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Resumen

Este trabajo presenta un modelo para la deteccidn e identificacién de
vehiculos en la via publica. A este fin, se considera un modelo de
inteligencia artificial que utiliza como base el modelo YOLO (You Only
Look Once) y el algoritmo DeepSORT (Simple Online and Realtime
Tracking). El modelo resultante logré mantener el rastreo de vehiculos en
diferentes situaciones de oclusiones y condiciones ambientales variables.
Una vez detectado e identificado el vehiculo, se procuré su rastreo por el
modelo de forma eficiente. Como derivado del desarrollo del modelo, se
cre6 un conjunto de datos de vehiculos que cotidianamente se encuentran
en las calles de la Republica Argentina, que contiene 1769 imdgenes
etiquetadas para el sistema YOLO. Este trabajo representa una prueba de
concepto para generar nuevos modelos con funcionalidades superiores.
Los resultados muestran que la direccién es adecuada.
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Abstract

This paper presents a model for detecting and identifying vebicles on public
roads. To this end, it considers an artificial intelligence model based on the
YOLO (You Only Look Once) model and the DeepSORT (Simple Online
and Realtime Tracking) algorithm. The resulting model was able to track
vebicles in different situations of occlusions and variable environmental
conditions. Once the vebicle was detected and identified, the model tracked
it efficiently. As a result of the model’s development, a dataset of vebicles
commonly found on the streets of Argentina was created, containing 1,769
images labeled for the YOLO system. This work represents a proof of concept
for generating new models with superior functionalities. The results show
that the direction is appropriate.
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I. INTRODUCCION

I despliegue de modelos de Inteligencia Artificial en la

vida cotidiana ya es una realidad ineludible para

cualquier actor humano de la sociedad; se encuentran
actualmente en pricticamente todos los aspectos de la vida y
uno de los aspectos en que rdpidamente se destacaron es en la
visién. Estos modelos de aprendizaje automdtico se crearon
especificamente para imdgenes y, por extension, para videos.
Tuvieron su auge hace no mucho tiempo y comenzaron con
enfoques matemdticos sencillos. Nos referimos a las redes
neuronales convolucionales o, por sus siglas, CNN
(Convolutional Neural Networks).

Las imdgenes para estos algoritmos se representan como
una pila de matrices o, con una denominacién mds actual,
tensores de orden 3. En otras palabras, podrfamos decir que una
matriz es una tabla de dos dimensiones, las filas y las columnas.
Mientras que un tensor es una estructura de datos
multidimensional, es decir, puede tener mds de dos
dimensiones, como por ejemplo una pila de matrices.

Una imagen se determina por su alto y su ancho en pixeles y
su profundidad (la cantidad de canales de colores que posea).
Aplicar una operacién convolucional sobre la imagen es realizar
operaciones matemdticas simples como la suma o la
multiplicacién escalar entre el tensor que conforma la imagen y
un filtro que tiene pesos. Esto genera una matriz a la cual se
puede aplicar una funcién de activacién y luego,
eventualmente, una capa de agrupamiento (traduccién no
convencional de pooling’). Esta secuencia de operaciones (en
orden determinado por pruebas) se denomina la arquitectura
dela red y su funcién es detectar caracteristicas (features) en las
imdgenes. En las primeras operaciones (capas) se detectan
elementos simples como lineas o bordes y, conforme van
pasando las capas convolucionales, se van descubriendo
caracteristicas cada vez mds abstractas o de mayor nivel.

Detectar, identificar y rastrear fueron conceptos clave en el
desarrollo de este trabajo, siendo el modelo YOLO [1] un
modelo que, ademds, lo puede hacer en tiempo real debido a su
eficiencia en el cdlculo.

Existen avances que, por su relevancia en el contexto de las
redes neuronales convolucionales, merecen una mencién
especial. El més relevante de ellos es el que poseen los sistemas
de conduccién auténomos de Tesla que, por medio de su
supercomputadora DOJO, entrenan modelos en sus inicios de
redes neuronales convolucionales de aprendizaje automdtico.
Con el fin de mejorar su sistema de asistencia a la conduccién

llamado FSD (por full self-driving) y deno solo de ser eficaz
sino también de actuar en tiempo real, analiza imdgenes sin
procesar para realizar segmentacién semdntica, deteccién de
objetos y estimacién de profundidad monocular. En estos
sistemas, una compilacién completa de redes neuronales de
Autopilot incluye 48 redes que tardan 70 000 horas de GPU en
entrenarse, produciendo 1 000 vectores de prediccién distintos
en cada paso temporal [2]. A pesar de que a la fecha actual
dejaron de utilizarlas, estas fueron parte de sus cimientos
fundacionales.

A una distancia considerable de la realidad de Tesla y con la
modestia obligada a nuestra capacidad computacional y
operacional, este trabajo de investigacién construyé un modelo
de aprendizaje automdtico ad hoc. Esta labor fue realizada
mediante el uso del algoritmo YOLO, que permitié la
deteccién de vehiculos con fines identificatorios, y del
algoritmo Deep SORT [3], cuya finalidad es identificar,
rastrear y agregar un pardmetro mds de asociacién profunda al
modelo, para obtener informacién extra de la apariencia. Con
el objetivo de mantener el rastreo del vehiculo por periodos de
oclusiones mis largos. Es decir, en temporalidades mds amplias
y ante la existencia de obsticulos fijos o méviles que se
encuentren en la via publica, que bloqueen total o parcialmente
la vista del vehiculo rastreado. Para crear este modelo se
utilizaron durante el entrenamiento videos de cdmaras de
videovigilancia ciudadana.

En una primera fase se realiz6 el procesado de videos para
extraer las imdgenes necesarias para entrenar el modelo. En una
segunda fase se entrené el modelo, utilizando los modelos
preentrenados de YOLO. De esta forma, se obtuvieron las
métricas asociadas que permitieron analizar la efectividad que
logramos. Finalmente, se le incorporé la légica del algoritmo
Deep SORT con el objetivo de rastrear a los vehiculos en
periodos de oclusién Iargos. Asi, se pretendi(’) proporcionar un
punto de partida para futuras investigaciones.

Como se desprende de este punto, las redes neuronales
convolucionales son la herramienta elegida para llevar adelante
esta investigacién. Este trabajo surgié del visible desarrollo en
seguridad publica que las fuerzas de seguridad obtuvieron al
utilizar para el andlisis de hechos de inseguridad el material
generado por cdmaras de video. Advertida esta situacién por el
investigador, se propuso aprovechar el rico y amplio campo de
desarrollo que ofrecen. Ya en el afio 2022, la provincia de San
Luis amplié el desarrollo del sistema de inteligencia de
seguridad ciudadana con la incorporacién de 870 cdmaras de
videovigilancia a las que ya mantenfa en funcionamiento,
instaladas en distintas ciudades de la provincia. Estas cdmaras
cuentan con diferentes funcionalidades: observacidn, lectura de

! Pooling su funcién es reducir la dimensionalidad de mapas de caracteristicas

) ) . . chapas patentes, deteccién de marca, color y tipo de vehiculo.
extrayendo ValOrCS representatlvos dC nglOnCS lOCaleS en Ia lmagen. DlSmlnunddO

la carga computacional. Estos equipos capturan alrededor de 8 millones de lecturas
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mensuales, con operarios que monitorean en tiempo real las 24
horas del dfa, siendo el fin el resguardo de la integridad de las
personas que habitan en la provincia y aquellos que
circunstancialmente transitan por la misma.

II. REDES CONVOLUCIONALES

Para comprender este tipo de redes, es fundamental y se
requiere el concepto de red neuronal artificial. De forma
concisa podemos indicar que una red neuronal artificial es un
modelo matemdtico que acepta entradas de datos (vectores
numéricos), y que los procesa multiplicindolos con pesos, cuya
funcién es modificar el estado de la neurona. Su objetivo es
especializar la actividad de la neurona para la cual se entrena la
red, es decir, llevar la red, iterativamente, a obtener un resultado
deseado (zarget).

Cada neurona ademds cuenta con una funcién que se aplica
a la combinacién lineal de las entradas y los pesos asociados,
determinando un nivel de activacién que es un valor numérico
(Fig. 1). La red de neuronas interconectadas cuenta con una
salida que contiene la prediccién.

Funcidn de

activacion

Senales de v J— y
entrada 3 ( )
Salida
i@
e @)
Pesos
sinapticos

Fig. 1. Perceptron simple; modelo nenronal bdsico.

Estos modelos matemdticos se inspiran en la forma en que
las neuronas biolégicas manipulan la informacién.

Las neuronas se conectan entre sf. Para poder tratar esto
matemdticamente, se ubican en “capas” que se interconectan
cada una con la siguiente y con la anterior. Concatenar una
capa seguida de otra capa en un ndmero determinado de veces
da por resultado una arquitectura denominada Red Neuronal
alimentada hacia delante, totalmente conectada (fuly connected
Seedforward network).

A las capas intermedias de la red se las denomina capas
ocultas. Cuando la cantidad de capas es elevada, surge una
primera conceptualizacién del Deep Learning.

Las redes se entrenan para que “aprendan” o para se
adapten a un objetivo. Para lograr esto, es necesario utilizar
alglin mecanismo que permita que, ante un resultado o salida
equivocada de la red, se pueda mejorar. Uno de los algoritmos
denomina  de

mds utilizados  se retropropagacion

(backpropagation). Este algoritmo logra su objetivo mediante
una funcién de pérdida y un optimizador, modificando
iterativamente el valor de los pesos de las neuronas. Toma
como base la diferencia que se obtuvo entre el valor obtenido
por la red en la prediccién y el valor esperado por la red. Este
resultado se conoce como métrica de error. De esta manera es
que las redes se entrenan para aprender a cumplir una tarea
mediante una prediccién acertada.

En este trabajo se utiliz6 una red neuronal convolucional,
que es especialmente efectiva para tareas que implican visién
por computadora, como la clasificacién de imdgenes, deteccién
de objetos en imdgenes, rastreo de objetos en imdgenes y
segmentacién de imdgenes, entre otras, y su caracteristica
distintiva es la capa convolucional.

En este trabajo de investigacién, las imdgenes que
conforman los videos son a color, ya mencionada la forma en
que estas se almacenan y representan. Tanto el alto como el
ancho estin dados en pixeles. Los canales, en general, son rojo,
verde y azul (RGB), por lo cual es necesario considerar esto al
aplicar los filtros convolucionales, que tienen la misma

profundidad.

En estas redes, la cantidad de valores en la capa de entrada
estd determinada por la intensidad de los pixeles en los
diferentes canales. Por ejemplo, una imagen de 128 de alto por
128 de ancho genera una capa de entrada con 128 X 128 =
16384 valores, pero como tenemos 3 canales, entonces el total
de valores de entrada es de 128 X 128 X 3 = 49152 valores
de entrada.

Ademids, se normalizan los valores que toman las
intensidades de los pixeles, que originalmente van de 0 a 255 (8
bits) en valores entre 0 y 1, simplemente dividiéndolos por 255.

En la Fig. 2 se muestra una imagen tipica del conjunto de
datos que se utilizé en este trabajo.

Fig. 2. Imagen perteneciente al conjunto de datos creado.

A continuacién, se explican mds profundamente las
operaciones involucradas en las redes convolucionales.
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A. Capas Convolucionales

Las capas convolucionales son etapas de procesamiento con
filtros (también llamados mdscaras o kernels) presentes en toda
el drea de la imagen de entrada, con la finalidad de obtener
caracteristicas.

Estos filtros tienen un tamafio establecido por el operador,
por ejemplo, de 3 X 3 0 5 X 5 pixeles. Se desplazan horizontal
y verticalmente por la imagen, efectuando un célculo similar a
la neurona bioldgica (combinacién lineal de las intensidades de
la imagen con los pesos del filtro). Este desplazamiento puede
efectuarse pixel a pixel o saltear algunos. Este salto se denomina
stride, el cual, mediante un valor, determina a los filtros cudnto
deben moverse horizontal 'y verticalmente (aunque
comunmente se mantienen ambos desplazamientos). Como se
indic6, por cada desplazamiento de los filtros se aplica una
suma ponderada entre el filtro y la regién de la imagen que

abarca el filtro.

Considerar la cantidad de filtros aplicados en cada capa no
es ficil de determinar. Si se aplican 10 filtros en una
determinada capa para realizar la convolucién y extraer
caracteristicas, se tendrd como resultado un tensor de
profundidad 10, que serd la entrada a la capa siguiente. Los
resultados que ofrecen cada uno de estos filtros sobre su
aplicacién se suman junto a un valor de sesgo o bias. Este es un
pardmetro adicional que tiene la funcién de agregar un grado
de libertad por cada operacién de convolucién, ya que debe
entrenarse junto con los pesos.

Una vez finalizado el paso de los filtros por la imagen, se

conforma un nuevo tensor.

Como se menciond previamente, en la primera capa los
filtros obtienen caracteristicas bdsicas. Posteriormente, otras
convoluciones y otras operaciones determinardn caracteristicas
mds abstractas.

B. Funcidn de Activacion

Una de las funciones de activacién m4s usadas es la funcién
ReLU (unidad lineal rectificada). El objetivo que tiene esta
funcién es permitir a la red aprender relaciones NO lineales
entre las caracteristicas de la imagen. Matemdticamente, la
funcidn tiene la forma:

ReLU(x) =max (0,x) (1)

Esta funcién toma la salida de los filtros y devuelve el valor
solo si ese valor es positivo; en caso contrario, lo transforma en
0.

Si se da el caso de que un kernel no pase el filtro ReLU, este
se desactiva y esencialmente no contribuye al resultado final;

sin embargo, permite introducir en la red la dindmica de
concentrarse en las caracterfsticas mds relevantes en la imagen.

Finalmente, ReLU no es la tinica funcién utilizada para esta
tarea. Existen otras como la funcién Sigmoide que comprime
los valores entre 0 y 1 suavizando las salidas; la funcién Than
que comprime las salidas entre -1 y 1, que también suaviza las
salidas y agrega el centro en 0, lo cual puede ser de ayuda en
algunas arquitecturas; la funcién Leaky ReLU similar a la
usada, pero permite pendiente de valores negativos; y otras
como ELU y Softmax que mds adelante veremos.

C. Capas de Agrupamiento o Pooling.

En una red neuronal convolucional, el proceso de
convolucién aplica filtros a las imdgenes para extraer
caracteristicas, creando asi nuevas representaciones de estas.
Estos filtros generan una gran cantidad de valores (activaciones)
en cada ubicacién de la imagen, resultando en un ndmero
elevado de entradas para la capa siguiente.

Para gestionar esta gran cantidad de datos y reducir la
complejidad computacional, se utiliza una técnica llamada
pooling o agrupamiento. El pooling se encarga de reducir el
tamafo de las activaciones de la capa de convolucidn, al mismo
tiempo que mantiene las caracteristicas mds relevantes.

El pooling tiene dos objetivos principales:

— Reducir el tamaiio del tensor que entrard a la capa
siguiente: al reducir las dimensiones espaciales del mapa
de caracteristicas, se disminuye la carga computacional.

— Resaltar las caracteristicas mds importantes: ayuda a
preservar las caracteristicas dominantes, haciendo que la
red sea mds eficiente y capaz de identificar patrones
importantes, independientemente de la variabilidad en el
tamafio y la posicién de los objetos dentro de las
imdgenes.

Existen diferentes tipos de capas de agrupamiento, siendo el
max pooling (agrupamiento por mdximo) uno de los mds
comunes. En el max pooling, se toma una ventana de tamafio
fijo (por ejemplo, 2 X 2) y se selecciona el valor médximo de esa
ventana. Esto limita la variabilidad y reduce el tamafio del mapa
de caracteristicas, al mismo tiempo que mantiene las
activaciones mds signiﬁcativas.

Un ejemplo del proceso de convolucién y pooling:

— Entrada: imagen color, representada con un tensor de
tamafio 128 X 128 X 3 (alto, ancho, cantidad de
canales de color).

— Aplicacién de filtros: Se aplican 10 filtros de tamafio
5 X 5 X 3 para extraer caracteristicas. Para que no se
pierdan pixeles de borde, pueden rellenarse filas y
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columnas con 0, en este caso 2 de ellas.

— Mapa de caracteristicas: Se obtiene un mapa de
caracteristicas de tamafio 2 X 2 X 3 (alto, ancho,

cantidad de filtros).

— Aplicacién de pooling: Se aplica un agrupamiento con
una ventana de tamafio 2 X2, que reduce las
dimensiones espaciales.

— Salida: EI resultado es un mapa de caracteristicas de
tamafio 64 X 64 X 10.

De esta forma, el pooling ayuda a hacer que el modelo sea
més manejable y eficiente, preservando la informacién clave
mientras se reduce la complejidad computacional (figura 3).

La salida es un mapa de
caracteristicas de
64 x 64 x 10

Le aplicamos 10 filtros
de enfoque Laplaciano

T
g f Obtenemos el mapa de

| caracteristicas de 2 x 2

_

Fig. 3. Representacion del ejemplo de convolucion y pooling.

A continuacién de que se produzca la primera convolucién,
obtendremos caracteristicas como bordes, lineas y curvas. A
medida que se apliquen mds capas de convolucidn, la red serd
capaz de reconocer formas més complejas, lo que en conjunto
le permitird a la red aprender y “ver”.

D. Capas Totalmente Conectadas

Una vez que hemos pasado por varias capas de convolucién
y pooling, el siguiente paso en una red neuronal convolucional
es una red feedforward de capas totalmente conectadas, que se
encuentra al final del modelo.

Las capas totalmente conectadas se utilizan para la
clasificacién. En estas capas, cada neurona de la capa de salida
estd conectada a todas las neuronas de la capa anterior. Esto
permite que la red realice una combinacién lineal de las
activaciones recibidas y, generalmente, aplique una funcién de
activacién al final.

La principal tarea de las capas totalmente conectadas es
transformar el vector de activaciones de la capa anterior en un
vector de salida que representa las distintas clases del problema.
El nimero de neuronas en la tltima capa totalmente conectada
corresponde al ndmero de clases en el conjunto de datos. Por
ejemplo, si hay 10 clases, la tltima capa tendrd 10 neuronas.

En resumen, las capas totalmente conectadas toman un
vector unidimensional resultante de las capas de convolucién y
pooling, convirtiendo el dltimo tensor en un vector
unidimensional, y lo convierten en un vector de salida cuyos
valores serdn mds altos para las clases mds probables.

En tareas de clasificacidon, se utiliza al final la funcién
softmax para convertir los valores de salida de la red en un
vector de probabilidades, donde cada probabilidad indica la
certeza de que la entrada pertenece a una clase especifica, y
todas las probabilidades suman 1.

La funcién softmax garantiza que las probabilidades estén
normalizadas, permitiendo que incluso las clases con menor
probabilidad sean consideradas. Esto evita descartar clases
basdndose solo en valores bajos.

E. Funcion de Pérdida

La funcién de pérdida calcula un valor que mide la
diferencia entre las predicciones de la red neuronal y las
etiquetas reales. Su objetivo es guiar el proceso de
entrenamiento ajustando los pesos de la red.

En la funcién de pérdida se calcula el gradiente, que indica
c6mo ajustar los pesos de la red. Si el gradiente es cero, como
puede suceder con activaciones negativas en funciones ReLU,
algunos pesos no se van a actualizar. La modificacién de los
pesos serd tanto mayor cuanto mds importante sea el error
obtenido

Las probabilidades generadas por softmax estin, por
supuesto, en el rango de 0 a 1 y reflejan la certeza de la red en
sus predicciones. La ecuacién utilizada es:

S@ =5 ()

j=1

Al final de esta funcién, la ultima capa de la red se
corresponde con las 119 clases de vehiculos etiquetadas en este
trabajo, para su deteccién por marca y modelo, como se
describird mds adelante.

Cada valor de salida predicho por la red estard entre 0 y 1,
donde el valor mds alto indica la clase m4s probable.

En nuestro modelo, la dltima capa considera 119 posibles
clases correspondientes a marcas y modelos de vehiculos.

Las salidas deseadas se representan mediante una técnica
denominada one-hot encoding. En esta técnica, solo un
elemento del vector deseado en la salida estard “caliente”, es
decir, tomard el valor 1, mientras que todos los demds tomardn
el valor 0. La finalidad de esto es permitir que el modelo

aprenda a predecir la probabilidad de cada clase.

Como ejemplo, supongamos que la prediccién de la red al
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pasar por la funcién softmax da como resultado un vector de la
forma [Cl Cy ** C119] donde Ci7 = 030, C3g = 04‘5, C70 =
0.25 y los restantes valores son 0.

Para calcular las probabilidades, usamos la funcién softmax.
Primero, calculamos los valores exponenciales para los valores
030 ,0.45 _ ,0.25

, .

no-cero, e e ye

Las probabilidades para cada clase se obtienen dividiendo
los valores exponenciales de cada clase entre la suma total:

Para ¢;7:0.32 0 32%
Para ¢35:0.37 0 37%
Para c¢;4: 0.30 0 30%

Como resultado de esta evaluacién de probabilidades, la
clase ¢35 es el candidato como respuesta a la deteccién de la red.
Sin embargo, este caso en particular muestra c6mo, a pesar de
tomar el mdximo, las otras dos clases siguientes deberfan ser
tenidas en cuenta.

III. MODELO YOLO

Se optd por la familia de modelos YOLO [2], disponibles
en cddigo abierto. En la actualidad, se encuentra disponible la
versién 10 de YOLO. Su autor original, Joseph Redmon, dejé
de participar activamente en el desarrollo después de la versién
3. Desde entonces, el modelo ha experimentado numerosas
mejoras implementadas por otros desarrolladores y ha
evolucionado para satisfacer diversas necesidades de la
comunidad, tanto en aplicaciones comerciales como
industriales. Tomando como referencia las caracteristicas que
los distintos modelos ofrecen y luego de evaluarlos, se considera
la versién 5 como la méds adecuada para este trabajo, debido a su
estabilidad y prestaciones.

A. You Only Look Once - v5

La versién 5 de YOLO ofrece una amplia variedad de
modelos, desde compactos como YOLOVSn (zano) hasta més
grandes como YOLOvVSx (extra large), adecuados para
imdgenes de entrada de 640 pixeles. También estin disponibles
variantes como YOLOvSn6 y YOLOv5x6, que manejan
imdgenes de entrada de hasta 1280 pixeles y, en caso de utilizar
Test Time Augmentation (TTA), pueden llegar hasta 1536
pixeles. La eleccién del modelo adecuado no es tan simple
como seleccionar el de mejor rendimiento; es fundamental
considerar las limitaciones de hardware, ya que este factor

determina significativamente la viabilidad del modelo elegido.

En este trabajo se opté por utilizar el modelo YOLOvSm
(medium). Esta eleccidon es el resultado de una evaluacién
meticulosa de los modelos YOLOv5n y YOLOvSs, que
mostraron rendimientos insuficientes para los objetivos
requeridos, y del modelo YOLOVSI (/arge), que no pudo ser
implementado satisfactoriamente con el hardware disponible.
Esta eleccién tuvo implicaciones en la configuracién del
entrenamiento, ya que se decidié usar 16 lotes (batches) con el
objetivo de mejorar la generalizacién mediante actualizaciones
més frecuentes, y 100 épocas (epochs) para permitir un
entrenamiento mds prolongado y un mejor ajuste de los pesos
del modelo.

B. Funcionamiento de YOLO

La funcién principal de este modelo es la deteccién de una
sola pasada [4]. Para lograr esto, el modelo utiliza una
cuadricula de dimensiones s X s. Si el centro del objeto de
interés se encuentra dentro de alguna de las celdas de la
cuadricula, esa celda es responsable de detectar el objeto. Cada
celda en la cuadricula predice los cuadros delimitadores,
conocidos como bounding boxes, que incluyen las dimensiones
del cuadro y una puntuacién de confianza. La ecuacién general

para realizar €sta tarea es:

. om d ) (objeto) = ToU verdad
untuacion de confianza = p(objeto) = IoU ———————
p f plodj prediccion

(3)

Cuanto mis alto es el valor resultante, mayor es la confianza
del modelo en que el objeto detectado se encuentra dentro del
bounding box. Sin embargo, al realizar esta tarea, se generan
multiples bounding boxes, lo que puede llevar a una
sobreabundancia de detecciones en la imagen. Para abordar este
problema, YOLO utiliza el concepto de supresion de no
mdximo (NMS, por sus siglas en inglés) [5] . Este proceso
emplea un valor de umbral (threshold) que, dependiendo de su
valor, elimina cuadros delimitadores que no contienen
detecciones relevantes. Todo esto se gestiona a través de la
funcién de pérdida.

En la Fig. 3 se observa un esquema del procesamiento,
extraido del trabajo original que presenta este algoritmo [1].
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Cuadricula de entrada de s x s Deteccion final

Mapa de probabilidad de clase

Fig. 3. Proceso de deteccion de YOLO, extraido de [2].
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Fig. 4. Representacion del algoritmo DeepSORT.
IV. MODELO DEEPSORT

Se estudiaron algoritmos de rastreo de objetos, eligiendo
DeepSORT por su facilidad de implementacién y su capacidad
para realizar rastreo de multiples objetos (MOT). Este
algoritmo cumple con el requisito de la investigacién para el
rastreo de vehiculos y facilita la identificacién al asignar un
identificador tnico a cada deteccidn.

Histéricamente, DeepSORT fue desarrollado por Nicola
Wojke, Alex Bewley y Dietrich Paulus en 2017 [3], con el
objetivo de mejorar el rastreo de objetos manteniendo el ID
(identificador tnico) durante periodos prolongados, incluso en
situaciones de oclusién. Para lograr esto, los autores basaron su
trabajo en el algoritmo SORT [6], al cual afadieron una
métrica de asociacién profunda que combina informacién de
movimiento con informacién de apariencia. Los autores
indicaron que aplicaron una red neuronal convolucional
entrenada para distinguir peatones, lo que aumentd la robustez
del sistema frente a fallos y oclusiones.

A. Desafio del algoritmo

DeepSORT amplia las funcionalidades del algoritmo
SORT, como ya fue explicado con anterioridad, con el
agregado de un pardmetro mds de asociacién profunda que
permite rastrear objetos que dejen de ser visibles por un periodo

de tiempo. Sin embargo, al igual que su predecesor, enfrenta el
desafio principal de lograr la reidentificacién correcta cuando,
en una deteccién obtenida, por motivos de obsticulos,
oclusiones o cambios en la direccién del objeto, se genera la
pérdida momentdnea de la identificacién lograda. Lo que se
busca con DeepSORT es que, a través del pardmetro de
asociacién profunda, el objeto reidentificado y previamente
detectado sea el mismo alo largo de todo el video.

En este trabajo, en particular, la necesidad consiste en
asociar un rastreo a un unico vehiculo a medida que se
desplaza por el campo de visién de la cdmara. Este movimiento
puede ser lineal o no, lo que puede provocar cambios en la
forma del vehiculo, ya sea debido a la velocidad, cambios en su
direccién o la obstruccién causada por la superposicién de
otros objetos, entre otros factores. Por lo tanto, es crucial
prestar atencion a las caracteristicas utilizadas para el rastreo del
vehiculo.

B. Repositorio Elegido

Después de analizar el repositorio proporcionado por los
autores de DeepSORT y comprender que para lograr las
capacidades indicadas utilizaron una red neuronal
convolucional entrenada off7ine con un conjunto de datos de
peatones, se determiné que era necesario seguir un enfoque

similar.

Se cre6 una nueva red de arquitectura especifica para
vehiculos. Sin embargo, debido a restricciones de tiempo y las
métricas resultantes, se opté por utilizar un repositorio ya
desarrollado para la deteccién de peatones y vehiculos [7],
sobre el cual se realizaron algunas modificaciones a este
repositorio para cumplir con los requisitos iniciales del trabajo.

V.MODELO 4D HOC

Se tomaron los videos de cdmaras de vigilancia ciudadana
distribuidas en la ciudad de San Luis. Cada uno de estos videos
cuenta con un promedio de 2 horas de grabacién.

La primera tarea consisti6 en la extraccién y procesamiento
de las imdgenes contenidas en los videos, es decir, en cada uno
de sus frames que contengan la presencia de vehiculos
automotores plausibles de ser etiquetados bajo la premisa de
“automotor presente”. Para ello utilizamos el software gratuito
disponible VLC Media Player [8] con el cual se extrajeron los
frames de los videos, para luego almacenarlos en formato Joint

Photographic Experts Group (JPG).

De esta manera, se obtuvieron 1 483 053 imdgenes. Este
ndmero es muy elevado para la capacidad humana disponible
de procesarlas a todas de forma manual, por lo que se tomé la
decisién de realizar recortes en los videos originales. Utilizando
la misma herramienta VLC se logré extraer porciones de videos
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que contenfan la premisa impuesta y descartar espacios de
tiempo donde no se observan o se consideran innecesarios,
atento a las caracteristicas observadas.

Como resultado, se obtuvieron 24 recortes de video, a los
cuales se les extrajeron las imdgenes contenidas, para luego
analizar cada uno de los frames, en busca de aquellos donde se
pudieron observar con detalle las caracteristicas de los vehiculos
representadas por su marca, modelo y elemento distintivo. Se
procuraron distintos dngulos de captura, es decir, obteniendo
distintas imdgenes del mismo vehiculo en posiciones espaciales
diferentes sobre una misma cdmara y en cdmaras distintas,
teniendo especial atencién a los diferentes escenarios
ambientales y circunstancias viales tales como bloqueos
parciales o totales que los vehiculos puedan sortear al
desplazarse por el campo de visién que presenta el lente de la
cdmara. Toda esta tarea se realizé de forma manual y visual, lo
que arrojé como resultado, luego de procesar las imdgenes, un
conjunto de 1 769 imdgenes que contienen las caracteristicas
buscadas en los vehiculos que se consideran necesarias para su
utilizacién en el entrenamiento del modelo.

Con las imdgenes procesadas se realiz6 el etiquetado
utilizando los datos de las diferentes marcas y modelos que se
pueden observar en los vehiculos de la via publica en cualquier
provincia argentina.

Para etiquetar se utiliz6 el programa Labellmg [9], escrito
en Python, el cual, mediante una interfaz grifica creada con la
librerfa PyQt, permite al operador llevar adelante esta tarea, que
se puede observar en la Fig. 5.

Fig. 5. Interfaz grifica de Labellmyg.

El resultado de la actividad de etiquetado fue la obtencién
de un archivo generado por el programa, que contiene 119
etiquetas de vehiculos, cuyos nombres fueron dados por el
investigador con la configuracién de marca y modelo, por,
ejemplo: Pengeot_Partner.

Para el caso particular de las bicicletas y motos, se opt6 por
generalizar la etiqueta con la salvedad de identificar si el ciclista
o motociclista llevaba puesto o no el casco, por ejemplo:
Motociclista_conCasco, Ciclista_sinCasco. Ademds, se obtuvo

cada uno de los archivos de imdgenes con su respectivo archivo
de texto que contiene las coordenadas etiquetadas dentro de las
imdgenes donde se identificaron vehiculos.

A. Entrenamiento del Modelo

Del total de las imdgenes se tomé un grupo conformado
por el 75 % del total para el entrenamiento y un segundo grupo
conformado por el 25 % para la validacién y testeo.

A continuacién, se credé el archivo “dataset.yaml”,
mediante el cual se trata y describe la informacién de
entrenamiento y de prueba, estableciendo una estructura
mediante rutas, nimeros de clase y nombres de clase. El archivo
creado en esta investigacién contiene los siguientes datos:

— train: dataset/images/train es la ruta a las imdgenes
de entrenamiento.

— val: dataset/images/val es la ruta a las imdgenes de
validacién.

— nc: 118 es el numero de clases, que representa las 119
etiquetas al iniciar en 0.

— names: contiene todas las etiquetas construidas con
marcas y modelos de vehiculos.

B. Hardware y Software

Para entrenar y validar el modelo se utilizé hardware
propio. Se utilizé una PC de escritorio con microprocesador
Intel i7-4790k, con 8 GB de memoria RAM y una tarjeta
grifica NVIDIA GTX970 de 4 GB para procesamiento.

Como base de trabajo se utilizé el software Visual Studio
Code, haciendo uso de un entorno virtual y todas las librerfas
necesarias para hacer de Pytorch nuestro marco de trabajo y
generacién de las operaciones necesarias para lograr obtener el
modelo objetivo.

C. Métricas obtenidas

Se analizaron las métricas representativas que ofrecen las
curvas F1 de entrenamiento (Fig. 6) y validacién (Fig. 7) del
modelo, ademds de la matriz de confusién (Fig. 8), la curva P
(Fig. 9), la curva PR y la curva R, las cuales en su conjunto
ofrecen una valoracién sobre el desempefio del modelo.

Se precisa mostrar los grificos tanto de la curva F1 del
conjunto de entrenamiento como de la curva F1 del conjunto
de validacidn, que en este estudio tuvieron solo una milésima
de diferencia en el valor de confianza. Ya que nos permite
evaluar el rendimiento, la estabilidad y la capacidad de
generalizaciéon del modelo, como resultado, el modelo
generaliza bien con un rendimiento pobre, pero con una buena
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estabilidad.

De la matriz de confusién (Fig. 8) se determiné que las
clases “Toyota_Hilux”, “Colectivo”, “Fiat_Uno”, “Peugeot 207"
y “Fiat_Qubo” fueron las clases en las que el modelo realizé
mejores predicciones. Se observaron mayores errores de
prediccién en la mayoria de las clases restantes, siendo las clases
més afectadas aquellas en las que se contaba con menor
cantidad de imdgenes representativas.

De la curva P se logré concluir que para que una prediccién
sea confiable en las detecciones de verdaderos positivos, la
probabilidad tenia que ser de 0.954, lo cual es claramente muy
exigente.

La curva PR informé que el modelo es de bajo rendimiento
en términos relativos, con solo un 18.6 % de precisién al 0.5 de
umbral IoU. Finalmente, la curva R informé que el modelo es
capaz de recuperar el 77 % de las detecciones positivas reales
con 0.0 de confianza y disminuye significativamente a medida
que se requiere mds confianza, resultando que a 0.5 de
confianza la recuperacién de detecciones positivas reales es
alrededor del 15 %. Como sintesis de las métricas obtenidas, se
puede inferir que el modelo requiere como minimo la
ampliacién del dataser utilizado, que contenga mds vehiculos
del mismo tipo para que el modelo logre mejorar los
pardmetros. Por ejemplo, el doble de imdgenes etiquetadas que
contengan  “Toyota_Hilux”,  “Colectivo”,  “Fiat_Uno”,
“Peugeot 207", “Fiat_Qubo” y el resto de vehiculos etiquetados
en el dataset, tebricamente deberfa incrementar los valores
métricos a una medida razonable para un modelo pequefio de
deteccion.
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Una vez que contamos con el modelo de deteccidn, se rasidual block(x, Filters, kernel s
. . . .7 7 shortcut = x
realizé la reidentificacién de vehiculos para poder hacer uso del -s.convan(Filters, kernel size, strides=stride, paddings’sane’, activation='relu’)(x)
. . . . rs.Batchnormalization()(x)
rastreo proporcionado por DeepSORT. Para la reidentificacion iy B 21 T
. . layers.BatchNormalization()(x)
fue necesario entrenar un modelo que permita lograr el rastreo
’ o1 3 o ’ if stride ! H
de vehiculos, utilizando una sucesién mayor de magenes del shortcut = layers.Conv2D(filters, (1, 1), strides=stride, padding= ") (shortcut)
. 7 . e . .. .. layers.add([x, shortcut])
mismo vehiculo en distintas maniobras y movimientos. Si bien retur %
esto no se incluyé en el trabajo final de carrera a partir del cual
se incid esta investigacion, si se culming a posteriori. Para ello, create_ rt_cnn(input_shape=(128, 64, 3)):
inputs eras.Input(shape=input_shape)

lo que se realizé fue, en primer lugar, tomar videos de las

cdmaras con las que se contaba y de ellas extraer los frames ), padding='same’, strides=1, activation='relu’)(inputs)
3 on()(x)

donde se observaba a cada uno de los vehiculos etiquetados
realizando una maniobra o movimiento, por ejemplo, como se

), padding='same’, strides=1, activation
3atchnormalization()(x)

observa en la figura 9.

Una vez que se contd con cada frame para cada vehiculo, se layers .MaxPooling2D((2, 2))(x)
los etiquetd, obteniendo tanto el ID como las coordenadas de
. ., residual_block(x, 32)
su alto, ancho y centro. Con toda esta informacién ya
clasificada y agrupada en carpetas, se conformé el dataset residual block(x, 32)
asociado a este modelo; luego se modificé la red neuronal
convolucional CNN ' utilizando un bloque residual y una FestiElL e (e, G Simit=2)
arquitectura de redbasada en las especificaciones indicadas en el

residual_block(x, 64)

paper oficial de DeepSORT [3] para la reidentificacién, como
se puede ver en las figuras 10, 11y 12. residual_block(x, 128, stride=2)

Esta arquitectura permitié crear el modelo entrenado que residual block(x, 125)

luego se usé para la reidentificacién de vehiculos y se concluyé

esta etapa- layers.Flatten()(x)

layers.Dense(128)(x)

outputs = layers.Lambda( y: tf.math.12_normalize(y, axis=1), output_shape=(128,))(x)

model = tf.keras.Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
r model

Fig. 10, 11 y 12. Arquitectura de la red de reidentificacion, basada en el
paper de DeepSORT.

Con el fin de disminuir los tiempos de trabajo en el
desarrollo de todos los aspectos necesarios para asociar YOLO
con DeepSORT, se integré en todos los aspectos tanto el
modelo de deteccién desarrollado como el modelo de
reidentificacion, tomando como base un repositorio GitHub,
que ya contaba con dicha integracién de YOLOVS y
DeepSORT [10] A este repositorio se le realizaron
modificaciones para que considere el modelo entrenado ad hoc
y se modificé para que grafique las bounding boxes con el

nombre de los vehiculos por marca, modelo y nivel de

Fig. 9. La zona de color representa la superposicion de frames del mismo vebiculo.

confianza de la deteccién. Se procesaron los videos de prueba,
obteniendo como resultado nuevos videos con los vehiculos
rastreados. En las Fig. 13, Fig. 14 y Fig. 15 se muestran ejemplos
de los lotes de entrenamiento y resultados obtenidos.
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V1. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo se llevé a cabo el disefio e implementacién
de un modelo de aprendizaje automdtico que detecta y rastrea
vehiculos. Uno de sus objetivos es que se tome como base para
el desarrollo de mejoras o para la creacién de nuevos modelos
de deteccidn y rastreo de vehiculos en la via publica mediante
cdmaras de seguridad, tanto publicas como privadas; otro
objetivo buscado es que se optimice el uso de recursos
humanos, automatizando tareas de busqueda y rastreo de
vehiculos en imédgenes de video. Donde el error humano por
exceso de visualizacién, distracciones, cansancio, etc. produzca
errores de identificacién y visualizacién en la baisqueda de
vehiculos.

Habiendo planteado los objetivos, se logré construir y
evaluar un modelo de aprendizaje automdtico cuyo propdsito
es detectar y rastrear vehiculos que habitualmente transitan por
calles y rutas de la Republica Argentina. Durante el transcurso
del proceso de investigacién se encontraron diversas
dificultades técnicas que se describen a continuacién con el fin
de que el lector pueda aprovechar el conocimiento adquirido y
mejorarlo.

Al momento de seleccionar la herramienta de
procesamiento para entrenar el modelo y posteriormente
validarlo, se consideré utilizar Google Colab, un servicio que
puede entrenar el modelo mediante un notebook en la nube.
Esta herramienta ofrece mds de 50 horas de tiempo de
ejecucién, 12 GB de memoria RAM y mids de 100 GB de
espacio en disco de forma gratuita; sin embargo, también
advierte que esto "no estd garantizado". Esta tltima afirmacién
condujo a una prueba en la que se tomé un video obtenido de
internet y ajeno a esta investigacién para procesarlo y utilizarlo.
Al transcurrir el tiempo y ejecutar el proceso, se encontraron
fallas en los tiempos de ejecucion, disminuciones en la cantidad
de memoria y cortes inesperados debido a la conexién de red.
Estas circunstancias, unidas al hecho de tener que subir la
informacién a la nube, fueron los elementos decisivos para
descartar el uso de esta herramienta y de otras similares como
AWS, Azure o Kagygle.

Realizar el entrenamiento mediante una computadora de
escritorio permitié mantener el control total del proceso
desarrollado. Esta eleccién se considera correcta especialmente
en investigaciones judiciales, ya que no es recomendable subir
videos que puedan contener elementos de interés pericial a
servicios de terceros en la red.

La implementacién del modelo y su evaluacién permitieron
comprender que, con el hardware disponible y habiendo
evaluado todas las métricas, el hardware resulta insuficiente
para obtener un modelo que cuente, por ejemplo, con un alto
valor de equilibrio entre precisién y recuperacién de

detecciones. Se recomienda, entonces, contar con un bardware
minimo de 64 GB de RAM, una GPU RTX 3090, un
microprocesador Ryzen 9 0 19 y suficiente espacio en disco,
dado que los videos son datos de gran volumen, con la finalidad
de obtener resultados que sean extrapolables a la realidad
cotidiana con el efecto deseado. Una mayor cantidad de
memoria RAM permitirfa no solo disminuir los tiempos de
procesamiento, sino manejar conjuntos de datos mis grandes e
incluso mejorar la arquitectura que el paper original del modelo
utilizado indica. De forma prictica podriamos pasar de 16 lotes
(batches), como se utilizé en este trabajo, a muchos més con el
fin de optimizar la generalizacién del modelo; incluso
podriamos aumentar las épocas (¢pochs) de las 100 elegidas al
doble o mis, perfeccionando de esta manera el ajuste de los
pesos de la red. Por otro lado, la GPU propuesta cuenta con
miés de 10000 nacleos CUDA, lo que permite més cdlculos en
paralelo, acelerando los tiempos de entrenamiento; también
cuenta con nucleos de tensores, unidades de procesamiento
altamente eficaces en multiplicacién de matrices, soporte para
CUDA y cuDNN. En resumen, no solo reducirfan el tiempo
de entrenamiento, sino que también se podrian usar modelos
mds grandes y complejos, entre otros beneficios. Finalmente, se
recomienda el microprocesador Ryzen 9 o i9 de Intel porque
tendrfamos muchos mds nucleos e hilos de procesamiento,
obteniendo mids cdlculos en paralelo y, al tener frecuencias de
reloj més altas, ejecutando el cédigo mds répido, entre otros
muchos beneficios.

Por otro lado, mediante las evaluaciones sobre los
resultados arrojados por la matriz de confusién, se logré
establecer que ciertas etiquetas, como Toyota_Hilux, Colectivo,
Fiat_Uno, Peugeor 207 'y Fiat Qubo, presentan mds
predicciones correctas e incorrectas. Esto se debe a dos
componentes fundamentales: el primero es el nimero de datos
de entrenamiento, es decir, la cantidad de vehiculos etiquetados
de la misma marca y modelo; y el segundo, como sucede en el
caso las etiquetas Colectivo y Fiat_Qubo, ocurre debido a la
forma caracteristica (fisica) de estos vehiculos, que les permite
diferenciarse del resto de los evaluados por el modelo de forma
significativa, conjuntamente con la particularidad de que, al
momento del entrenamiento, la cantidad de vehiculos de estas
caracteristicas etiquetados era el de mds bajo en el conjunto

considerado.

Como se observé en las métricas reportadas y en las
imdgenes de ejemplo de los videos resultantes que fueron
plasmadas con anterioridad, el modelo presenta un bajo nivel
de deteccién y rastreo; sin embargo, una vez que el vehiculo es
detectado y rastreado, el modelo mantiene el seguimiento en
diversas condiciones ambientales y con obstrucciones en los
lentes de las cimaras a lo largo de los cuadros del video. Esto es
un indicador suficiente de que el proyecto es viable si se
aumenta el nimero de datos de entrenamiento, se incrementa



InFo-Cyber. Journal of Cybersecurity and Digital Forensics. ISSN: en trimite. Afio 2026. Volumen 1, Ntmero 1. pp. 43-56.

el tamafo de las conexiones entre neuronas del modelo YOLO
elegido y se emplea un bardware lo suficientemente robusto
para entrenarlo y validar sus resultados.

Finalmente, se considera que el conjunto de datos creado
para esta investigacién es un elemento valioso para la
comunidad cientifica, por lo cual se pretende robustecerlo,

~ ‘Motociclista_conCasco 0.92

ampliando el numero de clases y etiquetas, para luego ponerlo a o

- =1

disposicién de la comunidad, brindando un elemento il y de
interés para investigadores.
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Fig. 15. Detalle de deteccion, rastreos y nivel de confianza.
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