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RESUMEN

Generalmente, se utilizan personas para conteo manual de vehiculos y actores
de la movilidad, lo cual resulta costoso. Actualmente, el avance de la tecnologia
permite utilizar métodos basados en redes neuronales convolucionales a la
vision por computadora. El objetivo de este trabajo es conocer el rendimiento de
las técnicas actuales en un dispositivo smartphone Android, estas medidas son
conocidas en la literatura como precision y recall. Consecuentemente se analiza
la creacion de un sistema automatico a bajo costo que permita clasificar y contar
estos actores del espacio publico, usando TensorFlow Lite. Adicionalmente, se
reentrena un modelo basado en Single Shot Detector para comparar 2 modelos:
el primero por efecto y el segundo re-entrenado. Los resultados reportan un
incremento significativo en rendimiento mAP para el modelo, como también

mejoran las medidas de precision y recall.



Analysis of the performance to detect and classify
vehicles and pedestrians in a continuous time through an
Android Smartphone and TensorFlow Lite.

Abstract

Generally, people are used to manually count vehicles and mobility actors, which is expensive.
Currently, the technological advance allows to use methods based on convolutional neural networks
for vision by computer. The objective of this work is to determine the performance of current
techniques in an Android smartphone device, these measures are known as precision and recall. The
creation of an automatic low-cost system that allows the classification and counting of these
elements in the public space by using TensorFlow Lite is analyzed. Additionally, a model based on
the Single Shot Detector is re-trained to compare 2 models: the first by default and the second by
retraining. The results report a significant increase in the mAP performance for this model and an
improvement in the precision and recall measures.
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Capitulo I

INTRODUCCION

Los datos de movilidad urbana son importantes para resolver problemas como:
congestion de trafico, espacios inadecuados para bicicletas, peatones y la falta
de opciones de transporte publico urbano. Existen datos que indican que el
espacio de las veredas estd sobrepoblado y ademads son inseguras debido a su
tamafio inadecuado [1]. Contar con datos de movilidad es importante para la
investigacion, como la medicion de ruido [2]], simular flujo vehicular [3]], conteo
de personas [4], anélisis de impacto del uso de bicicleta [5]]. La falta de datos
sobre movilidad en la ciudad de Cuenca es evidente, existen datos publicados,
pero el periodo desde que los datos son capturados hasta que son publicados
es muy prolongado, alrededor de seis meses. Sin embargo, la recoleccion de
los datos manualmente es costoso, extenso en el tiempo; por otro lado, para la
automatizacion de estos procesos se necesita hardware y software especificos a
un precio muy elevado. La sociedad consumista cada afio genera desperdicios
tecnolégicos. (Podrd un smartphone servir como sensor ya, que cuenta con

camara y antenas de comunicacion? En la literatura no se encuentra variedad



sobre la recoleccion de datos urbanos con celulares, usando TensorFlow. Existe
un sistema para detectar, seguir y clasificar vehiculos el cual estd implementada
sobre una computadora [6], y otro con un Raspberry Pi [[7/]. Se ha medido el
rendimiento de redes neuronales convolucionales en dispositivos smartphone
[8] y se compara en varios smartphone con redes neuronales para clasificacion
determinando que hardware tiene mejor tiempo de inferencia [9], se midi6
la velocidad y precision de tres meta arquitecturas que detectan objetos [10].
Algo que no se ha realizado todavia, es usar TensorFlow Lite en un smartphone
para clasificar vehiculos, bicicletas, motocicletas y peatones como contribucién
a bases de datos. Contar con estos datos a precio bajo y que directamente
los datos estén disponibles para realizar investigaciones sobre la movilidad
urbana tendrd mucho impacto sobre la calidad de vida de las personas en una
ciudad. Si se obtienen las mediciones y monitoreo para la ciudad de Cuenca,
sera replicable a ciudades en el mundo. Se propone como objetivo para este
trabajo de titulacion conocer el rendimiento de estas técnicas con respecto a
las métricas de: precision y recall, tiempo de inferencia, media de precision
promedio (mAP) y promedio logaritmico de tasa de pérdida (log-average miss

rate) en diferentes escenarios.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Medir y analizar en términos de precision y rendimiento al menos dos modelos

usando TensorFlow Lite en un smartphone para clasificar: vehiculos, bicicletas,



motocicletas y pedestres.

1.1.2 Especificos

1. Revisar la literatura: modelos de redes neuronales profundas que tengan
un mejor desempefio en smartphones, conocer si existen técnicas de
rastreo de objetos especificas para smartphones, indagar sobre métricas

para evaluar el rendimiento.

2. Seleccionar métodos compatibles con los smartphones Android usando

TensorFlow Lite.

3. Preparar y evaluar los modelos de aprendizaje profundo seleccionados,
documentar y comparar los resultados en términos de precision y

rendimiento.

1.1.3 Estructura de tesis

El documento tendra la siguiente estructura: el Capitulo 2 presenta el estado del
arte, el cual contiene un contraste de técnicas clasicas usadas para el conteo
de actores urbanos con las técnicas actuales, en el Capitulo 3 se detallan
los métodos utilizados y los experimentos, Capitulo 4 describe los resultados
obtenidos y se genera una discusion y por ultimo la Capitulo 5 contiene la

conclusion de este trabajo.



Capitulo 11

TRABAJOS
RELACIONADOS

2.1 Introduccion

Durante el transcurso de los ultimos cinco afos, se ha visto un incremento
importante en el uso de la inteligencia artificial en la vida cotidiana; para
aplicaciones como: asistentes inteligentes, desbloqueo facial en dispositivos
moviles, como también para la banca en linea. Sistemas recomendadores con
dos claros ejemplos en dreas diferentes: el primero estd en el area de retail y
es Amazon, ya que el 35% de sus ingresos provienen gracias a estos sistemas y
segundo en el drea de entretenimiento es Netflix, ya que el 75% del contenido
que consumen los usuarios son recomendados por sus algoritmos [11]. Camaras
con inteligencia artificial en diferentes contextos como el uso para emular
funciones de hardware, vigilancia [12], etc. Esto es gracias a la mejora en

capacidad de procesamiento en CPUs y la nueva tendencia de procesamiento
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en GPUs. Cada afio los GPUs tienen un nimero mayor de nucleos, por lo
tanto, son miles de hilos que pueden correr paralelamente. Aplicaciones que
usan deteccion de objetos para mejorar la calidad de vida de los habitantes de
la tierra son usadas cada vez mads, por ejemplo: para detectar enfermedades de
las plantas en los cultivos [12], en la medicina hay varias ramas para las que
se puede utilizar por ejemplo la lucha contra el cancer [13]], escanear texto
para ser traducido, detectar actores de movilidad urbana; un claro ejemplo
es el “Autopilot de Tesla” [14]. Para las aplicaciones que usan deteccion de
objetos y/o clasificacién, sus modelos son entrenados en computadoras con
componentes significativos. Segun el director de School of Al, Siraj Raval,
quién recomienda hardware para aprendizaje de maquina, ver tabla 2.1, Existen
servidores que ofrecen servicios propiamente para entrenar estos modelos como
son: Google, Amazon y existen también paginas web que son de ayuda para
quién incursiona en aprendizaje de maquina, por ejemplo ofrecen el servicio
para entrenar modelos y etiquetar como: Luminoth. La importancia de etiquetar
objetos se explica mds adelante en la seccion [3.2.2]

ANO CPU RAM GPU RAM de GPU

2019 ntel Corei9-9980XE b hhp4 GeForce RTX 2080 Ti 11GB GDDR6
Extreme Edition 3.0

2018 Intel Core 17-8700K  16GB DDR4 GeForce GTX 1080 Ti 11GB GDDR5X
Intel Core 19-7900X

2017 ] 8GB DDR4 GeForce GTX 1080 8GB GDDR5X
X-series Processor

Tabla 2.1: Caracteristicas recomendadas, basado en [|15].
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2.2 Definicion de sistema

Segtn los autores [7] y [6], un sistema Intelligent Transportation Systems (ITS)
debe contener lo siguiente: un detector, un clasificador y un rastreador. Los

mismos que se describen en la siguiente lista:

1. Detector: El éxito de este componente es determinar en que posicion se
encuentra un objeto partiendo de una imagen, en nuestro caso detectar

objetos en un frame o cuadro proveniente de un video.

2. Clasificador: El objetivo de este componente es predecir que clase es un

objeto que se detectd en un frame.

3. Rastreador: Trata de determinar los cambios en la posicion de los objetos

entre dos cuadros subsecuentes de un video grabado.

2.2.1 Medidas

2.2.2 Medidas para el detector

La medida que se usa para evaluar el modelo de deteccion de objetos es
conocida como Mean Average Precision (mAP) descrita en [16]. Se recalca que
ésta medida es usada para las técnicas actuales de aprendizaje de maquina. Con
redes neuronales profundas mas no para las técnicas clasicas que se describen en
2.3.1] Para calcular el mAP se siguen los siguientes 2 pasos: primero, obtener
la precision promedio (AP), la misma se obtiene considerando la interseccion

sobre unién (IoU) mayor que el 50%, ver ecuacion para cada clase que
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se presenta en su ground truth. Para el segundo paso se procede a calcular el

promedio de todos los valores de AP para cada clase.

AreadeSolapamiento

ToU = 2.1

AreadeUnion

También se aplicé log-average miss rate, una segunda medida de
rendimiento la cual se propone en [17] para comparar dos detectores diferentes,
haciendo uso de los falsos positivos por imagen (FFPI) para medir el espacio

uniforme en un espacio logaritmico.

2.2.3 Medidas para el clasificador

Para evaluar la precision del clasificador se usaron las siguientes medidas:
precision (PRE), recall (REC) y una comparaciéon de falsos positivos con
verdaderos positivos. Las medidas son definidas en las ecuaciones [2.2] 2.3]
respectivamente. En donde (VP) es verdadero positivo, (FP) significa falso

positivo y (FN) corresponde a falso negativo.

VP

PRE=9pFp 22
VP

REC = VP FN )

Segiin lo investigado se dividié en dos secciones, la seccién en
donde se describen las técnicas clédsicas de vision por computadora para ITS,
se tomaron estos trabajos ya que se usaron como referencia base para la

construccion de esta tesis. En la actualidad ya contamos con la tecnologia
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necesaria para emplear aprendizaje profundo descritas en la seccién[2.3.2] Se
encontrd que no existen trabajos orientados a la movilidad urbana, sin embargo,
existen tesis y articulos de clasificacion y/o deteccion, que fueron una guia para

el cumplimiento de los objetivos planteados.

2.3 Implementaciones existentes

2.3.1 Técnicas clasicas de aprendizaje de maquina

Los sistemas de deteccion y clasificacion de vehiculos fueron desarrollados e
implementados en computadoras [6], dispositivos embarcados como Raspberry
PI [7]; ambos siguen un flujo muy similar sin hacer uso de aprendizaje
profundo. Para la clasificacion se us6é Support Vector Machine (SVM) también
conocida como Support-Vector Networks publicada en el afio de 1995 [18]],
con técnicas que ayudan a clasificar como son Measured Based Features
(MBF), como también la técnica Intensity Pyramid- based Histogram Oriented
Gradients (IPHOG) y para deteccion de vehiculos se usé Gaussian Mixture

Model (GMM) para substraer el fondo; para el rastreo se uso el filtro de Kalman,

ver imdgenes 2.1y 2.2]

14



ICamera or . NEW e MDGKT & GMM bacll(ground |
mage data learning

h 4
v

Background Learning Module

— ]
—No |
v
Background _| Shadow _| Dilation and Foreground |
subtraction | removal "| erosion mask

Foreground Extraction Module

) ML and EL
Yes+ Vehicls +< occupied, and Yes»| Countthe |

register SL unoccupied? vehicle
Vehicle Count Module

SL and ML
occupied, and
EL unoccupied?

v
Kalman filter Get the vehicle | |MBF and IPHOG Vehicle type Vehicle type
. 4| . > . > ™ i Rl
tracking silhouette extraction classification and number

Vehicle Classification Module

Figura 2.1: Flujo de trabajo con MATLAB, tomado de @]
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Figura 2.2: Flujo de trabajo con C++, tomado de .

Como se puede observar en la tabla 2.2 en la que se detalla el hardware
usado para estas técnicas cldsicas, también se describen las medidas de
evaluacion a sus trabajos, la forma de evaluar en dichos sistemas y por ultimo

el lenguaje de programacion que fue utilizado para estos trabajos.
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Medidas de Lenguaje de

Hardware Librerias . Forma de evaluar .,
evaluacion Programacion
PRE / REC
[6] Computadora OpenCV Matriz de confusiéon  Videos propios Matlab
puntaje F1

Conteo manual

[7] Raspberry Pi 3 OpenCV Conteo automatico

Videos propios C++

Tabla 2.2: Comparacion de trabajos clasicos entre [6] y [7]].

2.3.2 Técnicas actuales de aprendizaje de maquina

Se encontrd, que hay una brecha de investigacion para aplicaciones moviles
en Android que hagan deteccion, clasificacion y rastreo haciendo uso de
aprendizaje profundo con el framework TensorFlow Lite (TF Lite), aplicado
a Intelligent Transportation Systems.

Existen investigaciones que hacen uso de aprendizaje profundo con
TensorFlow Lite en smartphones Android. Sin embargo, la gran mayoria realiza
solo clasificacion. En consecuencia, se tiene una red neuronal que solamente
es capaz de clasificar; por lo que tnicamente se evalian medidas usadas en
la clasificacion de objetos como son: Precision, Recall y puntaje F1. Estas
evaluaciones se realizan solamente a fotografias. Como se puede observar en
la tabla 2.3] se detallan los modelos que se usaron para cada trabajo, es preciso
denotar que los tiempos de inferencia en los dos trabajos detallados son para
modelos de clasificacion. Se espera que los modelos que clasifican y detectan a

su vez devuelvan tiempos de inferencia mayores.
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Clasificacion

Hardware Medlda. (,16 Modelo Tlempo (.16
) evaluacion inferencia
. Nvidia Jetson TX2 Throughput (fps) .
8] Nokia 8 Tiempo inferencia (ms) MobileNet VI S6ms
9] 10.000 distintos smartphones Tiempo inferencia (ms) MobileNet V1 24ms

(OnePlus 6)

Tabla 2.3: Comparacion de implementaciones en smartphones.

Se encontrd una tesis de pre-grado en donde se realizd Transfer Learning
[19], hacia tres modelos diferentes Single Shot Detection (SSD) [20], Faster
Recurrent Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) [21] y por ultimo
Tiny You Only Look Once (Tiny YOLO) [22]. Estos modelos re-entrenados
se convirtieron a TF Lite para que el hardware del dispositivo sea mejor
aprovechado. El smartphone Android que se utilizd para las pruebas fue un
OnePlus 5T. Los modelos usados por Alsing, sirven para clasificar y detectar un
objeto POST-IT.

Los resultados que Alsing [19] quiso evidenciar se detallan en la figura
en la primera columna se describe el modelo utilizado, en la segunda columna
se detalla el tiempo de inferencia en micro-segundos y por ultimo en la tercera

columna se ha detallado los resultados de la medida mAP para cada modelo

utilizado.

Model Inference (ms) | mAP

Tiny Yolo V2 515 87.57%
SSD MobileNet V1 454 91.16%
SSD MobileNet V2 438 91.90%
SSD Inception V2 716 96.82%
Faster RCNN Inception V2 4105 96.69%
Faster RCNN ResNet50 20018 99.33%

Figura 2.3: Tabla de tiempos de inferencia y mAP, tomada de [19].

17



Capitulo I11

METODOS Y
EXPERIMENTOS

3.1 Definicion del sistema

Como se indic6 en el capitulo [lI, este trabajo define e implementa un sistema
detector y clasificador basado en video para un dispositivo con sistema operativo
Android. Por esta razén, se plantedé un flujo de trabajo que invoclucre, el
aprendizaje profundo haciendo uso del framework TensorFlow por ser una
herramienta disponible para los dispositvos objetivo. Adicionalmente, entrenar
un modelo utilizando la red neuronal SSD con Mobilenet en su version nimero
2 y TensorFlow Lite permite aprovechar los recursos del smartphone Android.
El objetivo del reentrenamiento es mejorar el rendimiento final de la aplicacion.

En la figura [3.1] se presenta un diagrama de bloques con las partes
principales del sistema. A continuacion se describen cada una de las secciones.

La seccion de la camara hace referencia al hardware del dispositivo. Cada

18



frame o cuadro del video capturado en tiempo continuo es la entrada para el
sistema planteado. En este caso se requiere examinar el software o paquetes de
software disponibles en el dispositivo que permitan la lectura del video y que
sean compatibles con nuestro sistema.

Siguiendo con el flujo planteado sigue la seccion procesador de frames,
la cual prepara o re-dimensiona el frame a una medida especifica para cada
imagen, en este caso 300x300 pixeles. Este detalle es importante por que cada
modelo solo recibe como entrada un frame con medidas especificas.

Después de haber re-dimensionado el frame, este pasa a la secciéon de
detector. La tarea de este componente es detectar la posicion de objetos. La
salida del detector es el bounding box o rectangulo envolvente con coordenadas
en la imagen. Este rectingulo puede ser un objeto en formato JSON y contiene 4
coordenadas, las mismas que indican en donde estd ubicado el objeto detectado
en el frame procesado.

La seccion clasificador permite hacer una estimacion de la clase de cada
uno de los objetos detectados. Los valores de salida del clasificador son los
siguientes: el label o la etiqueta del objeto detectado, la precision del objeto
detectado. El valor de precisién o pertenencia a una clase es generalmente
representado con un valor de probabilidad entre O y 1.

Por dltimo con los resultados obtenidos por el detector y el clasificador,
pasan al rastreador. Se una la implementacion llamada Object MultiBox
Tracker una aproximacion a [23], desarrollado por @andrewharp de Google.
Los objetos detectados en cada frame son asignados con un color diferente por

ejemplo: un carro con color azul y un bus con color verde, si se detecta otro
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carro se asignara un color diferente rojo por ejemplo, de esa manera se sabe que

son el objeto carro pero son dos carros diferentes.

Madelo 35D

Detector

Procesador de

Camara |—Video— PR

Clasificador

Object Multibox W
Tracker

Figura 3.1: Flujo de trabajo utilizado.

Como se aprecia en la figura [3.1) se usa la red neuronal profunda
denominada Modelo SSD para los pasos de deteccion y clasificacion. En este
caso, se comparan dos modelos SSD: el primero es un modelo entrenado por
defecto. Ademas, es accesible para descargar en internet, solamente se requiere
el nombre, version y dataset usado para el entrenamiento para identificarlo
sin equivocacion. El modelo entrenado de red neuronal que se considera por
defecto es: coco ssd mobilenet vl quantized. Se trata de un modelo lanzado el
2018-06-29. El segundo es un modelo entrenado en el proceso de este trabajo,
al que se refiere como modelo de red neuronal re-entrenado. Se utiliza como
base el modelo coco ssd mobilenet v2 quantized, lanzado el 2019-01-03. El
entrenamiento permite comparar si el tiempo de inferencia varia dependiendo
del numero de clases del clasificador. Siendo una misma arquitectura como
es SSD, el modelo denominado "por defecto" con 80 clases [24] y el modelo

denominado "entrenado" con 6 clases. En los siguientes parrafos, se detallan
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los pasos usados para realizar el entrenamiento de la red neuronal usada para

detectar y clasificar objetos.

3.2 Entrenamiento

3.2.1 Contexto

Se propuso investigar la respuesta a las siguientes interrogantes, ;Como se
entrena una red neuronal? ;Con el hardware que dispongo es suficiente para
entrenamiento? ;Cudnto tiempo dura entrenar un modelo de deteccion de
objetos? Se procedi6 a re-entrenar la red neuronal con las siguientes clases:
carro, persona, bicicleta, moto, bus, camion. Para esto se hizo uso de las

siguientes especificaciones en cuanto a hardware se refiere:

Hardware
— 8th Generation Intel® Core™ i7-8750H.
— 16GB DDRA4.

— NVIDIA GeForce GTX 1060 with Max-Q Design 6GB.

En cuanto a lo que a software se refiere, se hizo la prueba en dos sistemas
operativos: Windows 10 y Ubuntu 16.04. El primero present6 conflictos con
las versiones de las librerias y dependencias necesarias para el entrenamiento.
Por ese motivo se usé Linux. A continuacion el software que se usé para el

entrenamiento.
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Software

— Ubuntu 16.04.

— Python 3.

— TensorFlow 1.5.

— CUDA Toolkit 9.0.
— cuDNN 7.1.4.

— ProtoBuf 2.4.1.

— Bazel 0.27.0.

— TensorFlow Lite Converter (TOCO).

3.2.2 Etiquetado

Para el etiquetado de las imagenes se utiliz6 el programa Labellmg [25], este
es el proceso més tedioso y repetitivo del entrenamiento. Para cada frame se
etiquet6 el maximo de objetos en la imagen; ver figura [3.2] y Es también
necesario tener en cuenta que la salida del etiquetado tiene que estar en formato
(PASCAL - VOC), el cudl es un formato XML propiamente para cualquier
modelo SSD 6 Faster RCNN. En cambio para los modelos YOLO se usa su
propio formato o formato de YOLO. En este caso, la salida es un archivo .txt o

de texto.
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Figura 3.3: Frame etiquetado de Cuenca.
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3.2.3 Procedimiento

Se realizé la instalacion de todos los componentes de software detallados
en [3.2.1) para esto se siguié 2 guifas. El trabajo [26], que es una guia
especifica para Windows 10 y el trabajo [27] una guia para las dos plataformas
Windows y Ubuntu; ambas guias contienen instructivos de como entrenar una
red neuronal profunda para clasificacion y deteccion de objetos. Se continud
con la segmentacion de las imdgenes dando como resultado: 2156 imégenes
para entrenamiento, 268 imagenes para test y 59 imagenes para validacion en
el dia y 22 imégenes para validacion en la noche. Para poder entrenar una red
neuronal profunda de deteccién de objetos es necesario, que estas imagenes
estén en un archivo CSV para que se generen los TF Records, tanto para las
imégenes de entrenamiento como para las de test.

Una vez que se obtuvo los TF Records, como pentltimo paso para entrenar
se tiene que configurar el nimero de clases de salida de nuestra red neuronal
y el batch size que soporte la tarjeta de video (GPU). Se modifico el archivo
.config del modelo a re-entrenar mencionado en [3.1] Finalmente se tiene que
generar el archivo labelmap.pbitxt, el cual contiene el nombre del objeto y el
id o identificador por ejemplo: item {id: 1 name: "carro"}. Por
ultimo se ejecutd el comando para entrenar detallado en [26]. En nuestro caso
se configurd para que la red neuronal profunda se entrene con un nimero de
200.000 pasos, lo que tomo al rededor de 60 horas. Para correr la red neuronal
en el smartphone se tiene que transformar el modelo a TF Lite, para que sea
utilizado de una manera eficiente por el dispositivo, para esto se siguid una

guia desarrollada por Google. Lo primero que se tiene que hacer es obtener el
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TensorFlow frozen graph por consiguiente se procede a usar Bazel con TOCO

detallando las salidas como:
— (TFLite_Detection_PostProcess).
— (TFLite_Detection_PostProcess:1).
— (TFLite_Detection_PostProcess:2).
— (TFLite_Detection_PostProcess:3).

Las mismas que son cuatro arreglos: bounding boxes, clases detectadas,

precision de las clases y el numero de detecciones.

3.3 Datasets o conjunto de datos

3.3.1 Videos

Los videos que se usan para los experimentos fueron capturados solamente de
la ciudad de Cuenca, videos con ubicacion en la calle Don Bosco y videos que
tienen la ubicacion en la calle 24 de Mayo, Universidad del Azuay. Para los

videos mencionados se tiene el conteo para cada actor de la movilidad urbana.

3.3.2 Imagenes

Las imagenes recolectadas tuvieron varios propositos, el primero fue entrenar
y hacer el test en la red neuronal, el segundo propdsito fue obtener los valores

reales (ground truth), ver figura[3.4], para realizar los experimentos detallados en
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la seccion [3.4.1] Estas imdgenes provienen de dos ciudades Cuenca y Machala,

ya que en estos dos lugares se tuvo acceso a camaras de video.

Verdad de Terreno
(59 files and 4 classes)

carro 106

persona

moto

bus 4

T
0 20 40 60 80 100
Numero de objetos por clase

Figura 3.4: Numero de objetos y clases, ground truth para el dia.

3.4 Definicion de experimentos

Se probaron los modelos con el dataset de videos. El principal obstéculo para
leer estos videos desde el almacenamiento del smartphone fue no encontrar
librerias nativas de Java para Android que lean un video frame por frame. Se
realizaron varios experimentos para solventar esta deficiencia. Por ejemplo, se
uso la libreria mas popular en vision por computadora Open Computer Vision
(Open CV) para Android; sin embargo, la libreria devolvié un error que los
unicos formatos que puede leer desde el almacenamiento son los formatos

correspondientes a imagenes. También se probé FFmpeg para Android sin
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obtener los resultados requeridos. Por lo tanto, la solucién fue utilizar una
aplicacion que lea una imagen e infiera sobre ella, asi para el numero de frames
recolectados. A continuacidn, se explica los dos tipos de experimentos que
se realizaron, el primero, con inferencia sobre imagenes con Flutter [28] y la

segunda seccion sobre videos en tiempo continuo con TF Lite [29].

3.4.1 Experimento sobre imagenes

El experimento que permitié adquirir las medidas de precision y rendimiento
consistio en obtener un numero de frames del dataset de videos lo que llamamos
ground truth en la seccion [3.2.3] para esto se utilizé VLC media player; este
programa da dos alternativas para obtener frames de un video: La primera es
de una manera gréfica y la segunda es mediante linea de comandos que es la
que se utilizd. Para obtener la medida de tiempo de inferencia sobre imédgenes
se uso un contador que empieza a aumentar su cuenta desde que el input va a
la red neuronal hasta que sale de la red como se detalla en [[19] en la seccion
3.8.1, imprimiendo el tiempo en un log de Android. Se usé la aplicacion que
hace la inferencia sobre imdgenes para el modelo por defecto, una vez que se
terminé el experimento para dicho modelo se procedi6 con el segundo modelo
el re-entrenado. Se hace énfasis que el mismo experimento se realiza para

condiciones con buena luminosidad y con condiciones de baja luminosidad.

3.4.2 Experimento sobre video en tiempo continuo

Se realizaron dos experimentos sobre video, el primero, para determinar el

tiempo de inferencia entre TensorFlow Mobile (TF Mobile), una versioén para
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dispositivos smartphone descontinuada en el afio 2019 y TF Lite la nueva
alternativa desarrollada por Google. Es importante sefialar que los modelos
usados para este experimento fueron tres arquitecturas SSD, dos son coco ssd
mobilenet vI con la tUnica diferencia que el uno tiene una extensiéon .pb y el
segundo tiene la extension .tf1lite. Los dos son modelos denominamos por
defecto. El tercer modelo es el denominado re-entrenado. Para las pruebas de
rastreo se cortd una parte de un video del dataset. En donde aparece solo un
objeto, un carro y verificar que el color del boundig box del objeto efectivamente
no cambia. Por lo tanto, es el mismo objeto y que ademds mientras se mueve el
BoundingBox también se traslada. Se realiz6 también una segunda prueba que
consistio en tener mas objetos en el video en donde hay diferentes objetos de
una misma clase y objetos de diferentes clases con casos de solapamiento entre

objetos.
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Capitulo IV

RESULTADOS Y
DISCUSION

4.1 Imagenes

4.1.1 Precision y rendimiento en el dia

Se realiza una comparacion de PRE, REC y AP para cada clase detallada en la
figura[3.4] No se reportan resultados para la clase bicicleta por falta de datos en
el ground truth. Para las figuras de los resultados se tiene precision en el eje Y,
recall en el eje X y cada uno de los puntos en azul es el nimero de detecciones,
el drea bajo la curva se define por el promedio de precision.

Como se observa en la figura 4.1} la grafica (a) con unos resultados muy
inferiores a los de la gréfica (b), en la cual result6 que el AP para el modelo

re-entrenado es de 80.05%.
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Figura 4.1: Comparacion de PRE y REC para la clase carro en el dia.

En la figura 4.2] se observa que la clase por defecto o gréfica (a) tiene un

numero de detecciones que en la medida de precision estan por debajo del 0.5

y en cambio en la gréfica (b) el recall es 0.8.
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(b) Precision y Recall para la clase moto modelo
re-entrenado.

Figura 4.2: Comparacion de PRE y REC para la clase moto en el dia.

En la siguiente figura[4.3] se compara para la clase persona. Es muy notorio

que el modelo por defecto, o grafica (a), tiene una precision por debajo de 0.4.

En los experimentos ya se tenia una indicios del resultado, pues la red neuronal

detectaba como persona a drboles, tubos y mds. Por esta razon, se entrend la
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red neuronal con personas que estdn de costado para mejorar la medida PRE y

REC, obteniendo valores de recall de hasta el 60 % o 0.6.
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Figura 4.3: Comparacion de PRE y REC para la clase persona en el dia.

Para la figura .4 en la grafica (b), se puede observar un AP de 100%.
Esto se debe al entrenamiento incluyendo buses de la ciudad de Cuenca y
dando como resultado un PRE y REC de 1. Sin embargo, el nimero de casos

analizados es reducido.

Clase: 50.00% = bus AP Clase: 100.00% = bus AP

1.0

0.8 q

Precision
o
@

S
>

0.2 4

0.0

(a) Precision 'y Recall para la clase bus modelo por
defecto.

0.0

0.2

0.4

Recall

0.6

0.8

1.0

Precision

0.8

I
o

o
>

0.2 4

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Recall

(b) Precision y Recall para la clase bus modelo
re-entrenado.

Figura 4.4: Comparaciéon de PRE y REC para la clase bus en el dia.

Un resultado importante es, que el nimero de FP para las 4 clases bajo



considerablemente con el modelo re-entrenado como se observa en la figura

4.5] Atencion, las figuras no tienen el mismo rango en el eje x.

Resultado de detecciones
(59 archivos y 5 clases detectadas)

Resultado de detecciones
(59 archivos y 4 clases detectadas)
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(a) Numero de detecciones para modelo por (b) Numero de detecciones para modelo
defecto. re-entrenado.

Figura 4.5: Comparacién entre FP y VP detectados en el dia.

Es muy importante tener en cuenta la medida de promedio logaritmico de
tasa de pérdida, con esta se puede determinar en cuanto estd fallando por cada
clase la red neuronal. Como se puede observar en la figura {.6| grafica (b) los

valores se redujeron notoriamente con el modelo re-entrenado.

Promedio de Tasa de Pérdida

Promedio de Tasa de Pérdida

persona 0.92 persona 0.68

carro

moto

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Promedio de Tasa de Pérdida Promedio de Tasa de Pérdida

(a) Promedio de tasa de pérdida para modelo por (b) Promedio de tasa de pérdida para modelo
defecto. re-entrenado.

Figura 4.6: Comparacion de promedio de tasa de pérdida en el dia.

Por ultimo en los resultados para precision y rendimiento, se hace la

comparacion del mAP obtenido para el ground truth. Se discute sobre el por
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qué una red neuronal entrenada con un dataset muy reconocido como: Common
Objects in Context (COCO), tiene un mAP por debajo del 50% en el entorno
objetivo que es la ciudad de Cuenca. Se puede observar en la figurad.7|1a grafica

(b) muestra un resultado considerablemente mejor que la gréfica (a).

MAP = 40.68% MAP = 76.35%

carro 1.0

moto

persona persona

; T T T T T ; T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Presicién Promedio Presicién Promedio

(a) mAP para modelo por defecto. (b) mAP para modelo re-entrenado.

Figura 4.7: Comparacién de mAP en el dia.

4.1.2 Precision y rendimiento en la noche

Se realiz6 pruebas para comparar la precision y el rendimiento en condiciones
de poca luz, en la noche. Solamente se realizaron para 22 imagenes y con un
ground truth con un numero de tres clases: 59 carros, 4 personas y 2 buses. Se
hace hincapié que para el entrenamiento no se usaron iméagenes en condiciones
de poca luz.

En la siguiente figura [4.§] se puede observar que las medidas de PRE, REC
para la clase carro en el modelo re-entrenado son superiores a los resultados del

modelo por defecto.
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(a) Precision y Recall para la clase carro modelo
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Figura 4.8: Comparacion de PRE y REC para la clase carro en la noche.

En la figura en la que se compara la clase persona es muy notorio que

el modelo por defecto o grifica (a), no detectd ningiin objeto perteneciente a la

clase persona en comparacion a la grafica (b), sin embargo, las medidas para el

modelo re-entrenado se deberian mejorar entrenando la red neuronal profunda

con imagenes en poca luz.
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Figura 4.9: Comparacion de PRE y REC para la clase persona en la noche.

La figura|4. 10} reporta que ninguno de los dos modelos detecté objetos de la

clase bus. Por lo tanto, de igual manera se deberia hacer un etiquetado de mas

buses pero agregando escenarios en condiciones de noche.
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Resultado de detecciones Resultado de detecciones
(22 archivos y 3 clases detectadas) (22 archivos y 2 clases detectadas)

carro 12 53

persona

mmm Falso Positivo
mmm Verdadero Positivo

mmm Falso Positivo
mmm Vverdadero Positivo

b T T T T T T T b T T T T T T T
] 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

Numero de objetos por clase Ndamero de objetos por clase
(a) Nimero de detecciones para modelo por (b) Numero de detecciones para modelo
defecto. re-entrenado.

Figura 4.10: Comparacion entre FP y VP detectados en la noche.

En la figura {.11] grifica (a) los valores del modelo por defecto son
notoriamente mayores, indicando que tiene un mayor promedio de tasa de

pérdida para las dos clases.

Promedio de Tasa de Pérdida Promedio de Tasa de Pérdida
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(a) Promedio de tasa de pérdida para modelo por (b) Promedio de tasa de pérdida para modelo
defecto. re-entrenado.

Figura 4.11: Comparacion de promedio de tasa de pérdida en la noche.

4.1.3 Tiempo de inferencia

Es importante reportar que el tiempo de inferencia para el modelo por defecto
como se menciona en [3.1] con un nimero de 80 clases tenga una menor tiempo

de inferencia que el modelo re-entrenado con un nimero menor de clases.
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Los tiempos que se reportan en la figura 4.12] tienen una diferencia de 34ms
considerando el punto minimo y el maximo. Comparando entre los restultados
de las 2 versiones de modelos SSD sefialados en la figura2.3|de la seccion2.3.2]
los resultados que se obtuvieron son mas prometedores ain teniendo un mayor

numero de clases que [[19].

200 _— O Defecto
[l Re-Entrenado

185

185

Tiempo (ms)

180

170

—F

Defecto Re-Entrenado

165

Figura 4.12: BoxPlot para comparar tiempos de inferencia sobre imigenes.

4.2 Videos

4.2.1 Tiempo de inferencia

El sistema de conteo debe ser capaz de manejar la transmision de video en
vivo. Sin embargo, las bibliotecas bien conocidas como OpenCV y FFMpeg
no siempre estan disponibles para ser utilizadas en el middleware de Android.
Como resultado, no es posible realizar un perfil mas detallado de los tiempos

de inferencia de nuestra aplicacién. No obstante, la figura §.13] presenta una
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comparacion de los tiempos de inferencia entre TensorFlow Mobile y los otros
dos modelos ya comparados utilizando TensorFlow Lite. Las imégenes se
seleccionaron al azar mientras se procesaba un flujo de video desde la camara.
Las mejoras en el uso de TF Lite son claras, 120 ms frente a casi 900 ms por
1magen.

900 — TF Mobile defecto

W —— TF Lite re-entrenado

—— TF Lite defecto
800

700
600

500

Tiempo (ms)

400
300

200

100 _ e S e ————— e —

Numero de frames

Figura 4.13: Grafico de lineas para comparar tiempos de inferencia sobre video.
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Capitulo V

CONCLUSIONES

5.1 Conclusiones

Se presenta un acercamiento a la implementacién de un sistema contador
automatico aplicado a la movilidad urbana. Es una novedad el uso de
aprendizaje profundo basado en redes neuronales convolucionales sobre un
smartphone ‘“reciclado” para el problema clasificacion y detecciéon de objetos.
Fué posible re-entrenar un modelo SSD para mejorar las medidas de precision
y recall que inicialmente se obtuvieron en el modelo por defecto. El aumento
en mAP se debe a, que el conjunto de datos usados el entrenamiento se obtuvo
utilizando datos del entorno objetivo y una disminucion en el nimero de clases.
Los resultados de los tiempos de inferencia se obtuvieron tanto de video como
de imagen, y son bastante rdpidos. Esto permite tener una aplicacion movil
con un seguimiento fluido en comparacion con la aplicacion movil que usa
TF mobile. Sin embargo, en promedio, el modelo predeterminado es 20 ms

mas rapido pero con menos precision que el modelo re-entrenado. Haciendo
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un contraste de los resultados de tiempo de inferencia del trabajo [19], con
los resultados obtenidos se concluye que con un mayor nimero de clases los
tiempos de inferencia son menores. Los trabajos futuros incluyen la evaluacion
de algoritmos de seguimiento, asi como la inclusion de diferentes posiciones y

angulos de la camara, haciendo uso de data augmentation.
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Doctora Marla Elena Ramirez Aguilar, Secretaria de la Facultad de Ciencias de la Administracién
de la Universidad del Azuay

CERTIFICA:

Que, el Consejo de Facultad en sesion def 23 de enero de 2019, conocid y aprobd la solicitud para
realizacion del trabajo de titulacion, presentada por:

Estudiante:  Wilson Andrés Campoverde Quito (cod. 70003)

Tema: “Anélisis del rendimiento de detectar, clasificar vehiculos y pedestres en flempo
continuo con smartphone Android y Tensorflow Lite”.
Previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica

Director: Ing. Juan Gabrie! Barros Gavilanez

Tribunal: Ing. Marcos Oreliana Cordero e Ing. Pablo Pintado Zumba.

Plazo de presentacion del trabajo de titulacién: Se fijb como plazo para la entrega del frabajo de
fitulacion, conforme a 1a Disposicién Tercera del Reglamento de Régimen Académico, un periode
académico contado desde ta fecha de aprobacion del disefio del trabajo, esto es hasta el 23 de julio de

2019,
. EINFORMA:

Que, en aplicacion de la Disposicién General Cuarta del Reglamento de Régimen Académico
vigente, en caso de que el estudiante no culmine y apruebe el trabajo de titulacion luego de dos
perlodos académicos contados a partir de su fecha de culminacion de estudios, debera realizar la
actualizacién de conocimientos previa a su titulacién.

Cuenca, 24 de enero de 2019
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s
Dra. Marla Elena Ramirez Aguilar

Secretaria de la Facultad de
Ciencias de la Administracion
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CONVOCATORIA

Por disposicién de la Junta Académica de la escuela de Ingenieria de Sistemas y
Telematica se convoca a los Miembros del Tribunal Examinador, a la sustentacién del
Protocolo del Trabajo de Titulacién: Analisis del rendimiento de detectar, clasificar
vehiculos y pedestres en tiempo continuo con Smartphone Android y Tensorflow
Lite, presentado por el estudiante Wilson Andrés Campoverde Quito con cédigo 70003,
previa a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemnas y Telematica, para el dia
Viernes, 18 de enero de 2019 a las 09:40

Tomar en cuenta que posterior a la sustentacion del Disefio del Trabajo de Titulacién,
por ningiin concepto se puede realizar modificaciones ni cambios en los documentos;

tinicamente, en caso de disefio_aprobado con modificacion, el Director adjuntard al
esquema un oficio indicando que se procede con los cambios sugeridos.

Cuenca, 16 de enero de 2019

L4

Dra. Maria Elena Ramirez Aguilar
Secretaria de la Facultad

Ing. Gabriel Barros Gavilanes

Ing. Marcos Orellana Cordero

| " )
Ing. Pablo Pintado Zumba Rl
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Oficio Nro. 004-2019-DIST-UDA

Cuenca, 4 de enero de 2019

Ingeniero,
QOswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De nuestras consideraciones,

La Junta Académica de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telemitica, reunida el dia 4 de enero del 2019,
revisé la documentacién del trabajo de titulacién denominado *ANALISIS DEL RENDIMIENTO DE
DETECTAR, CLASIFICAR VEHICULOS Y PEDESTRES EN TIEMPO CONTINUO CON
SMARTPHONE ANDROID Y TENSORFLOW LITE”, por la/e! estudiantt WILSON ANDRES
CAMPOVERDE QUITO, con cddigo estudiantil 70003, estudiante de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y

Telemética, y revisado por GABRIEL BARROS, previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y
Telematica.

La Junta Académica considera que la documentacion cumple con las normas legales y reglamentarias de la
Universidad y de la Facultad de Ciencias de la Administracién y designa como miembros del tribunal a

MARCOS ORELLANA y PABLO PINTADO, asi por su digno intermedio, el conocimiento y aprobacién por
parte del Consejo de Facultad.

Atentamente,

/

e

Marcos Oreliana Cordero

Coordinador de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica
Universidad del Azuay
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ACTA
SUSTENTACION DE PROTOCOLO/DENUNCIA DEL TRABAJO DE TITULACION

Fecha de sustentacién: Viernes, 18 de enero de 2019 a las 09:40

1.1. Nombre del estudiante: Wilson Andrés Campoverde Quito

1.2. Cédigo: 70003

1.3. Director sugerido: Ing. Gabriel Barros Gavilanes

1.4.  Codirector (opcional):

1.4.1. Tribunal: Ing. Marcos Orellana Cordero e Ing. Pablo Pintado Zumba

1.4.2. Titulo propuesto: Andlisis del rendimiento de detectar, clasificar vehiculos y
pedestres en tiempo continuo con Smartphone Android y Tensorflow Lite

14.3. Aceptado sin modificaciones :

14.4. Aceptado con las siguientes modificaciones:

o OIDESS RIVEATer A S0, TR U BRGE cOERITUS

- CaNEIAY REULidiad XK ‘.E-i,'\.:?f:c::x:-( Iss O DNWY BF (oo RN

1.4.5. Noaceptado
1.4.6. Justificacion:

Ing Pab lo Plntado Zumba

~ Ing. Marcos Orellana

/fzma(

Sr. Wilson Antffés Campoverde Quito Eha R'é“rﬁﬁzﬂguutar‘
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RUBRICA PARA LA EVALUACION DEL PROTOCOLO DE TRABAJO DE TITULACION
{Tribunal)

1.37.  Nombre del estudiante: Wilson Andrés Campoverde Quito

1.37.1. cédigo: 70003

1.37.2. Director sugerido: Ing. Gabriel Barros Gavilanes

1.37.3. Codirector {opcional):

1.37.4. Titulo propuesto: Andlisis del rendimiento de detectar, clasificar vehiculos y
pedestres en tiempo continuo con Smartphone Android y Tensorflow Lite

Revisores tribunal: Ing. Marcos Orellana Cordero e Ing. Pablo Pintado Zumba
1.38. Recomendaciones generales de la revisién;

Cumple No cumple

Problemdtica y/o pregunta de investigacién

138. ¢éConcuerdan con los objetivos especificos?

139.  ¢3e detalla la forma de presentacién de los resultados?

140.  (losresultados esperados son consecuencia, en todos los casos,

127. {Presenta una descripcién precisa y clara? p
128.  {Tiene relevancia profesional y social? -
Objetivo general
129.  ¢Concuerda con el problema formulado? ~
130. . ¢Se encuentraredactado en tiempo verbal infinitivo? ~
Objetivas especfficos -
131, ¢Permiten cumplir con el objetivo general? -~ L
132.  ¢Son comprobables cualitativa o cuantitativamente? <
Metodologfa P
133.  ¢Se encuentran disponibles los datos y materiales mencionados? iy
134.  ¢las actividades se presentan siguiendo una secuencia iégica? b
135.  ¢las actividades permitirdn la consecucién de los objetivos / '
especificos planteados? pd
136. ¢Las técnicas planteadas estdn de acuerdo con el tipo de investigacion? <
Resultados esperados
137. ¢Son relevantes para resolver o contribuir con el problema / '
formulado? -
/ 3
e
v

de las actividades mencionadas?

i b asmeni

Gavilanes Ing. Marcos Orellana Ing. Pablo Pintado Zumba
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Cuenca, 21 de enero del 2019

Ingeniero,
Oswaldo Merchén Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De mi consideracién,

Yo Juan Gabriel Barros Gavilanes informo que he revisado los cambios implementados al protocolo del
trabajo de titulacién previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telemética, denominado
“ANALISIS DEL RENDIMIENTO DE DETECTAR, CLASIFICAR VEHICULOS Y PEDESTRES EN
TIEMPO CONTINUO CON SMARTPHONE ANDROID Y TENSORFLOW LITE", realizado por el
estudiante Wilson Andrés Campoverde Quito, con codigo estudiantil 70003, Trabajo que segin mi criterio

cumple con las modificaciones sugeridas por el Tribunal, por lo que puede continuar su desarrollo planificado.

Sin otro particular, me suscribo

Atentamente

}f/’—vl \ g2
s

Universidad del Azuay
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Ingeniero, : I R B
" Oswaldo Merchdn Manzano
DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION |

e A

De mi-consideracion,

Cuenca, 04 de enero de 2019

--Estimado- Sefior- Decano;-yo Wilson- Andrés-Campoverde -Quite-con-€:1:-0106200207;--cddigo -

_estudiantil _70003; estudiante de la_Carrera.de. Ingenieria de Sistemas y Telemdtica, solicito

encaremdamente a usted la aprobac:én del protocolo dc trabajo de ntulac:én con el tema “ANALISIS

DEL RENDIMIENTO DE DETECTAR, CLASIFICAR VEHiCULOS Y PEDESTRES EN TIEMPO““

TCONTINUO CON SMARTPHONE ANDROID Y TENSORFLOW LITE™ previo a la obtencién'del

-titulo-de-Ingeniero de Sistemas y-Telemética para lo cual adjunto la documentacién respeetiva; -

. Wilson Campoverde. ...

... Estudiante de Ja Escuela. de Ingenieria de Sistemas-y.Telematica .

Universidad-del-Azuay
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U Facultad de Ciencias de la Administracién
ey Escuela de Ingenierfa de Sistemas y Telemdatica

Oficio Nro. 004-2019-DIST-UDA

Cuenca, 4 de enero de 2019 k=

Ingeniero,
Oswaldo Merchdn Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De nuestras consideraciones,

La Junta Académica de la Escuela de Ingenierfa de Sistemas y Telematica, reunida el dia 4 de enero del 2019,
revisé la documentacion del trabajo de titulacién denominado “ANALISIS DEL RENDIMIENTO DE
DETECTAR, CLASIFICAR VEHICULOS Y PEDESTRES EN TIEMPO CONTINUO CON
SMARTPHONE ANDROID Y TENSORFLOW LITE”, por la/el estudiante WILSON ANDRES
CAMPOVERDE QUITO, con cddigo estudiantil 70003, estudiante de la Escuela de Ingenieria de Sistemasy

Telemitica, y revisado por GABRIEL BARROS, previo a la obtencion del titulo de Ingeniero de Sistemasy
Telemitica.

La Junta Académica considera que la documentacién cumple con las normas legales y reglamentarias de la
Universidad y de la Facultad de Ciencias de la Administracién y designa como miembros del tribunal a
MARCOS ORELLANA y PABLO PINTADO, asf por su digno intermedio, el conocimiento y aprobacién por
parte del Consejo de Facultad.

Atentamente,

—
Marcos Orellana Cordero

Coordinador de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica
Universidad del Azuay
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Cuenca, 04 de enero de 2019

Ingeniero,
Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De mi consideracion,

Yo, Juan Gabriel Barros Gavilanes informo que he revisado el protocolo de trabajo de titulacién, elaborado
previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica, “ANALISIS DEL RENDIMIENTO
DE DETECTAR, CLASIFICAR VEH{CULOS Y PEDESTRES EN TIEMPO CONTINUO CON
SMARTPHONE ANDROID Y TENSORFLOW LITE”, realizado por el estudiante Wilson Andrés
Campoverde Quito, con cddigo estudiantit 70003, protocelo que a mi criterio, cumple con los lineamientos
y requerimientos establecidos por la carrera.

Por lo expuesto, me permito sugerir que sea considerado para la revisién y sustentacidn del mismo,
Sin otro particular, me suscribo.

Atentamente

S B
\fﬁm%el Barros

Universidad del Azuay
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Unwersldad del A!ua'f Ingemeﬂa de Sistemas v Telemdtica

Metadnlngia dela Investigadﬁn S

Guia parala presentacién de la propuesta de proyecto de titulacién ........

1.1 Nombre del estudiante: Wilson Andrés Campoverde Quita

.................... 1‘1_'2._..&‘“‘::“: 2 2 A & 2 5 722 8 3 2 £ 4 e rr 1 et
_ teléfonos: +593988739756

" 'mail: mrrobot@es.uazuay.edu.ec  andrescamp,_ac@hotmall.com i
___________________ 1.2 Director sugerido: Gabriel Barros. ...

121 Contacto: gharrosg@uazuay.edu.ec )
...................... 100NN Cor SO e Pablo Feexionies
1.3.1 Contacto: pendones@uzuav edu.ec _

1.4 Asesor metodulégil:o. aniela Ballari
1.5 Tribunal designado: {de acuerdo con la normativa interna de cada Facultad). "
T —.
L Ty AP
~-a)-Sistemas informaticos.
........................ 170 SO MNES COS e
______________________ e 1203 . Informética de computadores. .. ...
__e_ .04 Inteligencia Artificial.

s 11  Software de Computador.
1.?.2 Tipo dr. traba}o

i e A) IOVESHIBACION ..o

......................... l‘sﬁmde!mm_ 0 A i i T i B € M S i B
----------------------------------------- a}--Inteligencia-- Artificial;- Aprendizaje - de Maquina;. Visidn. por. Computadora; ...

...Programacidn en MOViles. ...
1.9 Titulo

----------- -Andlisis del rendimiento-de-detectar; clasificar vehiculos ¢ pedestres-en-tiempo continuo.con ...
-.smartphone Android y TensorFlow Lite. .. ...

0883822




T, 11Etado del pm-;ectu
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Nuevo.

............. 2. Contenida,

I"Iz:IIM“‘“‘H&“‘“‘““I“““‘&C‘i&“: R R P SR A B A b b e r e R e T

" Los datos de mmrilltlad urhana sﬂn lmpnrtantes para resolver problemas como: congestidn de

'""triﬂ:u, espacios inadecuados para bicicletas y pedestres, Ia faita de opcianﬁ de transporte

uso ﬂe bltlﬂ!‘ta {Snboleuslcv Levitska',ra, Chan, & Postle, 2016). La falta de datos sobre
rnowlldad enla uudad de Cuenca es evidente, existen datos publrcadus, pern el perindo desde

que los datos son capturados hasta que son publicados es demasladn extenso alrededar de

seis meses. Sin embargo, ia recoleccién de los datos manuaimente es costoso y extensos en el

“tiempo; por otro lado, los precios tanto dé hardware como de software que se usan en 13

------------- genera-desperdicios-tecnoldgicos:-¢Podré-un-smartphone- servir-come-senser-debido-a-su-—
e CAMAra y antenas.de comunicacion?..... 43

N R — T .

la obtencidn de datos sobre movilidad urbana es costosa por el hardware y software que se

usa, Los algoritmos utilizados en este tipo ‘de aplicaciones en dispusutwas embarcados

--reducida-cuando se-compara-con-los-servidores-actuales. Por-lo-tanto; se-desea-conecer-si-los—— -
............. algoritmos. clasificadores..basados. en.redes..neuranales. pueden. usarse.en. los. dispositivos..........
smartphone para realizar conteos automaticos.

............. E a.HH“mem,.,..... et B B L L N AR R .

" “Generalmente, se utilizan personas para un conteo manual, lo cual resuita costoso. En ia
TrrEindad de CUgned ho hay datos céntralizados sobiré 1a movilidad Urbana qie se actualicen

----------- ‘constantemente; por-lo cuat-seria conveniente clasificar y contar con-un-sistema automdticoa -




URIVERSIDAD
bajo costo. Se analiza el video usando t&thlcat Zliddles de visién por computadora usando un

smartphone. El objetivo para este trabajo es conocer el rendimiento de estas técnicas con
: --mspe-:ta--rmétrieas—-bien- mnndda&-en--la--Iiteratwa--tmne-{precisién- y-rendimiento). . Esto.se. . ... :

...Android.

Edhﬂtmﬂptuaiuindmdﬂnﬂphﬂtmht R L AN e e p R R R L e b T L

En ia literatura existe una brecha de investigacién sobre fa recoleccién de datos urbanos con
““smartphones, usando TénsorFlow Lite. Existé Un sistema para detectar, seguir v clasificar
yehicutos tacual usa mediante una computadora {Chen-et al;; 2012}, con-un-Raspberry- Pi{F:-—
- Torres--et-al;-2018).--Ademds--se-han--medido- -el--rendimiento...de...redes_neuranales.. . ...

{lgnatov EEE!E_HZDIEL Adltlnnalmﬁﬁiﬁje midié la velocidad y preclsidn de tres meta
arquitecturas que detectan objetos (Sun & Murphy, 20186).

..Existe.también.una tesis que tiene por objetivo determinar la viabilidad de detectar un objeto
(Post It), usando modelos de aprendizaje profundo con TensorFlow {Ahadi etal 2016] con su
nuevo desarrollo TensorFlow Lite, Esta hace uso de tres tlpns de mudelos cumo 50N Single Shot

Detector (SSD), Faster Recurrent Cnnvulutmnal Heural Networks {n-cnm v nw ‘l’ou Onl',r Lonk'

Once {‘I’olo] lAIsing, 2018]

2.5 uh@m General.

-.Medir..y.analizar..en..términos. de..precisién .y rendimiento_al_menos.dos _modelos usando.

...,_.,...,,,I.m:isa:axf_lm...Li.tg._.e_n..y.n....;ma.rtphmg....na.r_a__.mﬂﬂﬁra._.\rﬁh[qs.!_!g&__.l&i.;iglﬁtasa.._mem??!ﬂ?ﬁ?._.r..........,
_.pedestres.

1L Revisar TaTiteratural modelos de redes néurdnales profunidas que tengan un mejor
desempefio “ensmartphones; conocer si-existen-técnicas -de - rastreo -de -objetos - :
-especificas para smartphones, indagar sobre métricas para evaluar el rendimiento. .. ...

-..2...Seleccionar. métados compatibles con.los. smartphones Android_usando TensorFlow
Lite.

___ 3. Preparary evaluar los modelas de aprendlzaje prafunda selecciunadﬂs, documentar ¥

comparar los resultados en términos de precisién y rendimiento.
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I Matudulngia* L

Para este estudio se usard como recurso de hardware un smartphone que cuente con sistema

nperatn.-o Andmld con versién base Android 5.0 (API 21). La investigacién serd de tlpc analltnca

debido a que se analizarén los resultados obtenidos después de haber Implementadu el

sistema. Determinar si un modelo con menor nimero de clases es més rapido en tiernpa de

““inferencia que un modelo ¢on abundantes clases. Para realizar ‘esto nos basaremos en los
---------- métodos gue {Alsing, 2018)usd para-su tesis, A continuacian, se detatlan 14 sctividades 5
& ng,eg.u[.r_ ........................................................ ;

1. Seleccién de la literatura de articulos correspondientes a la visién por computadora en
............................... L

--------------------------------- @ lmpiementar TensorFlow tite-enrumsmartphone-Android-para profundizar en----
................................ su-funcionamiento... O

........... ... Probar que modelns pre-compiladas.y. datasets probados son.capaces de
Implementargg junto a TensorFlow Lite.

c. Posibles métricas para evaluar el rendimiento en dispositivos embarcados.

d. Construccidn de rnndelos con clases necesarias para movilidad urbana.

“"'"vitter:r‘"err*mstinta'.;"'wndlcimier'amlﬂﬁn‘tam::"'5&“'ﬂhtﬂ?ﬂéﬂtﬁt&‘ﬂ"'tﬁs“‘mﬂlt:ﬁdﬁ"'Eﬂ """"""""
términos-de precisién-y-tiempo-de-Infereneia: - e

____________________ 4. . .Generar discusidn y propuestas.a futurg...............
.............. 2.8 Alcances y resultados esperados:

S deberd tonocer fos resultades de rendimients &n térimings de wedi iﬁf’lﬁbiénﬂﬁ probade -

R marlph&neueﬂn ~sistema-operative-Android.-Determinar- si-un-modelo-con-menor----




2.9 Supuestos y Riesgos:

UKIVERSIDAL
DEL AZUAY

Supuestos

Riesgos - . Gestion de Riesgos

Et framework utilizado no se

Incompatibilidad de la | Disponer de varios

AP1 del smartphone de | smartphones de prueba

prueba.

No tener acceso a Buscarotrasfuentes (]

y repositorios de conocimiento

fuentes confiables de | financiamiento para adquirir

para acceso a articulos académicos.

informacién. la informacidn requerida.

). Consume de energia alto cuando se

| estén realizando los experimentos.

........... Tr.a.ba]b.g.....és.c.ﬁtoos....yfo.. eesemenronnnnossntioaunnoannsins,

P d.iagra.mas.impresos ..........................................

..... proyecto.

. JGASLOS.VALIOS. ..o $...650.00.

ransporte, alimentacién, etc.).

proyecto.

Adquisicidon de equipo para el desarrollo del

20 horas semanales por 4 meses a un costo de

hora hombre de 55.

Tutorias de tesis vy

ipapeleo.

Pago de tutor, derechos, etc.

----- Consumeo-de-vidticos-y.-recursos..dentro..del |

....tro.yecm........(inter.ne.t,........s.e..mis:.i.Q.s»..........bé§i.¢.9..s,... AR R

...2:11 Financiamiento:

i oes

3820 |



= liZEsquérﬁa_Temartivo

Dedicatoria.

- ggradecimien-t 05 g o A AR
........................ o S A e e
............. P T
e R T TR AP B e T R
e B L B -
et eenemesessens s L G RPN oo -eetr et e e845S00
.. Capitulo 2. . . Revisidn.delaliteratura. ...,
............ e .Capitulo3  Métodosy experimentos. e e
e (apitulo4 Resultados.
o Capitulo 5 Dlscusién
e Capltulo 6 Conclusinnes
e e i R s e e s
e Anexos

213Cronograma:

‘“‘"e'bfm""‘AttiVid’aﬁ' ......

Documento

1 Seleccién de la literatura de 15 articulos

123

| 3 semanas

correspondientes a la visidn por computadora en
---------- et ROV BG-Urbana:

2-—Hmplementar TensorFlow-tite-enunsmartphone
Android con la finalidad de profundizar sobre el

3 =CINalTasy

framework y adquirir destreza sobre el desarrollo
de.aplicaciones

I — b R—— -Seleccidn de.datos.y algoritmos.

3,4,5- ] T Ly —

........ doreeee B Pruebas.

3 Documentacion y.comparacion.

.......... gromirens B GROQEBE-AiSCUSIGN Y- propuestas-a futuro

" Arévalo, M. (23 de Octubre de 2018). eltiempo. Obtenidode

coeen ARSI/ WL EItIEMPO.COM. EC/NOLICIOS /CURRGCAL 2/ OCOFAS-CUBRCE-GEUGY vt

. ADAMI, M., Barham,.P., Chen, |,.Chen, Z.,.Davis, A., Dean, J.,... Zheng, X.. {Zﬂlﬁ}v ............................. .
TensorFlow: A system for large-scale machine Iearnlng

TUREEpst//donorg/ 10, 1016/0076-68 7983)01039-3
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Alsing, O. (2018). Mobile Object Detection using TensorFlow Lite and Transfer
......................... L,Ea.rn'i@.r..1......................-. R R LS 88 8 5 b sans s TP

wChen; Zi; Ellis, T:;- & Smieee; S- A: V- {2012): Vehicle Detection; Fracking and ..
Classification in Urban Traffic.

Ignatov, A., Timofte, R., Szczepaniak, P., Chou, W., Wang, K., Wu, M., ... Van Gool, L.
"""""""""" (2018} Al'Benchmark: Rinning Deep Neural Networks on Android Smartphores, ™
e RECURErado. de hitp://andv.org/abs/1810.01109 .o

Siekkinen, M. (2018). Latency and Throughput Characterization of Convolutional . ... ...
Neural Networks for Mobile Computer Vision. CoRR, ABS/1803.0.

Sobolevsky, S., Levitskaya, E., Chan, H., & Postle, M. (2016). impact Of Bike Sh;ring In

addressed to : sobolevsky@nyu.edu, 1-26.
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Sun, C., & Murphy, K. (2016). Speed/accuracy trade-offs for modern convolutional
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hitps://dol.org/10.1109/ETCM.2017.8247454
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