Inteligencia Artificial, Reconocimiento de Formas e
Imagen Digital (MIARFID)) me ha aportado el conocimiento necesario como para poder
abarcar todas las partes del trabajo con soltura; concretamente las asignaturas de Visiéon
por Computador y Redes Neuronales Artificiales son las que han hecho esto posible. Es-
pero que dicho trabajo ayude a mi actual empresa, Pangeanic, a aplicar la anonimizacién
también dentro del mundo de la imagen, y no sélo en caras o matriculas, sino en cual-
quier cosa que se requiera.

IProcedimiento de gestién de datos donde se reemplazan campos de informacién personal dentro de un
registro de datos por uno o mas identificadores artificiales o pseudénimos.
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