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Abstract

0.1 Abstract (English)

The Master’s Thesis project consists in the identification, selection and evaluation of different

methods and systems for solving two current problems in the computer’s vision field: object

detection and object tracking.

To solve both tasks, we’ve studied classical solutions with a well-known good performance

and the latest approaches based on machine learning and deep learning.

In order to make a comparison between models, a set of experiments has been done. Those

experiments are built over the dataset of MOTChallenge, specifically 2017 edition. For the

detection task the studied models are: DPM, SDP, Mask-RCNN and YOLOv3. For the tracking

task the studied models are: CamShift, correlation filters and SORT.

The combination between different systems to solve both tasks, aims to the fact we actually

have the required techniques to automatize of the tasks. Even that, the characteristics of the

images to process directly affect the results’ quality. To sum up, we define the best models for

general scenes, but it’s crystal clear that there exists the need of evaluating the context and

characteristics of the scene to decide which model to use.

Keywords: Computer vision, Machine learning, Video tracking, Artificial intelligence, Ob-

ject detection, Object tracking

0.2 Resum

El projecte de Treball Final consisteix en la identificació, selecció i avaluació de diferents

mètodes i sistemes per a la resolució de dos problemes vigents en el camp de la visió per

computador: la detecció i el seguiment d’objectes. Per resoldre ambdues tasques s’han estudiat

tant solucions clàssiques amb bon rendiment, com les darreres novetats basades en aprenentatge

automàtic i aprenentatge profund.
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Per poder realitzar la comparativa de models, es realitzen una sèrie d’experiments. Aquests

experiments es realitzen sobre el conjunt de dades del MOTChallenge, en concret a l’edició del

2017. Per la detecció s’estudien els models DPM, SDP, Mask-RCNN i YOLOv3, mentre que

pel seguiment s’estudien CamShift, filtres de correlació i SORT.

La combinació de diferents sistemes per resoldre les dues tasques de forma combinada con-

clou que es disposen de tècniques amb bondats suficients per a l’automatització de la tasca,

tot i que les caracteŕıstiques de les imatges a processar afecten directament a la qualitat del

resultat. Tot plegat, es defineixen els millors models per escenes generals, però queda patent

la necessitat d’avaluar el context i natura de les imatges a tractar per realitzar una correcta

selecció i aplicació de models de detecció i seguiment.

Paraules clau: Visió per computador, Aprenentatge automàtic, Intel·ligència artificial,

Detecció d’objectes, Seguiment d’objectes.
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També agraesc la paciència i suport de na Maria, la meva companya. I les rialles que em

regalen sempre ”ses que ho guanyen tot”, els que bufen amb vent de Llebeig i els companys de

feina que s’han convertit en molt més que això.

vii



viii
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Índex de taules
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2 ÍNDEX DE TAULES



Caṕıtol 1

Proposta inicial

1.1 Descripció i justificació de la proposta

En l’actualitat ens trobem en una situació de creixement d’aplicacions directes dels camps de

visió per computador i intel·ligència artificial. Dins d’aquests camps, les aplicacions amb major

popularitat són els sistemes de conducció automàtica o assistida, aix́ı com la producció en

cadena de productes a l’hora de separar elements de la cadena. Tot i això, aquestes tècniques

es fan servir en molts altres àmbits com el mèdic, la videovigilància o fins i tot les xarxes socials.

Més concretament, aquestes dues àrees de coneixement es poden fusionar en tècniques de

detecció i seguiment d’objectes. A més de l’ús per la conducció autònoma, aquestes tecnologies

de seguiment es poden fer servir per identificar els fluxos de circulació (tant de vehicles com de

persones) en un moment donat, per predir conglomeracions o detectar punts d’alta afluència.

L’objectiu del projecte és la comprensió i valoració de les propostes més vigents en la comu-

nitat cient́ıfica, a més de l’obtenció del coneixement necessari per desenvolupar un sistema en

funció de diferents necessitats possibles. Conceptualment, la tasca d’aquests sistemes serà: una

vegada detectats els elements rellevants, analitzar els moviments o interaccions entre objectes.

Aquesta aplicació, no té per què estar relacionada directament amb seqüències de circula-

ció, sinó que pretén apropar-se a una solució més generalista. Un possible ús pràctic d’aquesta

tecnologia és la generació de descripcions automàtiques de v́ıdeos, molt útil en diferents apli-

cacions concretes: generació automàtica de sinopsis, descripció de les imatges per a invidents,

etc.

Pel desenvolupament del projecte es fan servir diferents eines i tècniques de l’estat de l’art

relatives als camps de visió per computador i aprenentatge automàtic.
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4 Proposta inicial

1.2 Motivació personal

La motivació principal per afrontar aquest projecte té tres vessants:

La primera d’elles, treballar en un projecte més complex i complet que els vists fins al

moment al llarg del màster universitari. Això em permetrà entendre millor els problemes i les

casúıstiques d’un problema real, que hom pot trobar en l’àmbit professional.

La segona està relacionada amb l’àmbit de la investigació. Tota la meva trajectòria pro-

fessional ha estat lligada a l’empresa privada, desenvolupant productes a mesura per satisfer

diferents necessitats de negoci concretes. Em sembla molt interessant deslligar-me d’aquesta

forma de treballar per adquirir noves perspectives i punts de vista.

Finalment, la visió per computador és una àrea tècnica que sempre m’ha interessat i no he

pogut explotar en detall durant les diferents assignatures cursades. Espero poder combinar els

coneixements adquirits sobre machine larning i mineria de dades sobre aquesta forma de dades

no estructurades que són les imatges.

1.3 Objectius del projecte

El projecte pretén assolir diferents objectius per tal de resoldre la problemàtica descrita:

• Identificar quins models permeten, en l’actualitat, identificar i segmentar diferents ele-

ments dins una imatge (estat de l’art).

• Definir quins són els elements rellevants a cada un dels fotogrames de la seqüència d’en-

trada.

• Relacionar els elements detectats a cada un dels fotogrames per tal d’identificar-ne l’evo-

lució temporal.

• Analitzar els resultats obtinguts per diferents combinacions de models, per tal de maxi-

mitzar la bondat del sistema, ajustant bé o models o paràmetres.

• Identificar o adaptar el millor sistema, segons els resultats de l’estudi, per a la resolució

del problema descrit.

Tot plegat, existeixen altres objectius transversals com ara l’obtenció de coneixement sobre

les diferents àrees o la comprensió del procés de recerca en un projecte de mineria de dades i

machine learning.
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1.4 Metodologia

Per al desenvolupament del projecte es proposa una metodologia iterativa. En lloc d’usar un

model en cascada, es treballarà en diferents cicles basats en prototipus que dependran dels

resultats anteriors, per tal de garantir una evolució constant.

Tot i això, per a poder iterar correctament, primerament cal realitzar una tasca de re-

col·lecció de dades (selecció del dataset) i obtenció de caracteŕıstiques inicials.

Concretament, caldrà realitzar una sèrie de passes ben definides per cada cicle. Noteu que,

en finalitzar la darrera passa del cicle, es continua amb la primera de les descrites, iniciant un

nou cicle:

1. Preparació de model i ajustament dels hiperparàmetres.

2. Avaluació i interpretació de resultats.

3. Estudi i comparativa entre models. Recerca de nova bibliografia en la direcció dels resul-

tats.

Finalment, per concloure el projecte, caldrà realitzar la publicació de dades i redacció de la

memòria del treball. Aquestes dades seran el resultat de diferents experiments, aix́ı com una

anàlisi sobre el comportament final del sistema.

1.5 Planificació del projecte

La planificació temporal del projecte està subordinada a les diferents entregues parcials propo-

sades a l’aula virtual. El procediment iteratiu descrit a l’apartat anterior es desglossa en les

següents etapes:

Definició i planificació (03/03/19) Definir i establir una proposta general del projecte a

desenvolupar. Es descriuen els objectius a alt nivell, aix́ı com les metodologies a aplicar

per assolir-los.

Estat de l’art (24/03/19) Documentar i recopilar informació relativa a l’estat actual de les

àrees de coneixement i tècniques necessàries per implementar el projecte. S’estudien tant

les investigacions reconegudes com els models ja validats per la comunitat.

Disseny i implementació (19/05/19) Iterar durant diferents cicles de proposta de models i

validació d’aquests. Cal una comparativa anaĺıtica de les diferents solucions per resoldre

el problema i identificar les millors solucions.
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Memòria (09/06/19) Redactar del document que detalla el procediment seguit per l’elabo-

ració del projecte. Inclou la publicació final de dades i els diferents estudis anaĺıtics

realitzats.

Presentació i defensa (16/06/19) Presentar i defensar davant tribunal el projecte realitzat.

La defensa consta d’una presentació en format v́ıdeo acompanyada d’una explicació del

treball de l’alumne.
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Estat de l’art

La investigació acadèmica sobre detecció d’objectes a seqüències de v́ıdeo es troba a un punt

prou interessant. A més dels avanços continus en la investigació més teòrica [47], ja s’aplica en

utilitats directes per la societat com l’ús de vehicles de conducció autònoma [20].

Actualment, cal descompondre el problema en dos grans blocs a tractar de forma indepen-

dent: la detecció o reconeixement d’imatges i el seguiment o tracking. Ambdues àrees tenen

un gran recorregut històric i actualment ja s’estan combinant en models complexos capaços

d’analitzar l’evolució d’un element dins una seqüència d’imatges.

2.1 Detecció d’objectes

La detecció d’objectes en imatges és una tècnica que consisteix en la identificació de diferents

elements en una imatge o fotografia. Aquesta identificació suposa, habitualment, trobar la

localització i els llindars d’un objecte o element.

Si a més de detectar els objectes els hem de classificar, parlarem de reconeixement d’objectes

en imatges. Aquesta tasca de reconeixement consisteix a detectar i identificar les diferents clas-

ses dels objectes presents a una imatge, com ara cotxes, persones o altres objectes quotidians.

Aquesta tècnica té un gran recorregut al llarg de la història de visió per computador. Es

tracta d’una problemàtica que s’ha tractat de resoldre en múltiples ocasions mitjançant diferents

propostes:

HOG (Histogram of gradients) Aplicant una sliding window, es genera un vector carac-

teŕıstic per cada fragment. Aquest es calcula a partir del gradient, intensitat i direcció

dels ṕıxels que el componen. L’estudi [13] presenta la solució basada en HoG amb un

gran rendiment computacional que, amb combinació amb una Support Vector Machines

(SVM) aconsegueix classificació d’objectes en temps real. Tot i això, el model presenta
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8 Estat de l’art

certes mancances pel que fa a la detecció parcial d’elements i els objectes amb contorns

suaus.

DPM (Deformable Part Models) El model proposat per [22] contempla la divisió dels

elements en diferents parts. El model es basa en la idea dels HoG, però inclou la des-

composició de l’objecte a detectar en varis sub-elements. Per això, el model identifica les

parts i la localització de les mateixes que, en combinació, defineixen l’objecte a detectar.

Tot i això, les estructures internes per identificar els objectes són relativament simples,

i només permeten una jerarquia de dos nivells, pel qual no és possible detectar elements

molt complexos.

R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks) Amb l’apogeu de les Artifi-

cial Neural Networks (ANN), sorgeix la temptació d’incorporar-ne l’ús al problema de

la detecció d’objectes. Si bé la idea és encertada, el cost computacional és inabastable.

Com a primera mesura [30] proposa dividir la imatge en potencials objectes, i només

classifica aquests mitjançant ANN. Si bé el model va suposar una revolució pel que fa a la

precisió dels resultats, el cost computacional no permet l’aplicació del sistema en temps

real. Aquest sistema va marcar clarament una via d’estudi, sota la que es basen models

reconeguts com Spatial Pyramid Pooling (SPP)[33], Fast R-CNN o Faster R-CNN.

Fast / Faster R-CNN Arran de la bondat de R-CNN sorgeixen diferents models com aquests

que tracten de mantenir la qualitat en la predicció, alhora que acceleren el processament de

cada fotograma. Si bé el principi és el mateix que en R-CNN, [29] i [73] proposen variacions

al model com la unificació de les diferents regions sota un únic model o l’ús d’una ANN

espećıfica per la detecció de potencials segments d’imatge a classificar. Aquestes millores

acceleren dràsticament el procés de classificació. Tant és aix́ı que la ràtio de rendiment

respecte a la primera aproximació R-CNN respecte Faster R-CNN és de més de 250

(passant de 50 segons per imatge a 0,2 s).

YOLO (You only Look Once) A diferència dels models anteriors, [71] proposa un model

que tracta tota la imatge com un únic element, independentment de cercar elements a

diferents regions. Se subdivideix la imatge en una graella, on cada cel·la tracta de predir,

d’entre les possibles classes, la que major coincidència comporti amb aquell segment

concret. Tot seguit, es combinen els resultats de les cel·les per identificar les fronteres

(boundaries) dels diferents elements detectats. Aquesta aproximació, tot i ser molt eficient

per només haver d’avaluar cada segment un únic cop, té una sèrie de dificultats, com

la detecció d’elements petits dins la imatge o una pitjor localització pel que fa a les

coordenades dels elements detectats.
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SSD (Single Shot Detector) Aquest darrer model, aix́ı com fa You only Look once (YO-

LO), segmenta la imatge en una graella per evitar la múltiple classificació d’una mateixa

regió. [52] proposa el model cercant un equilibri encertat entre YOLO i la famı́lia R-CNN.

Si bé no és tan eficient computacionalment com YOLO, la precisió augmenta aproximant-

se als R-CNN.

Detectors emergents En l’actualitat segueixen sorgint diferents models bastats en les apro-

ximacions anteriors, especialment en la cerca selectiva (com R-CNN) o single shot com

YOLO. Entre els més prominents destaquen Mask R-CNN [32], RefineDet [93] o M2Det

[94]. La direcció principal d’aquests models és avançar en un compromı́s entre qualitat

de predicció i eficiència.

2.1.1 Mètriques d’avaluació

Aquests diferents models i aproximacions per a la detecció d’imatges competeixen entre ells per

resoldre el problema de la millor manera possible. Tot plegat, el dubte que cal respondre ara

és: què és resoldre el problema de detecció.

Per donar resposta a aquesta pregunta es recorre a diferents mètriques comunes entre les

propostes per avaluar la bondat del model:

IoU (Intersection over Union) També coneguda com a ı́ndex Jaccard, és una de les

mètriques més esteses per avaluar la localització i mida de les prediccions. El càlcul

es realitza mitjançant la relació entre dues àrees: la caixa de predicció i la caixa de

ground truth. La ràtio IoU és el resultant de dividir la intersecció de les àrees entre la

unió de les mateixes.

IoU =
Àrea d’intersecció

Àrea d’unió

Funció de classificació Els resultats de les funcions de classificació binària poden ser quatre:

vertader positiu (TP ), fals positiu (FP ), vertader negatiu (TN) o fals negatiu (FN).

La mètrica més bàsica sobre aquests possibles resultats és l’exactitud, que és la ràtio

dels resultats vertaders entre el total. Arran d’aquests quatre possibles valors sorgeixen

altres mètriques molt emprades com la precisió, l’exhaustivitat o F1 [66]. Aquestes, en

lloc d’avaluar únicament la qualitat dels resultats, també mesuren quant concises són les

prediccions entre els possibles valors.

mAP (mean Average Precision) La mètrica per antonomàsia per a la detecció d’objectes.

Estableix relació entre mètriques clàssiques d’aprenentatge automàtic, com ara precisió
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i exhaustivitat, amb altres pròpies de la visió per computador com IoU. Actualment,

diferents dataset o conjunts de dades la fan servir per avaluar el rendiment del model a

provar.

2.1.2 Conjunts de dades

Una vegada presentades les tècniques més rellevants trobades mitjançant la recerca, cal disposar

de dades sobre les quals aquestes podrien executar-se.

Al llarg de les darreres dècades [25], diferents conjunts de dades i competicions s’han es-

tablert com a referents a l’hora d’avaluar les propostes que sorgeixen per resoldre la detecció

d’objectes. Alguns dels més rellevants són COCO[51], PASCAL[18], ImageNet[16], Sun[90],

INRIA[14], Caltech[17] o KITTI[26]. És clar que tots presenten caracteŕıstiques úniques i atri-

buts que els fan diferenciar entre la resta. Això és interessant a l’hora de comparar models, ja

que pot ser rellevant treballar en un context determinat, o per contra, cercar datasets genera-

listes.

2.2 Seguiment d’objectes

Per altra banda, el seguiment d’objectes és un concepte que aplica a les seqüències d’imatges

o v́ıdeos. Donada una imatge o fotograma amb un element detectat dins el mateix, un sistema

de seguiment d’objectes s’encarrega d’estimar el moviment o trajectòria donat element al llarg

dels fotogrames [92].

Històricament s’han presentat diferents aproximacions per aconseguir resoldre aquest pro-

blema, les quals s’engloben en les següents tècniques:

Fluxe òptic dens/espars: Es defineix, mitjançant diferents algorismes, un vector de mo-

viment per cada un dels ṕıxels o subconjunt dels mateixos. És una de les primeres

aproximacions que ha quedat ja en desús.

Seguiment d’un únic objecte Aquesta categoria de trackers consisteix en, a partir d’un

primer fotograma marcat amb una àrea a seguir. Tot i que es podria marcar manualment

el segment a seguir, és habitual combinar aquesta tècnica amb un detector d’elements.

Seguiment de múltiples objectes Aquesta tècnica requereix detectors prou eficients. La

idea principal consisteix a detectar els objectes a diferents fotogrames, i, mitjançant el

seguidor, relacionar els objectes en el temps.

Entre les aproximacions descrites, és especialment rellevant centrar-nos en les dues darreres,

que s’usen actualment el projectes d’avantguarda [91]. Aquestes dues tècniques acostumen a
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referenciar-se per les seves sigles angleses Visual Object Tracking (VOT) i Multiple Object

Tracking (MOT).

2.2.1 VOT (Visual Object Tracking)

El VOT consisteix en el seguiment d’un únic objecte al llarg d’una seqüència d’imatges. Durant

les darreres dècades s’han prodüıt diferents aproximacions per aconseguir realitzar seguiment

visual d’objectes:

Una de les primeres incorporacions al seguiment d’objectes dins el camp de la visió per

computador es va realitzar mitjançant el filtratge Kalman [74]. Aquest mètode existeix des

de la dècada del 1960 amb aplicació directa sobre baĺıstica i guiatge de mı́ssils [44]. Altres

mètodes amb gran recorregut són Meanshift [12] i el seu derivat CamShift [5], que tracten de

seguir l’objecte mitjançant la localització de la màxima densitat d’una funció. La principal

mancança d’aquest mètode és la falta de robustesa respecte canvis bruscs de direcció.

Tot i això, en l’actualitat existeixen altres aproximacions per tractar aquest problema.

Moltes d’aquestes es presenten al VOTChallenge [42], que congrega a gran part de la comunitat.

El VOTChallenge convoca un repte anual on es presenten diferents models punters pel que fa

al seguiment visual d’un únic objecte. Durant les darreres convocatòries [41, 40, 39], els resultats

han sigut prou interessants, ja competeixen models basats en diferents premisses relacionades

amb models generatius/discriminants. Alguns models proposen Convolutional Neural Networks

(CNN), altres SVM, o altres filtres de correlació discriminant. El punt rellevant d’aquests

resultats és que és un problema tractat des de moltes perspectives diferents i cal experimentar

amb múltiples alternatives.

Pel que fa a les mètriques d’avaluació als models VOT [87], i més concretament al VOTC-

hallenge, destaca la Expected Average Overlap (EAO). La EAO tracta de combinar la mesura

de bondats d’exactitud (accuracy) i robustesa del sistema.

Per avaluar els models proposats existeixen diferents conjunts de dades reconeguts i usats

per la comunitat com TB50 [88], OTB [89], ALOV [79] o NUSPRO [49].

2.2.2 MOT (Multiple Object Tracking)

El MOT consisteix en el seguiment de múltiples objectes al llarg d’una seqüència d’imatges.

Aix́ı com per VOT, és de gran importància el VOTChallenge, en aquest cas es troba el MOTC-

hallenge [60].

A l’hora de dissenyar un sistema MOT, la complexitat augmenta respecte als models an-

teriors. Si bé un MOT pot ser interpretat simplement com una combinació o assemblat de

varis VOT (una instància per element a seguir), existeixen algunes complicacions addicionals
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relacionades directament amb la complexitat afegida respecte als VOT. Més espećıficament, en

l’actualitat, la major feblesa dels MOT és l’excessiu volum de falsos negatius[47].

Pel que fa als sistemes MOT, la mètrica més estesa i general per avaluar-ne la bondat [2] és

la Multiple Object Tracking Accuracy (MOTA). Aquesta mesura combina tres possibles fonts

d’error: falsos positius, objectius perduts i intercanvis d’identitat.

En aquest cas, en relació als VOT, hom pot trobar menys datasets sobre els quals treballar.

Tot i això, són importants els conjunts de dades de MOTChallenge [46, 61] o PathTrack [56].

2.3 Combinació de tècniques

Els algorismes de seguiment són, computacionalment parlant, molt més eficients que els de

detecció. Tot i això, els de seguiment requereixen un estat inicial per identificar quin objecte

seguir. A partir d’aquesta circumstància es pot establir una relació simbiòtica entre els dos

conjunts de tècniques: l’ús de detectors i algorismes de detecció en un mateix sistema.

El principal benefici que aporta aquest assemblament és que els algorismes de detecció, més

costosos, es poden executar en intervals de n fotogrames i que els de seguiment estableixin

relacions entre els objectes detectats.

A més a més, un benefici que aconseguim d’aquesta combinació és la capacitat de, una

vegada detectat un element, identificar com evoluciona aquest (aplicant seguiment) al llarg

d’una seqüència. D’altra forma, només amb detectors, no podŕıem saber que hem identificat

un element concret, ja que només podem saber la seva classe.

Tot plegat, cal dir que aquesta combinació és una pràctica ben estesa, que sense models

de detecció, tot seguiment hauria de ser controlat de forma manual per identificar la regió

d’interès.

Alguns dels sistemes que combinen detecció i seguiment més reconeguts són LSST17 [24],

DS v2 [61], amb grans qualificacions al MOTChallenge [46, 61], o també NOMT [8], JMC [85]

o MDPNN16 [77], reconeguts per anàlisis comparatives de la comunitat acadèmica [47].

Tot plegat, en aquest punt del projecte, s’han descobert les diferents aproximacions per la

detecció d’objectes. Aquestes es divideixen en aproximacions clàssiques de visió per computa-

dor, i les més recents, basades en deep learning. Pel que fa al seguiment d’objectes, existeixen

també diferents aproximacions, d’entre les quals ens són rellevants les de seguiment de múltiples

objectes (MOT).
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Descripció del mètode

Una vegada adquirit el coneixement sobre l’estat actual dels problemes de detecció i seguiment,

es pot iniciar el procés de desenvolupament i experimentació sobre aquests.

L’objectiu principal d’aquesta etapa és la recapitulació i avaluació dels diferents models i

tècniques actuals per la solució del problema, aplicant-lo a un conjunt de dades amb el qual

s’està familiaritzat.

Tot plegat, el procés permetrà tant una millor comprensió de les tècniques i com l’ampliació

amb nous coneixements segons es realitzen els experiments.

3.1 Procediment de disseny i implementació

Per al disseny i implementació del Treball Final s’ha seguit una metodologia iterativa, on els

resultats dels prototipus de cada cicle han propiciat l’inici d’una següent passa en la investigació.

Com s’observa a la figura 3.1, aquests cicles s’han repartit en diferents blocs, executats de

forma seqüencial i desenvolupats en detall al llarg del document:

1. Selecció de conjunt de dades o dataset.

2. Bloc de models de detecció d’objectes.

3. Bloc de models de seguiment d’objectes.

A més, cada bloc d’investigació sobre models, tant de detecció com de seguiment es des-

compon en les següents fases:

Investigació Recerca sobre les possibles vies obertes en l’àrea d’investigació actual.

Disseny Idealització de les tasques a realitzar, juntament amb l’objectiu de les mateixes.

13
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Figura 3.1: Procediment per a la realització del Treball Final.

Execució Implementació o ús de codi disponible per a la funcionalitat de l’experiment.

Avaluació Estudi de la bondat dels resultats de l’experiment, tant de forma qualitativa com

quantitativa.

3.2 Obtenció de dades

Per al correcte desenvolupament i ús dels diferents mètodes i eines presentats, cal obtenir

les dades de diferents escenes sobre les quals aplicar-hi els tècniques de detecció i seguiment.

Abans de dissenyar experiments i implementar-los, ha calgut fer una recerca sobre els diferents

conjunts de dades disponibles i la selecció d’un conjunt de dades o dataset sobre el qual realitzar

diferents accions.

3.2.1 VAP Trimodal People Segmentation Dataset

La primera aproximació s’ha realitzat amb el dataset VAP Trimodal People Segmentation Da-

taset [65]. El punt més interessant d’aquest conjunt de dades és la presència de dimensions

addicionals per descriure la realitat de l’escena. Aix́ı com la gran majoria de datasets repre-

senten només l’espai RGB, en aquest cas es disposa també de dues dimensions addicionals:

la captura de profunditat i la tèrmica. La subsecció 3.2.1 il·lustra amb un clar exemple les

diferències entre aquestes dimensions.

Tot i això, el conjunt de dades presenta algunes mancances que dificulten el desenvolupament

àgil que requereix aquest treball. El principal d’aquests inconvenients és la falta d’un ground

truth formal amb segregació d’elements. Si bé el conjunt de dades inclou màscares amb les
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Figura 3.2: Mostra del mateix fotograma en les diferents dimensions: RGB, tèrmica i profun-
ditat.

persones de les escenes, no ha sigut suficient com per a avaluar correctament els models de

detecció, ja que és necessari diferenciar els elements entre si.

S’han intentat aplicar algunes tècniques automàtiques per dividir les persones de les màscares,

però han sigut insuficients. A causa del gran volum de treball que suposaria l’etiquetatge ma-

nual del ground truth, s’ha decidit descartar el conjunt de dades.

3.2.2 MOTChallenge: MOT17

La MOTChallenge, ja presentada al secció 2.2, és una plataforma al voltant de la qual es pot

trobar molta comunitat relacionada amb la visió per computador. La publicació de resultats de

l’edició MOT17 [62], juntament amb una gran quantitat d’escenes ben etiquetades i definides

varen fer d’aquest conjunt de dades la millor opció per a la realització dels diferents experiments

del Treball Final.

El conjunt de dades disposa de set escenes d’entrenament i set més d’avaluació. Com es pot

veure a la figura 3.3, aquestes escenes són diferents entre elles pel que fa a aspectes rellevants

com la resolució, quantitat de persones, nivells d’oclusió, canvis d’il·luminació, etc.

A més de presentar un ground truth amb informació relativa a la posició dels elements

i els seus identificadors únics (rellevant per la tasca de seguiment), també inclou deteccions

realitzades sobre les escenes amb models preentrenats com Deformable Part Models (DPM),

Scale Dependent Pooling (SDP) o Faster RCNN (F-RCNN).

Finalment, un darrer factor positiu per la selecció del conjunt de dades és el gran nombre

de mètriques que recull, tant per la detecció com pel seguiment [80]. Aquestes es poden obtenir

fàcilment, a partir de les prediccions dels nostres models, mitjançant el kit de desenvolupament

oficial [48].
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Figura 3.3: Mostra de diferents escenes del MOT17.

3.3 Detecció d’objectes

Una vegada seleccionada la col·lecció de dades a utilitzar, es poden començar a dissenyar i

implementar diferents experiments. El primer bloc d’experiments consisteix en l’aplicació i

comparativa de models de detecció d’objectes. Per aquesta tasca, s’han redüıt les classes a

detectar a només persones, ja que gran part del dataset MOT17 només contempla aquestes

entitats.

3.3.1 Models de detecció

3.3.1.1 Deformable Parts Model (DPM)

Com bé s’ha presentat a la secció 2.1, les tècniques de deep learning s’han imposat a diferents

camps de visió per computador durant els darrers anys. Tot i això, s’ha considerat oportú in-

cloure a la comparativa altres mètodes clàssics que han demostrat el seu correcte funcionament.

Aix́ı doncs, el primer experiment consisteix en l’execució, sobre el dataset, d’un model DPM

[23] per tal de detectar persones a les escenes d’entrenament. Recordem que es tracta d’un

algorisme ben reconegut per la comunitat i amb múltiples implementacions obertes disponibles

[70, 53].
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Figura 3.4: Deteccions DPM en relació al ground truth.

En aquest cas, no ha sigut necessari realitzar prediccions amb un model preentrenat, ja

que la mateixa organització del MOTChallenge ofereix les prediccions realitzades per un model

DPM sobre el dataset complet. A la figura 3.4 s’observen les deteccions del model i com es

comparen amb el ground truth.

3.3.1.2 Scale Dependent Pooling (SDP)

Una vegada executada i analitzada l’aproximació del DPM, es percep la necessitat de començar

a estudiar tècniques relacionades amb el deep learning. L’aproximació més senzilla és adaptar

un classificador CNN a tècniques habituals de visió per computador com les finestres lliscants

i el pooling. Durant la implementació d’aquest disseny, va sorgir un problema en relació a la

gran majoria de CNN preentrades obertes [9] (com ara VGG16 [78], ResNet [34] o Inception

[82]). Aquestes no contemplen cap classe per identificar persones, ja que s’entrenen amb el

dataset ImageNet [76], aix́ı que es requeriria la implementació de tècniques com transfer learning

[84]. Davant aquesta situació es va decidir descartar avançar per aquesta via, ja que s’allunya

excessivament de l’enfocament del Treball Final.

Figura 3.5: Deteccions SDP en relació al ground truth.

Tot i això, com en el cas anterior, MOT17 inclou les prediccions d’un model basat en SDP.
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Aix́ı doncs, es disposen de les dades necessàries per incloure a la comparativa de models de

detecció aquesta tècnica. La figura 3.5 mostra diferències notables entre les àrees detectades i

les esperades.

3.3.1.3 Mask-RCNN

Arran dels bons resultats descoberts amb tècniques de deep learning, es decideix seleccionar

una aproximació puntera en l’estat de l’art actual. Com es va introduir en entregues anteriors,

les R-CNN [82, 84, 28] resolen amb una bondat alta els problemes de detecció d’elements. Per

això, d’entre les possibles variants [82, 27], es selecciona una de les més vigents: Mask-RCNN

[31].

Figura 3.6: Deteccions Mask-RCNN en relació al ground truth.

Concretament, es fa servir la implementació oberta disponible a [58]. El sistema, a més de

permetre un entrenament amb dades pròpies, inclou els pesos per un model preentranat amb

el MS COCO [50]. Una vegada executat el model sobre el conjunt de dades s’han obtingut

deteccions com les de la figura 3.6, amb bona qualitat pels elements en primer pla.

3.3.1.4 YOLO v3

El darrer dels experiments relacionats amb detecció es realitza amb el model YOLOv3 [72]. La

principal diferència amb el R-CNN és que en aquest cas no se cerquen les regions rellevants

abans de classificar, sinó que es divideix la imatge en una graella de cel·les dins les quals detectar

objectes.

En aquest cas, la implementació concreta es pot trobar disponible a [68], basada en [72]. En

aquesta darrera iteració sobre models de detecció, s’ha trobat un model capaç de realitzar pre-

diccions, il·lustrades a la figura 3.7, prou precises amb un rendiment computacional acceptable

per tasques de detecció i seguiment en temps real.
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Figura 3.7: Deteccions YOLOv3 en relació al ground truth.

3.3.2 Mètriques de detecció

Per a l’avaluació dels diferents models a avaluar en els diferents experiments, es fan servir les

següents mètriques, basades en les propostes del PASCALVOC [19]. Aquestes mètriques només

apliquen a una única classe, ja que només es detecten persones. Això fa que no es calculin

mètriques rellevants com mAP, ja que només tenen sentit per detectors amb múltiples classes:

Precisió Quantitat de prediccions positives que són correctes, respecte del total de prediccions.

Exhaustivitat Percentatge de casos positius detectats.

AP (Average precission) Precisió ponderada entre totes les mostres (fotogrames) del con-

junt de dades (escena).

Deteccions per fotograma Mitjana de deteccions per fotograma de la seqüència.

Total de positius Nombre de deteccions realitzades pel model.

Matriu de confusió Recol·lecció de deteccions positives i negatives, tant veritables com falses.

Per a considerar una detecció com a positiva s’ha utilitzat la intersecció sobre unió (IoU)

amb un llindar del 50%.

Totes les mètriques de detecció es calculen mitjançant la implementació oberta [69]. S’ha

hagut de realitzar un procés d’Extract, Transform and Load (ETL) per tal de garantir con-

sistència entre les diferents sortides de models i l’entrada del sistema calculador de mètriques.
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3.4 Seguiment d’objectes

Una vegada desenvolupada la tasca de la detecció d’objectes, es decideix abordar el repte del

seguiment d’objectes. Si bé tenen una forta relació entre ells, els dos problemes calen ser resolts

amb tècniques ben diferenciades.

Tot i que no és una condició indispensable per realitzar seguiment, en aquest cas s’han

utilitzat les deteccions obtingudes com a resultat dels experiments anteriors. Això ens permet

no haver d’identificar manualment l’àrea d’interès per iniciar el seguiment.

3.4.1 Models de seguiment

3.4.1.1 CamShift

D’entre els diferents models introdüıts a l’estat de l’art, el mètode Continuously Adaptive Mean

Shift (CamShift), és un dels clàssics amb bona acceptació per la comunitat. Aix́ı doncs, amb

un punt de partida sòlid, s’inicia el primer experiment del bloc de seguiment.

Figura 3.8: Seguiment en CamShift pels fotogrames: 1, 10, 50 i 100.

Si bé és cert que en alguns casos i escenes el seguiment és acceptable, en general és insuficient.

Com podem observar a la figura 3.8, algunes de les deteccions s’expandeixen fins a perdre

completament la referència original.



3.4. Seguiment d’objectes 21

Aquesta anomalia succeeix quan part de la regió d’interès per la instància de seguiment

conté fons, o és fàcilment confusible amb el mateix. El motiu d’aquest comportament erroni és

que el model genera màscares basades en la tonalitat (hue) de la regió d’interès. Si la tonalitat

no és prou identificable (perquè la mitjana de ṕıxels contempla regions d’interès i fons), aquesta

serà de poc valor.

Figura 3.9: Mostres amb alt nivell de renou al voltant de la ROI.

Figura 3.10: Mostres amb baix nivell de renou al voltant de la ROI.

Per avaluar aquesta teoria es mostren algunes de les màscares conflictives i la seva màscara

per l’algorisme de seguiment. A la figura 3.9 es pot comprovar una gran semblança entre els

elements rellevants i els seus voltants, mentre que a la figura 3.10 regions d’interès que no es

confonen amb el fons que les envolta.

A causa de la baixa qualitat dels resultats, s’opta per descartar la via del mètode CamShift

i s’inicia un altre experiment sense relació directa amb aquest sistema.

3.4.1.2 Filtre de correlació

Una altra tècnica present en els sistemes de seguiment són els filtres de correlació. Si bé no

és una tècnica innovadora, la proposta [15] els fa servir per estimar el seguiment dividint el

problema en dues parts independents: la variació d’escala i el moviment.
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Figura 3.11: Seguiment en filtre de correlació pels fotogrames: 1, 10, 50, 100, 500 i 1000.

Aix́ı doncs, el mètode descrit es troba implementat a la llibreria Dlib [38], i proposa una API

molt senzilla d’usar per experimentar ràpidament. En aquest cas, sota les mateixes condicions

que l’experiment anterior, s’observen unes prediccions molt més robustes.

A la figura 3.11 es pot observar una robustesa millor que en l’experiment anterior, però

encara hi ha una sèrie de problemes presents:

• Es perd el seguiment en produir-se interseccions entre elements o oclusions dels mateixos.

• Els objectes a seguir que desapareixen de l’escena no són identificats. Com a conseqüència

directa, el model de seguiment roman a l’espera de canvis a una regió on no s’hi troba

cap element rellevant.

• Donat que es parteix d’un conjunt de deteccions inicials, és impossible seguir elements

que s’incorporen a l’escena en un instant que no sigui el primer fotograma.
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3.4.1.3 SORT

Per resoldre dues de les tres mancances detectades a les aproximacions anteriors, cal detectar

objectes en més instants que no només el fotograma inicial. Si bé és habitual combinar detectors

i seguidors en un únic sistema, en aquest experiment s’ha decidit implementar una aproximació

radicalment diferent. En lloc de realitzar seguiments basats en les dimensions de color (RGB)

i la seva evolució, mitjançant el mètode Simple Online and Realtime Tracking (SORT) [3], ara

es realitza una tècnica anomenada seguiment mitjançant detecció.

El seguiment mitjançant detecció (tracking by detection) [21] consisteix a detectar els ele-

ments rellevants a tots i cada un dels fotogrames amb un detector i, posteriorment, establim

relacions entre les deteccions del fotograma actual i el predecessor.

Figura 3.12: Seguiment en SORT pels fotogrames: 1, 10, 50 i 100.

Concretament, en aquest cas, s’han seleccionat les deteccions obtingudes amb el model

YOLOv3 per relacionar-les entre si i definir seguiment entre objectes únics. Per a establir

les relacions entre deteccions de fotogrames es fa servir l’algorisme hongarès [43], que tracta

de cercar un mı́nim global pel que fa a les distàncies entre les deteccions de dos fotogrames

consecutius. A la figura 3.12 s’exemplifica l’evolució dels objectes rellevants, que mantenen

identificador i color, mentre el sistema d’assignació n’estableix la relació per cada instant.
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3.4.1.4 SORT i filtre de correlació

L’experiment de seguiment mitjançant detecció presenta bons resultats, però no resulta, com-

putacionalment, possible treballar en temps real amb alguns models de detecció. Com a con-

seqüència, una pràctica ben estesa és la combinació entre models de detecció i models de

seguiment sota un únic sistema.

En aquest darrer experiment s’investiga la possibilitat de combinar els filtres de correlació

amb l’assignació SORT, que han propiciat bons resultats per separat. En aquest sistema es basa

en el concepte senzill d’establir una freqüència determinada per detectar objectes rellevants,

mentre que durant la resta de fotogrames es fa servir l’algorisme de seguiment que pertoqui.

Figura 3.13: Seguiment en SORT + filtre de correlació pels fotogrames: 1, 10, 50 i 100.

Per aquesta implementació [96] s’han fet servir les deteccions de YOLOv3 i el detector fa

servir, de forma aleatoritzada amb una probabilitat de 0,4. Això implica que el detector només

actua al 40% dels fotogrames, alliberant l’ocupació de recursos de la màquina on s’executa el

sistema. A la figura 3.13 s’observen diferents instants durant el seguiment del model, el primer

dels quals es basa en la detecció per delimitar regions d’interès.
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3.4.2 Mètriques de seguiment

Per a l’avaluació dels diferents models a avaluar en els diferents experiments, es fan servir les

següents mètriques, basades en les propostes del MOTChallenge [96].

MOTA (Multi-Object Tracking Accuracy) Mètrica general per avaluar la bondat d’un

sistema de seguiment múltiple d’objectes. Representa tres possibles errors: el nombre de

deteccions perdudes, el nombre de falsos positius i el nombre d’identificacions incorrectes

(mal assignades a l’objecte que corresponen).

IDF1 Mesura combinatòria de precisió i exhaustivitat. En aquest cas, s’agrupa per ID d’ob-

jecte seguit.

Camins principalment seguits Nombre de camins seguits durant, al manco, un 80% del seu

recorregut segons el ground truth.

Camins principalment perduts Nombre de camins seguits durant, com a màxim, un 20%

del seu recorregut segons el ground truth.

Matriu de confusió Recol·lecció de deteccions positives i negatives, tant veritables com falses.

Intercanvi d’ID Nombre d’ocasions en què s’ha intercanviat, erròniament, l’identificador d’un

mateix objecte.

Fragmentació de camins Nombre d’ocasions en què un trajectòria es veu fragmentada en

algunes prediccions diferents (per exemple, perduda de tracking).

Aquestes mètriques es calculen mitjançant la implementació oberta [7]. S’ha hagut de

realitzar un procés d’ETL per tal de garantir consistència entre les diferents sortides de models

i l’entrada del sistema calculador de mètriques.
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Caṕıtol 4

Experiments i avaluació

Una vegada presentades i implementades les diferents tècniques i eines requerides per a la

realització de l’estudi, cal analitzar-ne el comportament. Per assolir aquesta tasca, s’han dut a

terme una sèrie d’experiments, tots fent servir la base de dades del MOT17.

Concretament, es volen validar les diferències i hipòtesi generades en el caṕıtol anterior,

i arribar a una conclusió sobre els avantatges i inconvenients de les diferents aproximacions

disponibles en l’actualitat per resoldre els dos problemes tractats en aquest Treball Final.

4.1 Escenes dels experiments

Per avaluar els models proposats, tant de detecció com de seguiment, es faran servir les escenes

del conjunt d’entrenament del MOT17. Aquest conjunt de dades es compon per un total de set

escenes amb diferents caracteŕıstiques i problemàtiques habituals a l’hora de treballar en visió

per computador.

Nom FPS Resolució Fotogrames Trajectòries Deteccions Densitat

MOT17-02 30 1920x1080 600 62 18581 31.0
MOT17-04 30 1920x1080 1050 83 47557 45.3
MOT17-05 14 640x480 837 133 6917 8.3
MOT17-09 30 1920x1080 525 26 5325 10.1
MOT17-10 30 1920x1080 654 57 12839 19.6
MOT17-11 30 1920x1080 900 75 9436 10.5
MOT17-13 25 1920x1080 750 110 11642 15.5

Taula 4.1: Descripció tècnica dels atributs de les escenes

A la taula 4.1 es disposen les caracteŕıstiques tècniques de les diferents escenes amb aspectes

tan rellevants com la resolució de les imatges, els fotogrames per segon o la densitat mitjana

27
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d’elements per fotograma. Tot i això, considero que és encara més rellevant i necessària una

descripció qualitativa de les escenes i les caracteŕıstiques rellevants per als problemes a resoldre.

MOT17-02 S’observen diferents persones passejant per una plaça. La càmera es troba estàtica

des d’una posició frontal. No hi ha grans canvis de lluminositat i el principal potencial

problema és la superposició de vianants que s’entrecreuen en diferents fotogrames.

MOT17-04 Gran quantitat de persones es mouen per un carrer al vespre. La il·luminació

és artificial però no homogènia, el qual pot canviar la il·luminació d’un mateix objecte

detectat. Càmera estàtica des d’una perspectiva zenital.

MOT17-05 Una càmera mòbil avança per un carrer amb vianants que entren i surten d’escena.

La posició de la càmera respecte dels vianants és frontal i no es troben grans canvis de

lluminositat.

MOT17-09 S’observa un carrer sense vehicles amb diferents comerços, amb persones als in-

teriors, a més de vianants fora dels mateixos. La càmera es troba a una posició frontal

respecte els vianants, a més d’estar estàtica. Un potencial problema per a la correcta

detecció són els reflexos de diferents vidrieres.

MOT17-10 S’observa un carrer, de vespre, amb vianants. La il·luminació no es manté ho-

mogènia. En aquest cas, la càmera és mòbil i sembla portada per una persona, el qual

genera oscil·lacions verticals entre fotogrames. Aquesta particularitat també provoca que

alguns fotogrames no estiguin ben enfocats, generant contorns difusos pels vianants.

MOT17-11 S’observa l’interior d’uns grans magatzems. La llum és artificial però homogènia.

La càmera, en moviment, enregistra de forma frontal les persones que passegen, sense

oscil·lacions brusques. Tot i això, tan diferents vidrieres com el sòl polit reflecteixen les

siluetes de les persones.

MOT17-13 Escena d’un carrer amb trànsit de vianants i de vehicles, sota llum diürna. La

càmera enregistra l’escena des d’un vehicle en circulació, el qual genera oscil·lacions tant

verticals com horitzontals. A més a més, es produeixen canvis complets de plans, el qual

fa que dins la mateixa escena les condicions siguin variants.

Com es pot comprovar, el conjunt de dades es conforma de diferents escenes amb carac-

teŕıstiques ben definides i diferenciades entre elles. Aquestes serviran per avaluar les virtuts i

mancances dels models, tant de detecció com de seguiment. A més, també són útils per con-

trastar si els models són semblants entre ells pel que fa a la resposta d’una mateixa entrada

(cada una de les escenes).
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4.2 Experiments de detecció

Com s’ha introdüıt al secció 3.3, disposem de quatre models capaços de detectar persones a

una imatge. Per a la realització dels experiments de detecció, s’han utilitzat tots quatre models

per trobar persones a les escenes on s’esperen vianants.

Aquest estudi es divideix en dos blocs: un primer on es realitza un estudi numèric, i el

segon on es realitza una interpretació qualitativa dels motius i relacions entre comportaments

de models.

Pel que fa a l’avaluació de mètriques, a la taula 4.2 s’observa el comportament mitjà de

cada un dels models sobre tot el conjunt de dades. D’entre les mètriques disponibles destaquen

l’Average Precision (AP) i l’F1, que són mètriques ponderades que ens indiquen, de manera

general la bondat del model.

Model F1 AP Precisió Exhausitivitat Det. veritables Det. falses

DPM 0.295 0.294 0.883 0.196 51351 28439
SDP 0.358 0.454 0.994 0.238 79842 2945
Mask-RCNN 0.188 0.193 0.892 0.118 22529 6589
YOLOv3 0.337 0.354 0.883 0.234 57244 22134

Taula 4.2: Mètriques mitjanes de cada model per totes les escenes.

Es pot observar com el rang del valor F1 es situa entre [0.188, 0.358]. Pot semblar que

la bondat dels models és baixa, però cal contextualitzar la problemàtica que s’estudia. Els

15 millors resultats de la competició presenten una AP d’entre [0,62; 0,89]. Cal entendre

que aquests models han sigut entrenats i ajustats espećıficament per resoldre aquest repte.

Per contra, els models presentats per a la realització de l’experiment són models generals sense

ajustament d’hiperparàmetres ni tècniques fine-tuning. Aix́ı doncs, llevat de la qualitat absoluta

de les prediccions dels models, es procedeix a una comparativa entre els mateixos.

D’entre les diferents mètriques de la taula 4.2, resulten especialment destacables dos punts:

• L’aproximació de DPM, tot i no ser tan actual com les basades en CNN, es manté vigent

amb una bondat aproximada a models recents com YOLO. Això ens indica que, al contrari

del que pugui semblar per l’actualitat divulgativa, no cal aplicar machine learning per

resoldre tots els problemes, sinó que algunes aproximacions espećıfiques anteriors encara

són útils.

• El baix rendiment del model Mask-RCNN és destacable. Segons diferents estudis [73, 95],

és un dels models més punters pel que fa a la detecció d’objectes. Tal vegada seria encer-

tat realitzar experiments addicionals per comprovar que no es tracta d’una problemàtica
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d’ajustament d’hiperparàmetres. Una altra opció és que les regions d’interès no es tro-

bin acuradament a causa de la variació de dimensions entre els objectes a detectar, els

vianants.

A la figura 4.1 es veu clarament que les caracteŕıstiques de les escenes afecten a la qualitat

de les prediccions. S’observen pics a les escenes 5 i 11, mentre que les escenes 2 i 4 presenten

pitjors resultats que la mitjana. Un fet prou interessant és que les dues mètriques presenten un

comportament similar, el qual és un bon indicador de que són mètriques ben generalitzades i

harmonitzades respecte mètriques més concretes o de baix nivell.

Figura 4.1: Comparativa entre escenes de les principals mètriques de detecció.

A més de les semblances de comportament entre escenes, a la figura 4.1 també s’observa

una jerarquia qualitativa entre els models: Mask-RCNN presenta els pitjors resultats a totes

les escenes, mentre que DPM és més uniforme entre les diferents entrades. Per altra banda, els

models amb millor rendiment són SDP i YOLOv3.

Per analitzar en detall la resposta dels models a les caracteŕıstiques de les diferents esce-

nes, és prou útil descompondre les gràfiques en una única per model, on poder-ne observar el

comportament per escena.

A la figura 4.2 es poden estudiar les bondats relatives per escena de cada model. Observem

com el principal problema als models és una baixa exhaustivitat, ja que les prediccions són

bones (totes per sobre del 0,8). Això implica que molts dels objectes presents al ground truth

no són reconeguts pels detectors proposats. En aquest punt, l’anàlisi dels resultats de detecció

es divideix en dues vies: l’estudi de les diferències entre escenes per tal de descobrir possibles

caracteŕıstiques beneficioses pels detectors i l’estudi de la baixa exhaustivitat de tots els models.
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Figura 4.2: Comportament dels models segons les escenes processades.

4.2.1 Propietats de les escenes

Com bé s’ha explicat a la secció 4.2, els models presenten bondats altes per algunes escenes, i

bondats molt baixes per altres escenes. Concretament observem que les escenes 05 i 11 estan

per sobre de la mitjana de la mètrica F1 a tots els models, mentre que les 02, 04 i 13 estan

sempre per sota de la mitjana.

A la figura 4.3 es mostren fotogrames de les dues escenes amb major qualitat de detecció

entre tots els models. Si n’observem les caracteŕıstiques més rellevants, veiem que les càmeres

es troben en moviment i que les persones que hi apareixen ocupen un espai vertical bastant

elevat. Això vol dir que, com que les persones estan properes a l’objectiu de la càmera l’espai

que ocupen i el nivell de detall són majors. A més, la il·luminació en ambdues escenes és bastant

homogènia i estable. Per altra banda, un aspecte que a priori es podria considerar negatiu és

que les persones de les escenes es creuen entre elles, ocultant en algunes ocasions vianants més

allunyats rere els que es troben propers.

A la figura 4.4 es mostren fotogrames de les escenes 02, 04 i 13. Aquestes són les que pitjors

resultats han generat amb els diferents models. Les caracteŕıstiques més visibles són diferents

entre elles: càmeres mòbils i estàtiques, diferents tipus d’il·luminacions, etc. La primera escena,

MOT17-02 és prou semblant a les presentades a la figura 4.3, ja que les persones en primer

pla interactuen i tenen una mida semblant a altres escenes amb bones deteccions. Tot i això,
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Figura 4.3: Fotogrames de les escenes 05 i 11.

Figura 4.4: Fotogrames de les escenes 02, 04 i 13.
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aquesta escena no presenta una il·luminació tan bona com les anteriors, i alguns colors de figures

rellevants es poden confondre amb el fons que les envolten.

El que śı que tenen en comú, i és un punt diferencial respecte les escenes anteriors: les mides

de les persones són altament variables. Podem trobar moltes persones alhora amb diferents

mides, el qual pot ser un potencial problema per alguns models, especialment si la gestió

d’escales no es duu a terme correctament.

Tot plegat, les diferències entre les escenes amb millors i pitjors deteccions semblen poder-se

resumir en tres punts principals:

Mida dels objectes a detectar. Les escenes amb pitjors mètriques presenten vianants amb

mesures fluctuants, però en totes elles apareixen persones de mida petita en relació al

fotograma complet.

Il·luminació pobre o inconsistent. En les escenes de baixa qualitat la il·luminació no és

consistent en tots els casos, o no permet diferenciar les persones amb gran contrast de

saturació. Pel que fa a les escenes bones, la il·luminació és intensa i els colors ressalten

respecte al fons.

Congregació de multituds. En el cas de les escenes presentades a la figura 4.4, de baixa

qualitat, trobem en molts de casos grups de persones que s’acumulen en diferents punts.

Una possible explicació de per què aquesta caracteŕıstica afecta negativament a la detecció

dels models és que les regions tan compactades presenten més elements que els models

poden detectar en aquella zona concreta.

4.2.2 Baixa exhaustivitat

Per analitzar la baixa exhaustivitat, primerament cal analitzar el ground truth. Si bé el dataset

està reconegut per la comunitat, tal vegada les escenes inclouen objectes de molt dif́ıcil detecció,

o que oclusionen entre ells, i per tant el detector no pot identificar en certs fotogrames.

A la figura 4.5 es veuen ben definits els contorns de les persones. S’observen alguns solapa-

ments entre caixes, principalment deguts a objectes superposats en el fotograma. Es veu com

les reflexions sota les persones no estan identificades com a objectes veritables, com és d’esperar

en el ground truth.

A la figura 4.6 s’observen, novament caixes amb persones ben identificades a l’interior. Tot

i això, no només es tornen a produir solapaments, sinó que també es detecten com a vàlids

els reflexos als cristalls. Si bé és una decisió discutible, el fet que aquests elements siguin part

del ground truth dificulta molt la bona puntuació dels models, ja que són est́ımuls gairebé

imperceptibles fins i tot per humans.
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Figura 4.5: Fotogrames del ground truth de l’escena MOT17-11.

Figura 4.6: Fotogrames del ground truth de l’escena MOT17-09.

A la figura 4.7, que mostra l’escena 13, s’observen una sèrie de caixes que no es corresponen

amb l’objectiu de l’estudi. Si bé gran quantitat de vianants són etiquetats, també apareixen

vehicles, senyals de trànsit o fins i tot el pal d’un semàfor. Totes aquestes deteccions potencials

no són contemplades pels models presentats.

A la figura 4.8 es presenta un exemple extrem d’escena amb més elements dels esperats.

Com es pot observar no només s’identifiquen grups amb un nombre excessiu de persones que

col·lisionen (cantó superior esquerre) sinó que es detecten una gran quantitat d’objectes fora

de l’estudi dels nostres models, com ara vehicles, fanals, senyals o cons.

Tot plegat es descobreix que la baixa exhaustivitat pot ser causada per les caixes no relacio-

nades amb persones que es troben al ground truth d’algunes escenes. Totes aquestes deteccions

fan que l’anàlisi de mètriques quantitatives dels models proposats, que només detecten perso-

nes, sigui poc acurada. Aix́ı doncs, donat que no és possible, amb els mitjans actuals, avaluar

els models únicament sobre el ground truth el més interessant és comparar-los entre ells.
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Figura 4.7: Fotogrames del ground truth de l’escena MOT17-13.

Figura 4.8: Fotogrames del ground truth de l’escena MOT17-04.

4.2.3 Conclusions dels experiments de detecció

Una vegada realitzats els diferents experiments relatius a la detecció d’objectes i analitzats

els resultats, es consoliden diferents idees relatives a aquestes tècniques i quins resultats pot
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esperar hom en fer-les servir.

La primera de totes és que cal cercar l’aproximació més indicada pel problema concret que

es vulgui resoldre. Com s’ha comprovat en aquests experiments, alguns models com SDP encara

són vigents i poden ser més efectius que aproximacions modernes de deep learning.

El segon aprenentatge és la importància de la natura de l’escena a l’hora de realitzar les

deteccions. Si hom coneix el context de les dades sobre les quals el sistema treballarà, pot

adaptar amb major precisió tant les configuracions com les arquitectures dels models.

Finalment, cal no descuidar esforços necessaris en procediments manuals, com l’etiquetat-

ge del ground truth, ja que acostumen a ser cŕıtics a l’hora d’avaluar models d’aprenentatge

automàtic.

4.3 Experiments de seguiment

Una vegada compresos els resultats dels models de detecció, es procedeix a estudiar els diferents

experiments de seguiment d’objectes. Si bé, com s’ha introdüıt a la descripció del mètode, no

cal lligar el seguiment a la detecció, en aquest cas s’han seleccionat els dos millors models de

detecció (SDP i YOLOv3) per aplicar-ne seguiment a les deteccions que han oferit.

4.3.1 Models vàlids per l’estudi

Com ja s’ha introdüıt a la secció 3.4, els models sense assignació de relacions entre deteccions

han resultat molt pobres i només resolen el problema de forma parcial. Recordem que aquests

són incapaços de tractar objectes que entren o surten en escena en diferents instants. Aquestes

mancances exclouen l’aproximació CamShift i de filtres de correlació (sense SORT) de la següent

anàlisi.

Aix́ı doncs, es disposa de dos models de seguiment: el SORT, basat en seguiment mitjançant

deteccions i la combinació entre SORT i filtres de correlació. Ambdós presenten mancances i

virtuts que caldria considerar a l’hora de portat un sistema a producció:

SORT Com aspecte positiu, el cost computacional és molt baix, ja que no necessita realitzar

cap tipus de tractament sobre les dades originals, les imatges. En aquest cas únicament

es treballa amb regions de detecció (provëıdes per un sistema de detecció), el qual suposa

alhora una contrapartida: la bondat del sistema recau principalment sobre el detector,

deixant la tasca de seguiment en un segon pla.

SORT amb filtre de correlació Aquest sistema h́ıbrid permet realitzar de forma intel·ligent

dues tasques alhora: combinar les deteccions entre elles i realitzar seguiment visual dels
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objectes quan hom no disposa de deteccions en un fotograma. Si bé pot semblar que

el potencial d’aquest model és inferior al SORT, és rellevant entendre que la velocitat

de processament és considerablement superior, ja que no cal realitzar deteccions en cada

fotograma. A més, com ja s’ha comprovat a la descripció del mètode i a [4], els algorismes

de seguiment visual tenen un rendiment satisfactori a l’hora de resoldre el problema

descrit.

4.3.2 Rendiment de les propostes

Deteccions Model seguiment MOTA idF1 Precisió Exhaustivitat #Inter. ID

SDP SORT 0.555 0.532 0.944 0.598 908
SDP combined 0.529 0.531 0.881 0.617 820
YOLO SORT 0.347 0.377 0.824 0.448 1011
YOLO combined 0.294 0.389 0.743 0.457 773

Taula 4.3: Índexs i mètriques de bondat per la tasca de seguiment d’objectes.

A la taula 4.3 es mostren les principals mètriques per a l’avaluació de bondat dels models.

En consonància amb la hipòtesi inicial, s’observa com existeix una relació directa entre la

qualitat de les deteccions i els models de seguiment que les fan servir. En aquest punt és prou

interessant comparar els models de detecció que es basen en les mateixes deteccions, més que

aprofundir entre les diferències generades per deteccions diferents.

Es pot comprovar que per les mètriques més generals, MOTA i idF1, que els models de

seguiment per detecció (SORT) és més encertat que la combinació de SORT amb filtres de

correlació. Tot i això, és notable que la diferència no té per què ser significativa, ja que en el

cas de deteccions per SDP la diferència per la MOTA i l’idF1 és tan sols del 4,68% i del 0,18%

respectivament. Aquesta proximitat en la bondat permetria seleccionar el model combinat en

cas de requerir un rendiment elevant, per exemple, en sistemes de seguiment en temps real.

Detector Model Trajectòries T. seguides T. parcials T. perdudes #T. fragmen.

SDP SORT 546 147 243 156 1405
SDP combined 546 139 270 137 1655
YOLO SORT 546 80 228 238 1337
YOLO combined 546 71 240 235 1568

Taula 4.4: Nombre absolut de trajectòries en les escenes.
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Figura 4.9: Distribució de trajectòries seguides, parcials i perdudes.

La taula 4.4 i la figura 4.9 mostren la distribució de les trajectòries trobades pels siste-

mes de seguiment respecte el ground truth. Aquestes mètriques, més tangibles que les ràtios

anteriors, permeten una comprensió més intüıtiva del rendiment dels models pel que fa al se-

guiment dels objectes en moviment. Recordem que els conceptes de trajectòria seguida, parcial

i perduda es corresponen a un encert de més del 80%, entre el 20%-80% i menys del 20% res-

pectivament. S’observa com els resultats, novament, estan fortament lligats a la bondat de les

deteccions. També resulta interessant observar com, tot i haver comprovat que les prediccions

del model SORT són millors que les del model combinat entre SORT i els filtres de correlació,

en ambdós casos redueixen el nombre de trajectòries perdudes. Aquest aspecte és rellevant a

l’hora d’establir els llindars de qualitat per un sistema de seguiment: podria ser desitjable tenir

un rendiment general més baix a costa d’evitar la perduda de trajectòria d’alguns casos.
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4.3.3 Influència de les escenes

Una vegada comprovada la superioritat general de rendiment del model SORT, és oportú l’estudi

desglossat per escenes. Com s’ha comprovat a la secció 4.2, les caracteŕıstiques de les escenes

afecten directament a les deteccions, i per tant també ho faran al seguiment. Tot i això és

interessant avaluar si existeixen diferències entre els models de seguiment que fan servir les

mateixes deteccions com a dades d’entrada, o si les caracteŕıstiques visuals que dificulten la

detecció també dificulten el seguiment.

Figura 4.10: Comparativa entre escenes de les principals mètriques de seguiment.

A la figura 4.10 s’observen les principals mètriques dels models de seguiment en funció de

l’escena tractada. Recordem que a la subsecció 4.2.1 s’ha mostrat com les escenes amb millor

rendiment de detecció són les 05 i 11, mentre que les pitjors són les 02, 04 i 13. Si bé el

rendiment relatiu es manté semblant entre les escenes, destaca especialment el cas de l’escena

04.

Pel que fa al rendiment de deteccions, l’escena 04 presenta dificultats, però té una bondat de

seguiment superior a la mitjana. En aquesta escena, il·lustrada a la figura 4.11, es combinen dos

factors que propicien aquest comportament: es produeixen aglomeracions de persones (el qual

en dificulta la detecció de tots els individus), però s’enregistra des d’una perspectiva zenital.

Aquesta orientació de la càmera evita moltes oclusions entre objectes, ja que els encreuaments

entre vianants només oculten parcialment a la persona més llunyana.

4.3.4 Conclusions dels experiments de seguiment

En aquest segon d’experimentació bloc s’han consolidat certes idees ja identificades als experi-

ments de detecció, com que la natura de l’escena afecta molt al rendiment del sistema.
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Figura 4.11: Seguiment SORT (amb deteccions SDP) a l’escena 04.

Pel que fa espećıficament als models de seguiment, d’entre les propostes presentades, el

mètode SORT és el que millor efectivitat ofereix, però el veritablement rellevant ha sigut des-

cobrir que la decisió d’escollir un sistema o un altre no només recau en les mètriques de bondat,

sinó que es poden realitzar concessions de precisió en virtut d’altres aspectes com el cost com-

putacional.

Finalment, cal remarcar la idea que als experiments presentats, els models de seguiments

s’han vist fortament supeditats a la bondat de les deteccions, però que alguns aspectes es poden

polir amb els trackers adequats.
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Conclusions

Una vegada conclosa la implementació i avaluació del projecte, cal fer la vista enrere i valo-

rar diferents conclusions. Aquestes, pel caràcter acadèmic del projecte, van més enllà de les

tècniques, i inclouen una perspectiva personal de l’alumne a tall de cloenda.

5.1 Resultat del projecte

Al llarg de les diferents etapes del projecte, des del caṕıtol 2, amb l’estat de l’art, fins el caṕıtol 4

amb l’anàlisi dels resultats s’ha vist clara una tendència: els problemes de detecció i seguiment

són problemes oberts amb múltiples aproximacions per trobar-ne solució.

Concretament, s’ha identificat que les millors deteccions per les escenes MOTChallenge 17

s’han obtingut mitjançant un detector SDP i les millors mètriques de seguiment amb l’algorisme

SORT, que es basa en el concepte de seguiment mitjançant detecció.

Si bé és cert que objectivament s’han trobat els millors models pel que fa a mètriques de

bondat, també queda patent la idea que en funció del problema concret a resoldre, el cient́ıfic de

dades adquireix la responsabilitat d’identificar el millor model en funció de les caracteŕıstiques

de les imatges amb les quals es treballarà.

Aquesta tasca de recerca no és gaire diferent de la resta de projectes d’aprenentatge au-

tomàtic, on és habitual realitzar una sèrie de fases de prototipat fins a trobar els models que

millor s’adapten a la realitat del projecte concret.

5.2 Treball futur

Com bé s’ha pogut comprovar el repte de detecció i seguiment d’objectes està lluny de ser resolt

completament. Per aquest motiu cal mantenir-se actualitzat amb les novetats que presenta la

comunitat cont́ınuament.
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Com exemple de les aportacions més recents, en els darrers mesos s’han publicat novetats

importants relacionades tant amb els reptes a resoldre com amb els models punters.

Pel que fa als reptes, el MOTChallenge ha publicat una nova edició amb escenes més com-

plexes que l’edició treballada en aquest projecte [45]. Aquest nou repte presenta escenes amb

molta densitat de vianants, que com s’ha comprovat és un dels factors que més afecta al rendi-

ment dels sistemes de detecció. A més a més, també s’han ajustat les regions del ground truth

per tal d’evitar objectes que no siguin persones.

Figura 5.1: Mostra de la tècnica per evitar deteccions de YOLO.

Una altra novetat rellevant en relació a un dels models de detecció presentats, YOLO, és la

creació d’una solució per evitar ser detectat com a vianant [86]. A la figura 5.1 s’observa com

mitjançant un patró imprès subjectat per la persona, s’evita una detecció. Aquest experiment,

més enllà de ser anecdòtic, presenta una sèrie de dilemes relatius als sistemes de vigilància

ciutadana.

5.3 Lliçons apreses

A t́ıtol personal, i com a cloenda de la memòria del Treball Final, considero oportú exposar les

diferents lliçons apreses durant l’execució del projecte.

Primerament, he trobat diferents barreres per a la comprensió del problema i les solucions

actuals. El principal motiu d’aquests impediments és la vigència del problema i les constants

innovacions que es donen. Per adquirir el coneixement necessari és imprescindible la lectura i

comprensió d’articles cient́ıfics, però també vull reconèixer la gran utilitat que suposen articles

menys formals i de divulgació. Són una bona porta d’entrada a les àrees de coneixement. Com
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a part de la referència bibliogràfica s’adjunten diferents blocs, tutorials o planes que m’han

resultat especialment interessants [75, 55, 35].

A més de la barrera d’adquisició de coneixement, he hagut de superar la barrera tècnica.

Aquesta, principalment s’ha degut a la dificultat per executar sistemes i models innovadors.

Aquestes eines, diferents per cada gairebé experiment, requereixen un software [37].

Finalment, també cal indicar que un aprenentatge relatiu al procediment de treball basat

en experiments, és que cal simplificar al màxim l’execució dels mateixos. És desitjable que

els experiments siguin fàcilment repetibles, ja que per diferents avaluacions i comparatives és

probable haver-los de re-executar.

Tot plegat, aquest Treball Final ha sigut una experiència enriquidora, no només pel coneixe-

ment tècnic adquirit, sinó també per la capacitat desenvolupada pel fet de realitzar un projecte

relacionat completament amb tractament de dades, que té peculiaritats ben diferenciades de

projectes clàssics de desenvolupament de software.
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Acrònims

ANN Artificial Neural Networks . 8

AP Average Precision. 29

CamShift Continuously Adaptive Mean Shift . 11, 20, 21, 36

CNN Convolutional Neural Networks . 11, 17, 29

DPM Deformable Part Models . 15–17, 29, 30

EAO Expected Average Overlap. 11

ETL Extract, Transform and Load . 19, 25

F-RCNN Faster RCNN . 15

HoG Histogram of Gradients . 7, 8

IoU Intersection over Union. 9, 10, 19

MOT Multiple Object Tracking . 11, 12

MOTA Multiple Object Tracking Accuracy . 12, 37

R-CNN Region-based Convolutional Neural Networks . 8, 9, 18

SDP Scale Dependent Pooling . 15, 17, 30, 36, 37, 41

SORT Simple Online and Realtime Tracking . 23, 24, 36–41

SPP Spatial Pyramid Pooling . 8

SVM Support Vector Machines . 7, 11
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VOT Visual Object Tracking . 11, 12

YOLO You only Look once. 9, 18, 23, 24, 29, 30, 36, 42
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