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Resumen

La conduccion autbnoma es casi un medio en la actualidad gracias a la mejora
de las tecnologias actuales y a la potencia de computacion. Entre estas tec-
nologias se encuentran las redes neuronales, (CNN en inglés), especializadas
en la deteccion y clasificacion de objetos en imédgenes y sobre las que trata este

proyecto.

Este trabajo analiza el comportamiento de redes neuronales convolucionales
a la hora de detectar los principales objetos en la via publica, como coches,
peatones o senales de trafico. Se analizardn aspectos como la velocidad de
inferencia y la precision en distinto hardware con diferentes caracteristicas

computacionales.

Para ello se reentranara una CNN generalista con distintos datasets especial-
izados en conduccion autonoma. Esta red ademads se va a optimizar para buscar

los mejores resultados posibles.
Palabras clave

Conduccién auténoma, Deteccion y clasificacion de objetos, CNN (Red neu-
ronal convolucional), YOLOvS, BDD100k, NUSCENES, mAP, OpenVINO.



Abstract

Autonomous conduction is close to a medium thanks to the improvement of
current technologies and computing potency. CNN (Neural networks) are some
of these technologies, specialized in the detection and classification of objects

in images and the ones related with this project.

This project analyze the behaviour of CNN when trying to detect the main
objects of a public road, like cars, pedestrians o traffic signals. Inference speed
and precision will be analyzed for different hardware with distinct computa-

tional characteristics.

In order to do it, we will re-train a CNN with different datasets focused on
autonomous driving. Additionally, the CNN will be optimized trying to get the

best possible results.
Key words

Autonomous driving, Detection and classification of objects, CNN(convolutional
neural networks), YOLOvS5, BDD100k, NUSCENES, mAP, OpenVINO.
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1 INTRODUCCION 6

1 Introduccion

La conduccion auténoma es una idea que poco a poco se esta convirtiendo en
realidad. En el proceso, se han implementado distintas tecnologias para dirigir
un vehiculo por una via sin necesidad de supervision o control humano. Una
de estas tecnologias implica integrar una cdmara y su procesador en el vehiculo
para poder reconocer obstaculos, caminos o elementos que alteren el compor-
tamiento del vehiculo. Otra alternativa es enviar la informacion de la cdmara a
la nube y realizar ahi su procesado, pero los tiempos de latencia, problemas de
conectividad y debido a la necesidad de resultados en tiempo real lo descarta-

mos.

Por ejemplo, debe ser capaz de reconocer una carretera para conducir a traveés,
de identificar peatones para evitar atropellos y reconocer senales de trafico para

poder seguir las normas de circulacion en tiempo real.

Aunque la conduccion autonoma puede parecer una idea del siglo actual, el
primer disefio de un coche auténomo [1] data de 1939. Norman Del Geddes
ide6 un coche con sensores capaces de detectar un circuito eléctrico embebido

en la carretera, el cual era el responsable de dirigir al vehiculo.

El primer disefio mas relacionado con el contenido de este trabajo es el disefo
de Erns Dickmans [2], quien junto a Mercedes-benz en 1987, crearon la primera
furgoneta capaz de conducir por una via vacia sin salirse de ella. Este diseno
utilizaba cdmaras capaces de identificar las lineas de la carretera y dirigir el

vehiculo basandose en la posicion de la furgoneta respecto a las lineas.

1.1 Motivacion y proposito

El objetivo de este proyecto es evaluar los resultados de distintos modelos de
YOLOVS [3]. La decision de usar la YOLOVS esta motivada por ser una de las
redes neuronales para deteccion de objetos mas usada en el mundo y que hemos
escogido al ser la ultima version del algoritmo YOLO. Una vez obtenidos los

resultados, los compararemos entre ellos e intentaremos buscar el modelo ideal
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para la deteccion de objetos durante la conduccién autonoma.

Los puntos principales que compararemos serdn:

* Precision. Durante la conduccién auténoma la precision es especialmente
importante, ya que hay vidas humanas en juego, tanto de peatones como

de los pasajeros del vehiculo.

* Velocidad de inferencia. Un vehiculo se mueve a una gran velocidad, asi
que es necesario que sea rapido para poder reaccionar a los estimulos a

tiempo.
Los pasos que se van a seguir en el trabajo son los siguientes:

1. Obtener varios datasets dedicados a la deteccion de objetos durante la con-
duccion autonoma y transformarlos a un formato que entienda la YOLOVS.
Queremos utilizar distintos datasets para evitar posibles sesgos en uno de

los datasets.

2. Reentrenar modelos de la YOLOVS con estos datasets. La YOLOVS ya
estd entrenada de base con el dataset COCO, un dataset generalista para
deteccion de objetos. Mediante el reentrenamiento buscamos convertir
YOLOVS5 en una red neuronal mas centrada en la deteccion de objetos para

la conduccion autonoma.

3. Optimizar todos los modelos obtenidos y obtener los resultados finales para

distinto hardware objetivo.

4. Comparar los resultados y concluir que modelo y hardware es el més ade-

cuado para integrar en un coche autébnomo.

Para llevar a cabo estos pasos, se han utilizado distintas herramientas y frame-

works:

* Pytorch [4]. Empleado para el reentrenamiento de los modelos.

* Netron [5]. Utilizado para visualizar los distintos nodos de la red neuronal.
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* OpenVINO [6]. Utilizado para optimizar la velocidad de inferencia y

obtener las medidas resultadas en el distinto hardware.

* Wandb [7]. Utilizado para visualizar datos del entrenamiento de los mod-

elos durante el reentrenamiento.

* Docker [29]. Utilizado para ejecutar el workbench de OpenVINO en local.

Las redes neuronales dedicadas a la vision artificial estdn en pleno auge, cada
afno surgen nuevos modelos. Un ejemplo destacado de esto es la propia YOLOvS
que se publico un mes después de que se publicase YOLOv4. El problema de
este desarrollo acelerado es que las tecnologias muchas veces emplean distintos
formatos, distintas versiones de una misma libreria e incluso frameworks com-

pletamente diferentes al no existir un estandar claro.



2 INTRODUCTION 9

2 Introduction

Self driving is an idea that step by step is becoming reality. During the process,
a lot of different technologies have been implemented to lead a vehicle through
a road without direct human control. One of this technologies imply to integrate
a camera and its processor in the vehicle to recognize obstacles, roads and ele-
ments that modify the behaviour of the vehicle. Another alternative is to send
the information of the camera to the cloud and process its data there but because
of the high latency, connectivity problems and the necessity of results in real

time we disregard this option.

For example, it must be capable of recognizing a road to drive through it,
identify pedestrian to avoid run overs and see traffic signals to be able to follow

the traffic rules in real time.

Despite of the autonomous driving may look like a new idea from current
century, the first design of a self driving car [1] dates from 1939. Norman Del
Geddes devised a car with sensors capable of detecting an electric circuit em-

bedded in the road. This circuit was the responsible of directing the car.

The first design more related to the content of this project is Erns Dickmans’s
[2] design, who with Mercedes-benz help in 1987, created the first van capable
of driving through an empty road without going out, This design used cameras
capable of identifying the road’s limiting lines and lead the vehicle between

them.

2.1 Motivation and purpouse

The objective of this project is to evaluate the results of different YOLOvVS’s
models [3]. The decision of using YOLOVS is motivated because its one of the
CNN for object detection most used in the world and because the version 5 is
the last release of the YOLO algorithm. One we have obtained the results, we
will compare them and we will try to find the ideal YOLOvS model for object

detection for autonomous driving.
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The main points we will compare are:

* Precision. Precision is a measurement specially important in autonomous
driving because there are human lives in danger, both pedestrian and the

passengers of the vehicle.

* Inference speed. Vehicles move at a high speed, so its necessary that the

inference speed is high enough to be able to react to the stimulus on time.

The steps we will follow in the project are the following:

1. Obtain different datasets dedicated to object detection and autonomous
driving and translate them to YOLOVS’s format. We want to use differ-

ent datasets to avoid possible biases in one of the datasets.

2. Retrain different YOLOvS5’s models with these datasets. YOLOVS is al-
ready trained with COCO dataset, a generic dataset for generic object detec-
tion. By the means of retraining it we are looking for transforming YOLOv5

into a CNN more focused on detecting objects during autonomous driving.

3. Optimize all trained models and get the final results doing inferences in

different objective hardware.
4. Compare the final results and conclude what model and hardware is the

most appropriate to integrate in a self driving vehicle.

In order to follow these steps we have used different tools and frameworks:

* Pytorch [4]. Used to retrain the models.
e Netron [5]. Used to visualize the different nodes of each CNN.

* OpenVINO [6]. Used to optimize the inference speed and obtain the final

measurements in different hardware.

* Wandb [7]. Used to visualize training data while the YOLOvS5 model is

being trained.
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* Docker [29]. Used to run OpenVINO’s workbench in a local machine.

Neural networks dedicated to computer visions currently are in a boom, ever
year new models are implemented. A clear example of this is YOLOVS that was
published one month after the YOLOv4 release. The problem of this acceler-
ated progress is that each technology use different formats, different versions of
the same library or even completely different frameworks because there is not a

clear standard.
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3 Bases teoricas del proyecto

3.1 ;Qué es una red neuronal?

Una red neuronal [8] es un conjunto de nodos llamados neuronas, agrupados
en capas que estan interconectadas (figura 1). La capa inicial recibe datos del
exterior y la capa de salida devuelve los valores de salida o resultado. Ademas,
puede existir un numero indeterminado de capas intermedias llamadas capas

ocultas sin ninguna conexion al exterior de la red.

Cculto
PR
{ 3

Entrada ) |

Figure 1: Abstraccidn de una red neuronal. Extraido de [9]

Cada neurona tiene un conjunto de valores de entrada cuyo valor se modifica
en funcion del peso asignado a su entrada. Posteriormente, se aplica una funcion

de activacion para calcular el valor de salida de la neurona. Véase en la figura
2.

Sefial de entrada 1

w2
Sefial de entrada 2 P

| mw]/
Sefial de entrada m

Figure 2: Neurona con varias entradas. Extraido de [8]

° Sefal de salida
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La funcion de activacion es una funcién matematica que interpreta los valores
de entrada y los utiliza para obtener el valor de salida del nodo. Un ejemplo
sencillo de funcion de entrada es la funcién escalon (figura 3), que emite un 1 si

la entrada es positiva, o un 0O si es negativa.

La funcién de activacion no tiene porque siempre ser la misma para todos los
nodos. Por ejemplo, en la YOLOVS se utiliza la funcion Leaky ReL.U (figura 4)
en las capas ocultas iniciales y la funcién sigmoide (figura 5) en las finales. La

funcion ReL.U (figura 6) es otra funcion bastante utilizada de donde proviene la
Leaky ReL.U.

fo)=ay

Figure 3: Funcion escalon. Extraido de [8] Figure 4: Funcién Leaky ReLLU. Extraido de [32]

=10 -5 i 5 10

Figure 5: Funcion sigmoide. Exiaido de [8] Figure 6: Funcién ReLu. Extraido de [8]

3.2 Entrenar una red neuronal

El entrenamiento de una red neuronal es una btiisqueda de los mejores pesos para
cada entrada de cada neurona. Los mejores pesos son aquellos que producen

resultados suficientemente buenos para resolver un problema especifico.

La busqueda de los pesos adecuados depende del algoritmo concreto que

utilice la red neuronal, pero todos siguen un proceso similar:
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1. Se introduce un objeto de entrada. En el caso de un detector de objetos, la

entrada seria una imagen y cada neurona recibiria un pixel de la imagen.

2. Las neuronas de la red neuronal reciben la entrada, aplican su funcion de
activacion y dan una salida. Esto se repite hasta que la capa de salida tiene

los resultados de la inferencia.

3. Compara los resultados obtenidos con los resultados reales. En el caso
del detector de imagenes, compara donde ha detectado un objeto la red

neuronal y donde esta el objeto en realidad.

4. En funcion de los resultados y el algoritmo de aprendizaje, todos los pesos

de la red neuronal se ajustan para mejorar el resultado obtenido.

5. Se repiten todos los pasos con otro objeto de entrada hasta haber aprendido

de todos los objetos.

Una vez se ha aprendido de todos los objetos, se dice que ha ocurrido o que
se ha recorrido una época. El entrenamiento se termina cuando se cumplan las

épocas indicadas en la configuracion inicial.

Durante el entrenamiento puede ocurrir que la red acierte el 100% de los obje-
tos de entrada. En estos casos se dice que la red estd sobre-aprendiendo y puede
provocar problemas a la hora de detectar objetos que no estén en el conjunto de
objetos de entrada. Existe otro conjunto de técnicas y algoritmos paralelos al
entrenamiento para evitar estos sucesos, como eliminar aleatoriamente algunas

de las neuronas de la red o cambiar aleatoriamente algunos pesos.

3.3 Redes CNN

Las redes neuronales convolucionales [10], son conocidas por su desempefio en
la clasificacion de objetos, sacan las caracteristicas de los objetos y los identifi-

can con mayor rendimiento que otros modelos.

Las redes CNN procesan imdgenes en 3 fases diferenciadas:
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1. Se leen los pixeles de la imagen. Si la imagen es a color, cada pixel se

divide en los diferentes colores y se normalizan los valores entre O y 1.
2. Se aplican multiples convoluciones.

3. Los pixeles atraviesan la red neuronal multicapa donde se extraen las ca-

racteristicas extraidas de las convoluciones y se detecta el objeto.

ARQUITECTURA DE UNA CNN

8 () Perro
& s S (o
O (O Pajaro
IMAGEN DE  1er CONVOLUCION 22 CONVOLUCION Rgp NEURONAL CAPA DE SALIDA:
ENTRADA e FILTROS (Y SUCESIVAS) MULTICAPA CLASIFICACION
¢ RELU (fully connected) ONE-HOT
e SUBSAMPLING ENCODED

Figure 7: Arquitectura de una red neuronal convolucional. Extraido de [10]

3.3.1 Convoluciones

Las convoluciones [11] son el proceso que da nombre a las redes neuronales

convolucionales y funcionan de la siguiente forma:

Primero se crea o se define un Kernel. El Kernel es una matriz cuyo con-
tenido y tamafno va a determinar la transformacion producida en el proceso de

convolucion.

El Kernel recorre todos los pixeles de la imagen aplicando la funcién del
kernel al pixel principal y a sus adyacentes. Normalmente, se evita centrarse en
un pixel cuyos pixeles adyacentes no formen una matriz del mismo tamafio que

el kernel, ya que puede dar resultados conflictivos.
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En la figura 8 el kernel estd centrado en el 1 del recuadro rojo mientras
también opera con todos los de su alrededor. En este caso, nunca se centraria
en la primera fila de ceros, porque no seria posible formar una matriz de 3x3

mientras se centra en ellos.

Al aplicar el kernel a un grupo de pixeles, se aplica una funcién a todos ellos
para obtener un unico valor para cada pixel de toda la imagen. En el caso de la
figura 8, vemos como el resultado de la matriz azul en ”source pixel” y el kernel

”convolution” es -8.

En el caso de las imagenes a color, se aplica un kernel distinto para cada canal
de color (rojo, verde y azul) y posteriormente se unen durante el procesamiento.

(4 % 0)

%
Center element of the kemel is placed over the Eg " g;

source pixel. The source pixel is then replaced (0 x0)
with a weighted sum of itself and nearby pixels. ©x1)

(0x1)
{0 x0)
{0x%1)
+ (-4 % 2)

Source pixel

beramm =y

Convolution

Mew pixel value (destination pixel) i

Figure 8: Ejemplo de convolucidn. Extraido de [11]

3.3.2 Aplicacion de funcion de activacion

Una vez aplicado el kernel a toda la imagen, el resultado se manda distintas

neuronas y se aplica la funcion de activacion para obtener los resultados.

En la figura 9 podemos observar el proceso completo desde la imagen con los
valores de los pixeles normalizados, la convolucion del kernel y la aplicacion de

la funcién de activacion.
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IMAGEN KERNEL CONVOLUCION APLICO RELU
DEL KERNEL
0,6|0,6 1]10]1 F1,210,6|0,6(1,2 0| o0fo06[1.2
0,6 0,6 2|0(-2 > H1.,2|10610,6(1,2 §> o[o6| 01,2
0,6|06|06(0,6 1]10]1 F1,2]1,211,2]1,2 012| 01,2
06 0,6 L0,611,211,2/0,6 0(1,2| 0[06

Figure 9: Proceso completo de convolucion. Extraido de [10]

3.4 Algoritmos de deteccion de objetos

Una vez hemos entrenado una red neuronal CNN, le podemos pasar una imagen
con un objeto que deberia ser capaz de identificar sin mucho problema. ;Y si la

imagen tiene 2 o mds objetos, iteramos mds veces buscando més objetos?

Esta situacion provoca que se itere sobre la imagen con un pequeno recuadro
que en cada iteracion detecta distintos objetos en distintas areas de la imagen

[13]. Esto nos genera mas preguntas:

(Qué tamano debe tener el recuadro? ;Cudanto se debe desplazar en cada

iteracion? ;Se ha encontrado el objeto completo o solo una parte del mismo?

Estas cuestiones pueden provocar problemas como la deteccion del mismo
objeto sucesivas veces si el desplazamiento es pequeiio, o saltarse objetos si es
muy grande. Ademds, el tamafo y la distancia de desplazamiento afecta direc-

tamente al tiempo de inferencia de la CNN.

Estos problemas se resuelven de distinta forma en funcion del algoritmo de

deteccion de objetos, una de las caracteristicas que diferencia unas CNN de otras.
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34.1 R-CNN

El algoritmo R-CNN surge en 2014 [14] y se basa en 3 modulos con diferentes

responsabilidades.

1. El primero modulo selecciona en torno a 2000 regiones de interés de di-
versos tamafos de la imagen. De esta forma se preseleccionan zonas del

mismo color o delimitadas por lineas bruscas o cambios de brillo.

2. El segundo moédulo es una CNN que extrae una cantidad fija de carac-

teristicas de cada region.

3. El tercer y ultimo moédulo se compone de una serie de SVM que se encarga

de decidir si las regiones pertenecen a un objeto.

El principal problema de este algoritmo es que tarda mucho en entrenarse y

en realizar la inferencia debido a las 2000 regiones de interés.

R-CNN: Regions with CNN features
e e regn

= o] CNNNy :
70 VL g
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figure 10: Ejemplo del funcionamiento de R-CNN. Extraido de [13]

Buscando resolver este problema, se crean las Fast R-CNN [16]. Este algo-
ritmo, en vez de preseleccionar 2000 regiones, la CNN directamente recibe la
imagen y la divide en regiones. Un nuevo modulo llamado ROI poolling extraera
las caracteristicas en vectores de tamano fijo de las regiones obtenidas por la red

neuronal.

Outputs: Tslbeye

Deep softmax regressor

ConvNet|

Rol

Wil Conv Rol feature
£ feature map VECLOT ¢y cach ol

Figure 11: Ejemplo del funcionamiento de fast R-CNN. Extraido de [15]
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Posteriormente, se desarrolla la Faster R-CNN [16]. Funcionan de la misma
forma que la Fast R-CNN, pero se utiliza una segunda red neuronal para proponer

regiones de interés antes de inferir sobre ellas.

Todos los algoritmos de la familia R-CNN se consideran algoritmos de dos
etapas, ya que se utiliza un modelo para clasificar los objetos y otro modelo para

su deteccion.
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4 YOLOYVS y sus modelos

41 YOLO

YOLO (You only look once) es un algoritmo de deteccion de objetos de una
unica etapa. Cada imagen se divide en una malla y cada celda de la malla se
encarga de detectar y clasificar los objetos dentro de su drea. De esta forma solo
se recorre la imagen una unica vez, de ahi el nombre del algoritmo. Su buen
rendimiento y licencia open-source han hecho de este algoritmo uno de los mds

populares en el ambito de las redes CNN y la deteccion de objetos. [18]

S x5 grid on input

Class probability map

Figure 12: Algoritmo YOLO. Extraido de [15]

YOLO es sustancialmente mas rdpido que los algoritmos de la familia R-
CNN sin perder una precision notable. Para poner en perspectiva la diferencia
de velocidad, en la siguiente grafica (figura 13) se pueden observar los resultados
de faster R-CNN y de YOLO. SSD (Single Shot Detector) es otro algoritmo de
una unica etapa. En este ejemplo se han entrenado las redes con el dataset de
PASCAL VOC 2007 con imégenes de alta y baja resolucion. [17]

Teniendo en cuenta las necesidades de velocidad que requiere la conduccion
autonoma, un algoritmo de dos etapas es demasiado lento. Por tanto, escogimos

utilizar uno de los mejores y més populares algoritmos de una etapa, YOLO.
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100
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Faster R-CNN (low)  Faster R-CNN (high) R-FCN (low) SSO (low) S3D (high) YOLO (low) YOLO (high)

Frames per second

Figure 13: Algoritmos de una etapa vs de dos etapas. Extraido de [17]

4.2 YOLOvS

Como el nombre YOLOVS sugiere, YOLO es una familia de algoritmos de de-
teccion de objetos con varias versiones. La primera version fue presentada en
2015 y desde entonces se ha seguido actualizando y creando nuevas versiones.
Hasta la version 5, todas las implementaciones estaban escritas en C++, sin em-
bargo, YOLOVS esté escrita en phyton facilitando el manejo de la red neuronal

y permitiendo que mas personas la utilicen. [3]

YOLOVS tiene distintos modelos que aunque todos comparten la misma ar-
quitectura y algoritmo, difieren en nimero de capas y nimero de neuronas por
capa. Esto influye directamente en el peso de la red neuronal, en su velocidad y
en su precision. Todos estos modelos ademas estan pre-entrenados con el dataset

COCO que se comentara en la seccion 5.2.
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El eje vertical de la grafica (figura 14) indica la precision del modelo y el
horizontal la velocidad. Podemos observar que cuanto més rapido es un mo-
delo, peor precision tiene. Teniendo en cuenta las diferencias entre los mode-
los, decidimos utilizar el modelo mds pequefio, uno mediano y el més grande,
YOLOv5n, YOLOv5Sm y YOLOvS5x respectivamente para tener un abanico de

modelos variado a la hora de obtener resultados.
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Figure 14: Modelos YOLOVS. Extraido de [3]

Lamentablemente, el tamafio del modelo también afecta muy negativamente
a la duracion del entrenamiento, el modelo YOLOv5x tardaba mas de dos meses
en completar el entrenamiento con solo la mitad de las imagenes que teniamos
preparadas, asi que tuvimos que abandonar el modelo. Los modelos que final-

mente se han utilizado en este trabajo son YOLOvS5n y YOLOvSm.
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5 Datasets

5.1 (Qué es un dataset? ;Como deben ser?

Un dataset no es mds que un conjunto de datos agrupados con el objetivo de
facilitar el andlisis de todo el conjunto o el entrenamiento de un modelo. En
el caso de redes neuronales para el reconocimiento de imédgenes, un dataset es
un conjunto de imédgenes que, siguiendo un formato, indica para cada imagen
donde se encuentra cada objeto que vamos a intentar detectar. A este formato
se le llama etiqueta y es lo que se utiliza para comprobar si la red neuronal ha
acertado con su prediccion. El proceso de anadir la o las etiquetas a una imagen

se le llama etiquetado.

La siguiente foto es un ejemplo del dataset BDD100k [20] donde se pueden
apreciar los distintos objetos y la posicion de ellos marcada con una caja. Tam-
bien nos indica la naturaleza de cada objeto, para poder diferenciar coches, per-

sonas o senales de trafico.

Figure 15: Ejemplo del dataset bdd100k

En la conduccion auténoma nos interesan principalmente los datasets que in-
cluyan imagenes de carreteras o caminos donde el punto de vista sea el propio
vehiculo, ya que es lo que principalmente va a encontrarse una vez implemen-
tado el sistema de deteccion en un coche real. Los datasets deben incluir, a su

vez, vehiculos, personas y senales de trafico como objetos a clasificar, porque



5.2 COCO 24

estos tienen mucha importancia a la hora de conducir y tomar decisiones. Por
ejemplo, frenar en un seméforo en rojo o evitar golpear a otro vehiculo. El clima
y el tiempo también deben estar reflejados en las imagenes si queremos que el
vehiculo autonomo sea capaz de moverse adecuadamente en condiciones tem-

porales adversas.

Por ultimo, destacar la importancia de que las imagenes sean diversas y dife-
rentes entre si. Explicdndolo con un ejemplo especifico, no nos interesa que la
red neuronal aprenda a identificar un modelo de coche concreto o que solo sea

capaz de identificar a personas que se vistan de azul.

Lo que buscamos es que sea capaz de identificar cualquier tipo de vehiculo,
desde motos hasta camiones. Que identifique a cualquier persona independien-
temente de su ropa o de si es un ciclista o patinador. Y que identifique cualquier

sefial de trafico independientemente del clima.

5.2 COCO

COCO [19] es un dataset orientado a la deteccion de objetos bastante popular y

de buena calidad, pero no estd dedicado a la conduccion autonoma.

* No tiene muchas imagenes comparado con otros datasets.

* Contiene muchas clases identificables (80) de las cuales solo 6 son intere-

santes para la conduccion auténoma.
* No se centra especialmente en la diversidad climatica y geografica.
Aunque YOLOVS ya este pre-entrenada con el dataset COCO, no nos parece

interesante utilizarlo en el proyecto porque no cumple con ninguno de los requi-

Sitos necesarios.
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5.3 BDD100k

BDD100k [20] es uno de los datasets mas grandes dedicados a la conduccion
autonoma. Contiene mas de cien mil videos grabados desde un coche mientras
este circula por la carretera. Las imagenes del dataset se obtienen de distintos

frames de estos videos que posteriormente se etiquetan.

* BDD100k posee datos geograficos, medioambientales y climéaticos distin-
tos, facilitando que un modelo entrenado con el BDD 100k no sea sorpren-

dido por condiciones adversas.

» Este dataset incluye 10 clases identificables. Peaton, coche, camion, au-
tobts, tren, motocicleta, bicicleta, semaforo, luz de trafico y rider (mo-

toristas y ciclistas estan incluidos en una unica clase).

Decidimos utilizarlo en el proyecto teniendo en cuenta la diversidad del data-

set y que tiene las clases identificables necesarias para la conduccion autonoma.

5.4 NUSCENES

NUSCENES [21] es un dataset dedicado a la conduccion autbnoma mas actual
que BDD100k. No solo tiene un gran nimero de imigenes y videos, también
cuenta con datos de LIDAR y de radar. Esto influye directamente en el dataset,
ya que ha permitido que los objetos estian etiquetados en 3 dimensiones. Las
imagenes han sido tomadas con 6 cidmaras apuntando a distintos dngulos del
vehiculo, permitiendo 4ngulos e imdgenes que BDD 100k no incluye que podrian

ser beneficiosas.

* Contiene una gran cantidad de imagenes provenientes de Boston y Singa-
pore y alrededores. Dos zonas de distinto clima y geograficamente dife-

rentes.

* Este dataset incluye 23 clases identificables. Aunque son bastante mas que
las que utiliza BDD100k, no son mucho mas diversas. La diferencia princi-

pal es que en NUSCENES especifica mas que es cada objeto. Por ejemplo,
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Figure 16: Ejemplo del dataset NUSCENES

en vez de simplemente etiquetar personas, las diferencias entre nifios, adul-

tos, policias...

Hemos decidido utilizarlo porque cumpla con los requisitos que nos hemos

propuesto.

Aunque puede ser interesante que las clases etiquetadas sean mas especificas,
hemos decidimos acotar el nimero de clases para facilitar la comparacion de sus

datos con los obtenidos al entrenar con BDD100k.

Las clases que finalmente incluye son 14: Animal, peaton, barrera, escom-
bros, objeto empujable, cono de trafico, aparca-bicicletas, bicicletas, autobuses,

coches, vehiculo de construccion, furgoneta, motocicleta y camion.
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6 Meétricas

6.1 Medir la prediccion

Con medir la prediccion nos referimos a cuantificar matematicamente como de
correcta ha sido una prediccion del detector de objetos. Es decir, si se ha detec-

tado correctamente la localizacion del objeto y la clase a la que pertenece.

Para ello es necesario explicar distintas medidas que combinadas nos llevan
la medida final utilizada en el proyecto, el mAP, que se explica en la seccion
6.1.3.

6.1.1 Matriz de confusion

Para entender las medidas basicas es importante definir que es la matriz de con-
fusion [22] (figura 17), donde se representan los datos reales frente a los datos

predichos por la tecnologia que esté realizando la prediccion.

prediccion prediccidn

0 1 0 1

realidad 0 70 10 realidad 0 TN FP
1 15 5 1 FN TP

Figure 17: Matriz de confusion. Extraido de [25]

En una matriz de confusion falso(F)/verdadero(T) nos indica si el predictor

ha acertado, positivo(P)/negativo(N) nos indica que se ha predicho:

* TP. True positive o verdadero positivo. Se da cuando la prediccion es po-
sitiva y el resultado real es verdadero. Por ejemplo, La imagen es un coche

y se predice que si es un coche.

» FP. False positive o falso positivo. Se da cuando la prediccion es positiva,
pero el resultado real es falso. Por ejemplo, la imagen es un camién y se

predice que si es un coche.
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* TN. True negative o verdadero negativo. Se da cuando la prediccion es
negativa y el resultado real es falso. Por ejemplo, la imagen es un camion

y se predice que no es un coche.

* FN. False negative o falso negativo. Se da cuando la prediccion es negativa,
pero el resultado real es verdadero. Por ejemplo, la imagen es un coche y

se predice que no es un coche.

La matriz de confusion nos sirve para representar resultados binarios, predic-
cion acertada o prediccion fallida. La deteccion de multiples objetos no es tan
sencilla. Tenemos que tener en cuenta dos cosas para determinar el resultado, si
se ha detectado correctamente la clase del objeto a detectar y si la localizacion

del objeto es correcta.

La existencia de més de una clase supone un ligero problema. El ejemplo ya
no es ’es un coche o no lo es”, ahora nos encontramos con ’es un coche, o €s un
camion, o es un peaton, o etc.”. Existen distintos resultados acertados para cada
clase. Una solucion a este problema es hacer una matriz de confusion para cada

clase.

Respecto a determinar si la localizacion del objeto es correcta, si revisamos
el auténtico resultado de una deteccion de objetos (figura 18) podemos observar
como el recuadro verde (prediccion) no es igual al azul (realidad). ;Deberiamos
contar como que ha acertado correctamente la posicion del coche que se encuen-
tra en el centro de la imagen? ;Solo contamos los casos donde los recuadros

estén completamente solapados?
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Figure 18: Ejemplo de deteccidn. Verde = Prediccion, azul = realidad

IoU Para solucionar este segundo problema, en la deteccion de objetos se uti-
liza el IoU [23] cuya férmula es la siguiente (figura 19). De esta forma podemos
determinar mateméaticamente cuan precisa ha sido la deteccion de la localizacion

del objeto.

Area de la interseccion
loU =

Area de la union

Figure 19: Formula de IoU

Ahora podemos definir un minimo de IoU necesario para considerar si una
prediccion ha acertado la posicion del objeto, y si ademas se ha acertado la clase

correctamente, podemos entenderlo como un verdadero positivo.

Por ejemplo, si suponemos que el coche de la figura tiene un IoU de 0.85

y consideramos que es lo suficientemente buena, podemos contar como acierto
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todas las predicciones con un IoU mayor o igual a 0.85.

6.1.2 Medidas basadas en la matriz de confusion

Una vez claros los conceptos de la matriz de confusién y como reconocer un
acierto, podemos utilizarlos para obtener las métricas de precision que nos van

a ayudar a entender como de buena es una prediccion.

Precision La formula de la precision [22] (precision en castellano) es la siguien-
te (figura 20). Esta medida indica la seguridad del predictor de que cuando

predice positivo, es realmente un verdadero positivo.

Generalmente, cuanto mas alto sea este valor, mejor, siempre esta bien que el
predictor este seguro de haber predecido correctamente. Pero no se debe tener
en cuenta como una métrica general para evaluar predicciones, ya que puede dar
lugar a casos que no son los que habitualmente alguien se esperaria de un 100%

de precision.

Ejemplo 1. Imaginemos un caso donde hay 50 coches y 50 camiones, se
predice un coche como positivo y los 99 vehiculos restantes como negativos. La
precision del sistema al identificar coches es de 1. 100% de precision a pesar de

haber fallado en la prediccion de los otros 49 coches.

T

precision = TP P

Figure 20: Formula de precision. Extraido de [25]

Recall La férmula del recall [22] (exhaustividad en castellano) es la siguiente
(figura 21). Esta medida indica cuantos de los casos reales se han detectado

CcOmo positivos.

Igual que con la precision, cuanto mas alto mejor, puesto que queremos de-
tectar todos los casos verdaderos. También, de forma similar a la precision, un

alto recall no implica que el predictor esté funcionando muy bien.
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Ejemplo 2. Imaginemos un caso como el del ejemplo 1, 50 coches y 50
camiones. Si todo se predice como coche, efectivamente todos los coches se
han predicho correctamente. 100% de recall, pero se ha fallado la prediccion de
todos los camiones.

TF

call = ————
i N

Figure 21: Formula de recall. Extraido de [25]

Accuracy La formula del accuracy [22] (exactitud en castellano) es la siguien-
te (figura 22). Esta medida indica cuantos casos ha predicho correctamente res-

pecto al total de casos.

Puede parecer una medida mejor que las anteriores para evaluar como de
bien predice un sistema, pero sigue sin ser completa para entender como esta
funcionando el predictor. En los dos ejemplos anteriores se obtiene una exactitud
del 50% a pesar de que los resultados de la matriz de confusion son bastante

distintos.

TP+ 1IN

Y T TP T IN T FP+ FN

Figure 22: Formula de accuracy. Extraido de [25]

Precision y Recall Calculando las tres medidas de los dos ejemplos obtenemos:

* Ejemplo 1. Precision 1, Recall 0.02, Accuaracy 0,51.

* Ejemplo 2. Precision 0.5, Recall 1, Accuaracy 0,50.

Podemos observar como mientras que la Accuaracy no nos da ninguna infor-
macion sobre el predictor, la precision y el recall combinados si nos permiten

entender mejor su funcionamiento:
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* Ejemplo 1. Aunque la precision sea del 100%. Lo tdnico que nos garan-
tiza es que si dice que algo es positivo, seguramente sea verdadero. Podria
ser util a la hora de probar un fairmaco muy potente, solo queremos usarlo
en pacientes que estemos completamente seguros de que sufren la enfer-

medad, aunque no se vayan a detectar muchos de los casos verdaderos.

* Ejemplo 2. Este ejemplo nos garantiza que se van a detectar la mayoria
de los casos verdaderos, aunque su precision nos indica que se va a ca-
talogar como verdadero muchos casos falsos. Podria ser util si queremos
tratar a contagiados de una enfermedad contagiosa con una medicina que
no tiene ningun efecto dafino para el paciente. Queremos tener un recall
alto, ya que aunque nos confundamos con algunos pacientes falsos, vamos

a asegurarnos de tratar a todo el que lo necesite sin perjudicar a los que no.

6.1.3 APy mAP

Finalmente, el AP (Average precision) [23] es la medida que vamos a utilizar
para comprobar como de certeza es la prediccion para una clase concreta. Esta
medida combina la relacion entre la precision y el recall que hemos explicado y

que ademas tiene en cuenta distintos valores de IoU.

Primero se calculan los distintos valores de precision y de recall para distintos
valores de IoU. Después se representan estos valores en una tabla similar a la

figura 23. AP es el area bajo la curva.

Precision-Recall Curve

10 —

0.9
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Precision

07

06

o 0z 04 06 08 10
Recall

Figure 23: Curva de precision-recall
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De esta manera hemos logrado calcular de una forma adecuada un tinico valor
que es capaz de representar como de bien se estd prediciendo una clase. Al
tener en cuenta todas las clases, la medida generalmente se llama mAP (medium
Average Precision), que no es mas que la media de los valores de AP para cada

clase.

6.2 Medir la velocidad de inferencia

La red neuronal requiere un tiempo de procesado para detectar los objetos que
hay en la imagen. Este tiempo se ve influido tanto por el tipo de procesador
donde se esté ejecutando como con la dificultad de la imagen a procesar y su re-
solucion. Para medir este tiempo de procesado vamos a utilizar los FPS (frames
per second) o imdgenes por segundo en castellano. Que no es mas que medir
el tiempo total que ha tardado en realizar la inferencia entre las imagenes de un

dataset, y aplicar la siguiente férmula (figura 24).

n2 imagenes

FPS
tiempo total

Figure 24: Férmula de FPS

6.3 Optimizar estas medidas

Con el dnimo de obtener los mejores resultados posibles y facilitar las pruebas
en distinto hardware, se va a utilizar OpenVINO [24] como herramienta de op-
timizacion.

OpenVINO es una herramienta open source para optimizar y realizar infe-
rencias sobre distintas inteligencias artificiales. Con OpenVINO es posible au-
mentar los FPS de una CNN sin reducir sustancialmente el mAP. Una vez opti-
mizada, permite obtener estas dos medidas en distintas maquinas objetivo como

distintos procesadores o GPU de intel.
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En la figura 25 podemos observar todos los diferentes frameworks que acepta
y es capaz de optimizar, también podemos ver los diferentes hardwares de intel
disponibles como maquinas remotas para realizar inferencias y obtener resulta-

dos.
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Figure 25: Frameworks soportados y hardware disponible en OpenVINO [24]
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7 Metodologia

El diagrama de la figura 26 es un resumen de los pasos realizados durante este
proyecto. En verde podemos ver el tratamiento de datasets, en naranja los pasos
a seguir con YOLOVS y en azul los procedimientos ejecutados en el workbench

de OpenVINO y en el cloud de Intel.

DATASET EN FORMATO
ORIGINAL

v

DATASET EN FORMATO
YOLOV5S

DATASET DE
ENTRENAMIENTO Y |«
VALIDACION

DATASET DE PRUEBA

A

&

MODELO YOLOV5
(prentrenada con COCO) REDIRERIREIEDS

J

RED RENTRENADA EN
FORMATO ONNX

RED RENTRENADA EN
FORMATO IR

v

REALIZAR INFERENCIAS DATASET DE PRUEBA

OPTIMIZACION INT8 - EN DISTINTO B
HARDWARE EN FORMATO COCO

Y

ANALIZAR RESULTADOS

Figure 26: Paso a paso de todo el proyecto

Para realizar el proyecto se utiliza la red YOLOVS con tres de sus modelos,
YOLOv5n, YOLOvSm y YOLOv5x. Cada uno de estos modelos se entrena
,por un lado, con el dataset BDD100k y, por otro lado, con el NUSCENES para

finalmente obtener 6 modelos entrenados.

En la figura 27 podemos observar todos los modelos disponibles y su tamafio
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en MB, velocidad de inferencia en ms y su precision en mAP para el dataset
COCO.

e -

Nano Small Medium Large XLarge
YOLOvSn  YOLOv5s  YOLOvS5m YOLOvVSI YOLOv5x
4 MBFP16 14 MBFP16 41 MBFP16 89 MBFP16 166 MBFP16
6.3ms,, ., 6.4ms, 82ms,, 10.1ms,, 121 ms,,
284 mAP o 37.2mAP_ o 452 mAP 48.8 MAP 50.7 mAP_ .o

Figure 27: Modelos YOLOVS. Extraido de [3]

7.1 Conversion de los datasets a YOLOVS

DATASET EN FORMATO
ORIGINAL

v

DATASET DE
ENTRENAMIENTO Y |- DATASEJOEL%\FERMATO »| DATASET DE PRUEBA
VALIDACION

Figure 28: Pasos para tratar los datasets

El primer problema que se platea es debido al formato de los datasets, YOLOVS5
solo acepta un formato propio muy concreto, este formato se basa en que las
anotaciones se representan mediante un txt por cada foto del tipo nombrefoto.txt,

y dentro contiene:

* Una linea por cada objeto en la foto.

* La linea esta formada por el id de la clase, las coordenadas ”x” e "y” del
centro del recuadro etiquetado, y el ancho y alto del recuadro etiquetado,

véase en la figura 29

Para realizar la conversion se descarga el dataset Bdd100k en su propio for-

mato JSON y se crea un script en Python para realizar la conversion [26]. Su
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funcionamiento es muy simple, se lee el JSON en formato Bdd100k, se recono-
cen los datos del objeto y se convierten al formato de YOLOvVS5 mediante una
serie de operaciones simples. El tnico detalle importante a mencionar es que

las posiciones en foto en el formato YOLOVS van normalizadas.

Para la conversion del dataset NUSCENES utilizamos un script que ya existe,
ya que el formato del dataset es complicado [28]. Los recuadros de las etiquetas
en NUSCENES vienen dados en 3 dimensiones, pero este codigo las convierte a

formato YOLOVS de una forma similar a nuestro script para el dataset bdd100k.

b1c9c847-3bda4659.txt

.49177848632812504 0.4328593604166667 0.009185988281249991 0.009526212499999945
.274376744140625 0.5048892006944444 0.03980595390624999 0.057157265277777786
.22729854960937504 0.5021674243055555 0.07119141640625001 0.07893146527777775
.168355120703125 0.5184980736111111 0.08190840390625001 0.08709678611111107
.081088225 0.5219002881944445 0.11405936562499999 0.11295364305555554
.49669955429687496 0.4735887923611112 0.01377898203125003 0.019052420833333313
.5460742468750001 0.4735887916666667 0.022199471874999953 0.03538306944444448
.5546041027343749 0.4767965840277777 0.0068894914062499705 0.02857863472222222
.561110845703125 0.47679658194444446 0.012247985156250075 0.04218750555555554
.569531336328125 0.4829205756944445 0.019902977343750017 ©0.05987903750000001
.5879033140625 0.4910859000000001 ©.038274954687499994 0.09798388333333329
.60359604453125 0.50605565972222272 0.034447459375000024 0.08981856111111107
.0625394757812499 0.5135405409722222 0.13396234218750003 0.18916332916666662
.79322109921875 0.5822653472222222 0.2931861515625001 0.2803427777777777
.325665183984375 0.4933216590277778 0.04899194140624998 0.050352829166666724
.48035069179687506 0.47699100763888885 0.022199474218750036 0.02313508194444446
.5308736328125001 0.4722279041666667 0.014544482812500004 0.01633064444444443
.40915927500000004 0.4605631493055556 0.10946636874999997 0.21657550416666668
.016239515625 0.5176232000000001 0.03247903125 0.16466?361111111ﬂ

Figure 29: Ejemplo de label en formato YOLOv5

7.2 Entrenamiento

) Y
MODELO YOLOV5 )
(prentrenada con COCO) RED RENTRENADA
Y
RED RENTRENADA EN

FORMATO ONNX

Figure 30: Modificaciones y entrenamiento de YOLOVS



7.2  Entrenamiento 38

Durante el proceso de entrenamiento se van a ejecutar/recorrer varias épocas
repasando el dataset y mientras que la red neuronal aprende. En la documenta-

cion de la YOLOVS se recomienda empezar el entrenamiento con 300 épocas

Lo primero de lo que nos damos cuenta al empezar a entrenar los modelos
es que se tarda mucho tiempo. En nuestros ordenadores locales, se tardaba en

torno a 1 semana en recorrer una época.

Para la realizacion del entreno se nos proporciond acceso a un computador
con hardware muy potente (Intel Xeon Gold 2.00GHz, NVIDIA GeForce RTX
3090 y una NVIDIA Tesla V100), ya que el entrenamiento requiere de una buena

GPU para ejecutarse en un tiempo razonable.

Para realizar el entrenamiento es necesario conectarse mediante ssh al com-
putador, transferir los modelos, los datasets y los archivos YAML de confi-
guracion. En estos archivos YAML se establecen las clases a identificar y la
ruta a las fotos y las anotaciones, para esto se debe crear con el siguiente for-

mato:

e Ruta relativa a los datasets.
e Numero de clases.

e [Los nombres de las clases.

bdd1okyaml

1
2
=
4
5
6
7
8
]
<]

=Y

Figure 31: Ejemplo de fichero de configuracion YAML

Para realizar el entrenamiento, una vez tenemos preparados los datasets eje-

cutamos el comando de entrenamiento:

python3 train.py —--img 1280 —-batch 16 —--epochs 200 —--device 1
——data ../bdd100k.yalm —-—weights yolov5n.pt
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« —img. Indica el tamafio esperable de las imdgenes del dataset.

 —batch. Indica él cuantas imdgenes se van a estar observando a la vez
durante el entrenamiento. Segun nuestras pruebas, reduce la duracion del
entrenamiento cuanto mas alto el valor, pero también consume mas energia
y uso de la GPU. Lo recomendable es utilizar cuantos més batches mejor,
pero debido a que el ordenador no es de nuestra propiedad, utilizamos 16

en vez de los 32 maximos posibles.

« —epochs. Indica cuantas épocas se deben recorrer para terminar el en-
trenamiento. A pesar de que lo recomendado son al menos 300, durante
el entrenamiento observamos que a partir de las 200 no se apreciaba una
mejora notable. Aqui (figura 32) podemos observar como en torno a la

época (step) 175, la precision se mantiene estable.

» —weights. Indica los pesos del modelo que se va a entrenar. En este ejem-

plo yoloSn.pt indica utilizar el modelo nano de YOLOVS.

metrics/mAP_0.5:0.95

Figure 32: Map durante el entrenamiento de YOLOv5n con nuscenes

—device y —data no son parametros que afecten al entrenamiento, simplemente
escogen la GPU 1 del ordenador y la ruta relativa al archivo .yalm de configu-

racion respectivamente,
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Es durante esta fase que nos dimos cuenta de que incluso con una GPU po-
tente, los tiempos de entrenamiento seguian siendo demasiado largos. El entre-
namiento del modelo X con el dataset BDD100k iba a tardar aproximadamente
2 meses en completarse y con NUSCENES se preveia 3 meses o mas. Por tanto,
decidimos eliminar las pruebas con los modelos YOLOvSX, ya que la duracion

del entrenamiento era extremadamente larga.

El modelo YOLOv5n en comparacion solo tardaba una semana en entrenarse

y YOLOvS5m tardaba un mes.

7.3 Conversion a IR

Para exportar este modelo y poder trabajar con €l en OpenVino, se requiere
primero exportar la red YOLOVS a formato IR. Utilizamos un script que propor-
ciona Ultralitycs para exportarla al formato ONNX, un formato que OpenVINO

si soporta.

python3 export.py ——weights runs/train/exp/weights/best.pt

——include onnx

Este comando exporta la red neuronal cuyo modelo se encuentra en la ruta

—weights y lo exporta al formato que indica —include, ONNX en este caso.

Ahora, con la red en formato ONNX, OpenVINO es capaz de interpretarla y

convertirla al formato IR que necesita.

python3 .8 mo.py

——input_model

./ Documents/yolo5/yolov5 -1280-200e—-n/runs/train/exp/weights/best.onnx
——output_dir /Documents/yolo5/yolov5-1280-200e—-n/runs/train/exp/weights
——s 255 —-reverse_input_channels ——output Conv_198 ,Conv_233,Conv_268

Este comando incluye opciones que son importantes y que afectan al rendimiento

de la red neuronal.

e —s. Indica el escalado de los valores del modelo. Como estibamos traba-

jando en RGB, cada canal de color tiene un tamafio de 255.
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* —reverse_input_channels. Invierte el sentido de los canales de entrada de
RGB a BGR o viceversa. Tras experimentar con la opcion, comprobamos
que se obtienen mejores resultados activando la opcion e invirtiendo el sen-

tido.

* —output. En output es necesario incluir el nombre de las neuronas que
sirven de output a la red neuronal. En el caso de YOLOVS, 3 neuronas son
las encargadas del output. Se utiliz6 Netron [5] para visualizar la red y

poder encontrar estas neuronas.

Cabe destacar que aunque inicialmente no existia esta opcion, a finales del
desarrollo de este proyecto, se afiadio la opcion de exportar directamente al for-

mato IR desde el propio script de Ultralitycs.

7.4 Inferencia y optimizacion

Y

RED RENTRENADA EN
FORMATO IR

v v
REALIZAR INFERENCIAS

OPTIMIZACION INT8 I EN DISTINTO <
HARDWARE

DATASET DE PRUEBA
EN FORMATO COCO

y

ANALIZAR RESULTADOS

Figure 33: Pasos ejecutados en OpenVINO

Una vez tenemos el modelo en IR podemos pasar a realizar las pruebas, infe-
rencia y precision del modelo, para esto podemos hacerlo directamente con la
API de OpenVINO llamando a sus scripts manualmente o utilizando una inter-
faz conocida como Workbench que ademas facilita el acceso al cloud de intel,

llamado Edge.
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Es muy sencillo acceder al workbench, se debe autorizar el acceso para un
proyecto en concreto, inicializar la carga del workbench desde un cuaderno de
Jupyter y tras unos minutos de espera, la aplicacion del workbench se lanza

automaticamente.

Para inicializar el workbench en local debemos tener instalado previamente
el programa Docker[29] donde se cargara como un contenedor la aplicacion, a

partir de una imagen que se descarga de la web de OpenVINO. [24]

Utilizar el cloud proporciona la principal ventaja de poder utilizar distinto
hardware con el que no contamos, aunque por lo general funciona mucho mejor

en local.

Una vez en el Workbench procedemos a importar el modelo IR y le aplicamos

la configuracion elegida en la figura 34.

3. Configure Model Inputs

A, Input Name: images

Original Layout:  (O) NHWC (@ NCHW (O Custom

Dimensicn 1 Dimensicn 2 Dimension 3 Dimension 4

Shape: 1 3 640 640

Layout Role: Batch Channels Height Width

Figure 34: Configuraciéon modelo IR

En esta configuracion definimos:

* El nimero batches, es decir, el nimero de imédgenes que se carga en cada
batch. Por defecto al exportarlo con los comandos anteriores es 1 y es
estatico, aunque existen formas que no hemos explorado de hacerlo dina-

mico.

* El nimero de canales en nuestro caso siempre es 3 porque son a color, en

el caso de ser a escala de grises seria 1.
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* Elanchoy el alto de las imdgenes, por comprobaciones experimentales para
un correcto funcionamiento en la deteccion de objetos, los modelos deben
configurares en una resolucion cuadrada, es decir 640x640 o 720x720 o
1280x1280, en este caso nos decantamos por 640 para obtener un mayor

velocidad de inferencia aunque esto afecta a la precision.

7.4.1 Conversion de modelos a coco

Una vez tenemos el modelo ya importado, elegimos el hardware en el que se
realizara la inferencia y seleccionamos un dataset. Este dataset deber ser impor-
tado en formato del dataset COCO o sin formato, aunque para poder realizar los
test de precision de deteccion de objetos es necesario que esté en el formato de
COCO.

Para realizar esto se proceden a realizar 2 c6digos, uno por cada dataset que
son modificaciones ligeras del los codigos que convertian al formato YOLOVS,
ademas estos codigos se basan en el codigo presentado por otro compafiero en un
trabajo anterior[27]. Los c6digos generan los archivos JSON en formato COCO
que junto a las imagenes se almacenan en un ZIP. Este ZIP debe contener una
carpeta llamada val con las imdgenes y otra llamada annotations con un fichero

instances_val.json con las anotaciones.

7.4.2 Inferencia

Una vez el proyecto estd creado y completo, automaticamente se realizan prue-
bas de inferencia de donde obtener los FPS y la latencia para los distintos dis-
positivos usados. También podemos realizar pruebas con diferente nimero de
streams (figura 35) para mejorar alguno de estos valores. Al final, si se aumen-
tan los FPS, la latencia también aumenta, asi que hay que buscar un equilibrio

entre ambos valores.

El otro valor a modificar son los batchs, pero como comentaba anteriormente

en nuestro modelo, son estaticos.
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Batch: 1 « Stream:5 « Throughput:9.78 FPS - Latency: 508.81 ms
Latency Threshold (0-1000): | 509

Throughput, FPS 2 Expand Chart /' Expand Table

' #  Steam Bateh Throughput, Latency, Last Status Display
FPS Experi

200 300 400 500 600 700

@~ -yolovs_m_rev_640_fp32 + coco_1k_bdd100 - idc036 + CPU

Figure 35: Gréfica fps/latencia

7.4.3 Prueba de precision

Para medir la precision se debe proveer de una configuracion como la de la figura
36. OpenVINO no soporta de forma nativa a la YOLOVS, pero si tiene soporte
para YOLOV3 y YOLOv4. Se escoge el modelo del tipo YOLOV3, ya que ex-
perimentalmente se obtiene mejor precision que escogiendo YOLOv4. A con-
tinuacion se afiade el nimero de clases de nuestro modelo y posteriormente el
valor de NMS overlap en nuestro caso lo bajamos a 0.25 y la métrica la dejamos
por defecto mAP 0,5.

Cabe destacar que los 2 datasets de validacion que se subieron inicialmente,
con 10 mil imagenes cada uno, daban errores a la hora de obtener la precision, los
cual nos llevé a realizar las pruebas tinicamente con mil imagenes de validacion,
en el caso del dataset BDD100k y 500 en el caso de NUSCENES y que al ser

tan pocas imagenes, los resultados puede que sean extrafos.
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Configure Accuracy Validation

Basic @ Advanced

@ Usage: = Object Detection -

® Model Type: = Yolova =

~ Adapter Configuration

® Classes: ¢

~ Preprocessing Configuration

@ Resize Type:

Figure 36: Configuracién acurracy

7.5 Optimizacion a int8

OpenVINO permite mejorar los FPS del modelo, bajando la precision del mode-
lo de fp32 o fp16 a int8 sin reducir notablemente el mAP, aunque esto depende

de la configuracion escogida a la hora de realizar la calibracion a int8.

Para las pruebas se realizaron 2 configuraciones, una en local y otra en el

cloud:

* Para mejorar rendimiento se escogié el método por defecto y la mejora
maxima de FPS. Como se puede ver en la figura 37 produce una mayor

perdida de precision en el modelo.

» La otra configuracion realizada en el workbench en local se realiza con
Accuaracy Aware Method y Mixed Presed. Como se puede ver en la figura
38, esta configuracion hace que la perdida de precision sea minima, pero el

tiempo de computo es extremadamente alto, produciendo que en el cloud
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muchas veces de fallo al terminarse el tiempo disponible por sesion, por

tanto, nos vemos obligados a utilizar la primera de las configuraciones.

Otro detalle importante es escoger el porcentaje de las fotos del dataset para
realizar la calibracion a int8, se recomienda escoger entre 300 y 1000 fotos, en

nuestro caso nos quedamos con 500 fotos

Optimization Methods

@ Default Method Q AccuracyAware Method
Uncontrollable minor drop of model accuracy Controllable drop of model accuracy
rease of model speed Increase of model speed
| or not annotated datasets Annotated datasets only
Calibration Schemes
@ Performance Preset O Mixed Preset
Uncompromising performance Tradeoff between accuracy and performance
Figure 37: Configuracion optimizacion int8
*

Subset Size, %: @ [ 50| °°=l
Optimization Methods
O Default Method @ AccuracyAware Method

Uncontrollable minor drop of model accuracy Controllable drop of model accuracy

S crease of model speed Increase of model speed

Annotated or not annotated datasets Annotated datasets only

i, *
Max Accuracy Drop: @ 0.3

Calibration Schemes
Q Performance Preset @ Mixed Preset

Uncompromising performance Tradeoff between accuracy and performance

Figure 38: Configuracion optimizacion int§ maximo acurracy
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8 Analisis de resultados

Inicialmente, vamos a comparar la precision obtenida al terminar €l reentreno
con los datasets dedicados a la automocién. Posteriormente, observaremos to-
dos los resultados de los diferentes modelos una vez los optimizamos con Open-

VINO y hacemos pruebas con distinto hardware.

Cabe destacar que al concluir con el andlisis de los resultados, nos parecid in-
teresante reentrenar el modelo small de YOLOvVS para compararlo con los otros
modelos. Segun los resultados, puede que el modelo small sea el 6ptimo para
la conduccion autonoma, No nos ha parecido interesante incluir este modelo en

OpenVINO por los problemas que se comentan a lo largo de esta seccion.

8.1 Resultados del reentreno

Estos son los resultados del reentrenamiento antes de optimizarlo. En las figuras
39 y 40 podemos observar como el modelo medium tiene mejor precision que
el modelo nano aunque alcanza menos cantidad de fotogramas por segundo.
Como esperabamos, el modelo small obtiene una precision bastante mejor que
el modelo nano mientras que funciona mas rapido que el modelo medium.

Los resultados de velocidad se han obtenido utilizando una RTX 2060.

B nanoc [l medium B small
0,8

mAP

bdd 100k nuscenes

Figure 39: Precision pre optimizacién
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B nanoc [l medium B small
250

200

150

FPS

100

50

bdd 100k nuscenes

Figure 40: Velocidad pre optimizacién

En la figura 41 podemos observar visualmente un resultado real de una ima-
gen de BDD10OK para el modelo medium. En la imagen podemos observar
como ha detectado correctamente a la mayoria de los objetos que estan en el

plano. Aun asi, tiene problemas para detectar los que estdn al fondo de la imagen.

bus 0.0012
R U002 20015

Figure 41: Ejemplo preoptimizacion YOLOv5m BDD100k



8.2 Resultados de la inferencia y optimizacion 49
8.2 Resultados de la inferencia y optimizacion

Analizaremos la precision obtenida y la velocidad de inferencia para los distintos

modelos antes y después de aplicar la calibracion int8.

Enlocal se utiliza una configuracion que permite mantener la precision lo més
alta posible al calibrar a int8 ademas de utilizar una resolucion de 1280x1280
en el caso de la BDD100OK y de 1600x1600 en NUSCENES. Esto mejora la
precision, aunque también aumenta el tiempo de ejecucion y reduce los FPS

considerablemente.

En el cloud utilizaremos la configuracion por defecto que busca la méxima
mejora de fps sin tener en cuenta la perdida de precision, con una resolucion
640x640 en el caso de BDD100K y 1280x1280 en NUSCENES.

8.3 Resultados locales

El hardware usado para las pruebas locales es un i7 6700k (4.3GHz), pero en las
pruebas la potencia no es usado al 100 por cien, ya que se le proporciona solo el
50 por ciento de los recursos del computador al contenedor de docker donde se

ejecutan las pruebas.

8.3.1 Analisis de precisiéon

Enla figura 42 se puede observar la precision obtenida en los diferentes modelos.
Esperamos una precision inferior en los modelos entrenados con NUSCENES,
ya que tiene que predecir mas clases, cosa que no ocurre. Creemos que la causa
es la mayor resolucion de las imagenes de NUSCENES, 1600 en contra de los
1280 de bdd100k. Sorprende que los datos calibrados con int8 tengan mejor

precision que los que no.
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B nano | nano_int8 medium [l medium_int8
40
* gl 30.78
20
10
0

Nuscenes Bdd100k

Figure 42: Resultados de precisién en local

8.3.2 Analisis de velocidad

En la figura 43 se muestran los resultados de la velocidad de inferencia. No es
interesante ver su velocidad pura, ya que se esta ejecutando en un contenedor
de docker con potencia limitada, aun asi, se puede comparar la velocidad entre

ambos modelos.

También se puede observar una tendencia clara, son mejores los FPS obteni-
dos en los modelos BDD100k. Creemos que se debe a la inferior resolucion,
en este caso ademas es interesante la mejora de FPS al realizar la calibracion a
int8 que se mantiene constante en las diferentes pruebas mejorando la velocidad

entre un 50% y 100% aproximadamente.



8.4 Resultados Cloud 51

B nano [l nano_intd medium [l medium_int&
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20
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Figure 43: Resultados de velocidad en local

8.4 Resultados Cloud

8.4.1 Analisis del hardware

Para la inferencia de los modelos de la YOLOVS utilizamos 3 dispositivos hard-

ware diferentes en el cloud.

Un Intel Core i9-10900T [31] a 1.9GHz, un procesador muy potente de alta
gama, pero de uso en computadores comunes, este procesador es interesante
para ver los resultados en un procesador de alta gama, aunque el rendimiento/-
coste no sea bueno. En cambio, con el Intel Atom x6425Re [30] a 1.90 GHz
tiene un rendimiento inferior, pero también es interesante, ya que la relacion

rendimiento/coste es mejor.

Finalmente, se afiade una tarjeta grafica de 9* generacién que acompana al
i9 para comparar el rendimiento obtenido en aceleradores de propdsito general

con los procesadores comentados anteriormente.
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8.4.2 Analisis de precision

En la figura 44 se muestran los resultados obtenidos de la precision de los 4

modelos en los diferentes hardwares.

Un detalle interesante a revisar en estos resultados es la perdida de precision
al realizar la calibracion a int8. En algunos casos, como en el modelo nano
entrenado con NUSCENES, la precision decae bastante, en el i9 un 72,94% y
un 70,45% en el Atom, en el resto de modelos la perdida de precision no supera el
18,69%. Finalmente, destacar que la perdida de precision de la GPU en formato

fp16 es practicamente nula.

Atom x6425 10.9GHz i9-10900T 1.9GHz Gen9 HD graphics
int8 - int8 - fp16
nano 25,25 20,53 25,25 20,62 25,25 25,19

BDD100K .
medium 28,30 27,53 28,30 27,97 28,30 28,30
NUSCENES nano 28,16 8,32 28,16 7,62 28,15 28,25
medium 32,88 28,74 32,88 29,04 32,88 33,02

Figure 44: Resultados de precisiéon en mAP

8.4.3 Analisis de velocidad

En la figura 45 se muestran los resultados de velocidad de inferencia de los 4

modelos en diferente hardware.

Como era de esperar, los resultados del i9 son buenos, mientras que los de
Atom son malos, incluso usando el modelo nano, La tarjeta grifica obtiene
un rendimiento similar aunque un poco inferior al i9. Cabe destacar que el
rendimiento obtenido al calibrar a int8 es muy bueno, por lo general se llega

a duplicar los FPS.

Es interesante observar como la GPU en formato fp16 ha mejorado sustan-
cialmente su velocidad de inferencia, mientras que, como hemos visto antes, no

se ha perdido precision.
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Atom x6425 10.9GHz i9-10900T 1.9GHz Gen9 HD graphics
- int8 - int8 - fp16
EDD100K nano 7,15 12,15 86,80 141,06 63,01 90,60
medium 0,76 1,62 9,78 17,90 7,37 13,13
nano 1,76 297 17,66 35,24 17,15 28,46

NUSCENE : ] ; g : :
us S medium 0,19 0,40 2,38 4,30 1,70 3,35

Figure 45: Resultados de velocidad en FPS

8.5 Resultados en fotos

En la figura 46 se puede observar el resultado para una imagen obtenida en
YOLOvVS5m con Bdd100k, tras exportarlo al workbench en una resolucion de
640x640. Aunque alguna caja estd desplazada un poco o repetida, consigue de-

tectar los objetos de la imagen con bastante acierto.

En la figura 47 observamos al mismo modelo en otra foto mis compleja con

el sol de fondo, esto causa que solo se detecten 6 de los 8 objetos de la imagen.

Selected Image Model Output

image name: b4542860-0b880bb4.jpg Threshold: | 0

Model Predictions Dataset Annotations

Figure 46: Resultado de YOLOv5m entrenado con Bdd100k en 640x640

Image name: b42df626-e358cada.jpg Threshold: 05

Model Predictions Dataset Annotations

Figure 47: Resultado de YOLOv5m entrenado con Bdd100k en 640x640
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La figura 50 es un resultado de YOLOv5m, con NUSCENES. En este caso
reconoce bastante bien los 4 objetos que son 4 coches, aunque el mAP es bajo,
ya que las cajas generadas no coinciden con la presentada en las anotaciones del

dataset de validacion.

Aunque en estos ejemplos funciona bien, habria que puntualizar que son los
modelos medios, en los modelos nano la precision baja mucho. La mejora en los
modelos medium respecto a los nano es causada principalmente porque hemos
observado que se detectan més objetos en los modelos medium, sin embargo esto
no significa automaticamente que coincidan con la caja del objeto a detectar, esta
la causa principal por la que suponemos que el mAP es tan bajo por lo general

el objeto detectado no esté suficientemente bien ajustado.

Image name: 499.jpg Threshold: 05

Model Predictions Dataset Annotations

Class: #5 Class: #5 Class: #5 Class: #5
Confidence: 0.94 Confidence: 093

Class: #5 5 Class: #5 Class: #5
Confidence: 0.62

Figure 48: Resultado de YOLOv5m entrenado con NUSCENES en 1280x1280

En las siguientes 2 figuras se presentan los resultados obtenidos en una foto
con buena visibilidad, en la cual el comportamiento es bastante bueno, aunque

como sucede en la mayoria de las fotos faltan por detectar objetos de la via.

Image name: b4110365-9ae12ee1.jpg Threshold: 05

Model Predictions Dataset Annotations

Class: #2

Class: #3
Confidence: 0.71 Class: #2
Class: #2
Confidence: 0.63 Class: #2

Class: #8

Class: #2

Class: #2

Class: #8

Figure 49: Objetos a detectar
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Image name: b4110365-9ae12ee1.jpg Threshold: 05

Model Predictions Dataset Annotations

Class: 42 Classi 42
Confdence: 091 Confidence: 086
Class: 22 Classi#3
Confidence: 072 Confdence: 071
Class: 22 Classi#2
Confidence: 067 Confidence: 063

Figure 50: Resultado de YOLOv5m entrenado con Bdd100k en 640x640

En las siguientes figuras 51, 52 se presenta el modelo medio de la misma
foto en 2 resoluciones diferentes y aunque como comentaba anteriormente el
comportamiento del modelo medio es mejor porque detecta mds objetos, en este
caso en concreto el comportamiento es un poco errtico y se pueden ver como

no se ajustan muy bien las cajas a algunos objetos detectados.

Seicuieu naye mvuer v

Image name: b4110365-9ae12ee1 jpg Threshold: 05

q

Model Predictions Dataset Annotations

Figure 51: Resultado de YOLOvS5m entrenado con Bdd100k en 640x640

Image name: b4110365-9ae12eel.jpg

Figure 52: Resultado de YOLOv5m entrenado con Bdd100k en 1280x1280
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Y aunque en fotos con buena visibilidad el comportamiento no es éptimo, se
esperaria que en fotos con baja visibilidad como el ejemplo que se presenta en la
figura 54 el funcionamiento fuese muy malo, en cambio en este caso se detectan

bastante bien los 4 objetos que a simple vista ya es complicado identificarlos.

Selected Image Model Output

Image name: b1c81faa-3df17267.jpg Threshold: 05

Model Predictions Dataset Annotations
(/c\ass s \) (/c\ass n \) (/c\ass 7 \) (/c\ass n \)
\ Confidence:085 )\ Confidence:0.8 )

/C\ass #7 R /C\ass # N /C\ass # N /C\ass #8 N

(\Cmmden:e oaz/) (\Cmmden:e os1 ) { ) )

Figure 53: Objetos a detectar

Image name: b1c81faa-3df17267.jpg

Figure 54: Resultado de YOLOv5m entrenado con Bdd100k en 1280x1280
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9 Conclusiones

Una vez llegados a este punto podemos evaluar si se cumplieron los objetivos
planteados para este trabajo. Si los resultados de las pruebas de inferencia y
precision son aceptables, si el rendimiento de la YOLOVS para deteccion de
objetos en el ambito de la automocion es bueno y si la optimizacion de la red

con OpenVINO es satisfactoria.

Para determinar si la velocidad de inferencia es suficientemente buena para
la conduccion auténoma, deberiamos obtener velocidades de entorno a 30 FPS,
20 FPS como poco para que sea capaz de detectar los objetos a tiempo cuando

el vehiculo se mueve a altas velocidades.

Cabe destacar que como las pruebas antes de OpenVINO vy tras la optimiza-
cion se ejecutan en distinto hardware, no es adecuado comparar los FPS para

saber si la optimizacion aument6 los FPS o los disminuyd.

* Si observamos los resultados antes de introducir la red en OpenVINO, to-

dos los modelos obtienen la velocidad requerida sobradamente.

* Los resultados tras la optimizacion indican que el modelo nano es sufi-
cientemente rapido y que el modelo medium necesitaria de hardware mas

potente para alcanzar el minimo.

La precision antes de introducir la red neuronal en OpenVINO es buena con
entorno a 60% mAP. Con un entrenamiento mds extenso seguramente se podria

aumentar este valor.

Aun asi, al introducir la red en OpenVINO nos encontramos con una perdida
de precision de cerca del 50%. Creemos que la causa es que OpenVINO no tiene
soporte real para la YOLOVS lo que ha causado problemas a la hora de obtener
resultados. Hemos tenido que hacerla pasar como YOLOv4 y YOLOV3 y hemos

tenido que acotar los datasets de validacion a 500 imédgenes.

Teniendo en cuenta el rendimiento antes de la optimizacion, creemos que el

rendimiento de YOLOVS es adecuado para la conduccion autonoma. Ademss,
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los distintos modelos son interesantes, ya que ayudan a calibrar la velocidad/-
precision al nivel que se necesite. Seria interesante comprobar los resultados
del entrenamiento de los modelos large y extralLarge para observar si obtienen

la velocidad suficiente, porque es de esperar que su precision sea ain mayor.

Entre los modelos estudiados, el modelo small es el mas interesante, ya que
obtiene una precision muy similar al modelo medium (63% y 61% mAP) mien-

tras que funciona aproximadamente un 50% mads rapido (104 y 147 FPS).

Finalmente, la optimizacién en OpenVINO no ha sido satisfactoria, ya que
simplemente la transformacion a formato IR ha empeorado en gran medida la
precision. Aun asi, podemos considerar la calibracion int8 como un acierto,
porque aumenta los FPS en gran medida (en torno a un 50%) mientras que ape-
nas se reduce la precision del modelo si lo comparamos con el mismo modelo
en OpenVINO.

9.1 Continuacion del proyecto

El proyecto puede continuar de varias formas:

Repetir las pruebas realizadas con las versiones YOLOv6 y YOLOV7, nuevos
modelos de YOLO publicados recientemente que prometen mejor rendimiento
y mas velocidad. No estan soportadas por OpenVINO, pero se pueden buscar
alternativas para evaluar su rendimiento, aunque esto supone no poder inferir
en distinto hardware en el cloud de Intel, ni poder utilizar las opciones de opti-

mizacion de OpenVINO.

También se puede enfocar este mismo trabajo a mas pruebas en hardware
local, como obtener los resultados en una Jetson Nano de NVIDIA y observar

el rendimiento en dispositivos de baja potencia.

Por ultimo, otra posible continuacion del proyecto puede ser enfocarlo a redes
neuronales soportadas en OpenVINO oficialmente. A pesar de los problemas de
precision en OpenVINO, la calibracion int8 ha aumentado la velocidad en gran

medida y quizas con modelos que OpenVINO soporte se pueden obtener mejores
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resultados de precision y experimentar mas con sus opciones.

59
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10 Conclusions

At this stage of the project we can evaluate if the objectives have been fulfilled.
We will conclude if the results from the inference speed and precision are accep-
table, if YOLOVS performance for object detection in a self driving environment

is good and if OpenVINO and int8 optimization is satisfactory.

To consider the inference speed good enough for self-driving We should get
around 30 FPS, 20 FPS as a minimum, The CNN must be capable of detect

objects on time when the vehicle is moving at high speeds.

We have to highlight that the testing before and after OpenVINO optimization
are executed in different harware, so it’s not appropiate to compare FPS to know

if the optimization increased or decrese the FPS.

 If we analyze the results before introduce the modelo in OpenVINO, all

models get more than required speed.

* The results after optimization indicate that nano model is fast enought and

that medium model needs powerful harware to reach the minimum.

Acurracy before introducing the CNN in OpenVINO is good with around

60% mAP. With more extensive training this result could be improved.

Even so, when introducing the neural networks in OpenVINO’s workbench,
we found an accuaracy lose of about 50%. We think the cause is that OpenVINO
does not have real support for YOLOvVS and has caused problems when we run
inferences. We have had to run it as YOLOv4 and YOLOv3 and we have had to

limit the validation datasets to 500 images.

Considering the performance before optimization, we belive that the prefor-
mance of YOLOVS is suitable for autonomous driving. In addition, the different
models are intereseting as they help to calibrate the speed/acurracy to the level
needed. It would be interesting to check the training result of the large and ex-
tralLarge models to see if they obtain enough speed because their accuaracy is

expected to be even higher.
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If we look at the studied models pre OpenVINO, the small model is the most
interesting one because it has a similar precision to the medium model (63% y
61% mAP) while working moreless 50% faster (104 y 147 FPS).

Finally, the optimization in OpenVINO has not been satisfactory because the
transformation to IR format has worsened the accuracy to a great extent. Even
so, we can consider the int8 calibration as a success since it increases the FPS
greatly (around 50%) while hardly reducing the mAP of the model if we compere
it with the same model in OpenVINO.

10.1 Future work

The project can continue in several ways:

Repeat the tests performed with YOLOv6 and YOLOv7, new YOLO models
recently released that promise better performance and more speed.They are not
supported by OpendVINO but alternatives can be looked upon. Although this
means not being able to infer on different hardware in the Intel cloud, and not

being able to use OpenVINO optimization options

It is also possible to focus this same work on more local harware tests, such
as getting the results on an NVIDIA Jetson Nano and observing the performance

on low-power devices.

Finally, another possible continuation of the project may be to focus on offi-
cialy OpenVINO’s supported neural networks. Despite the acurracy problems
in OpenVINO, int8 calibration has greatly increased the speed and perhaps with

OpenVINO supported models better accuracy results can be obtained.



11  CONTRIBUCIONES 62

11 Contribuciones

11.1 Marco Expésito Pérez

Marco Exposito Pérez ha contribuido en los siguientes puntos:

» Buscar los datasets que se van a utilizar durante el proyecto. Acabamos
utilizando BDD100k y NUSCENES de entre los que encontramos.

* Buscar informacion sobre los distintos modelos de YOLOVS vy las cuali-

dades de cada uno.

» Experimentar con el entrenamiento de distintos modelos de YOLOvVS en

local. Finalmente, vimos que en local tarda demasiado en entrenarse.

* Utilizar el entorno de OpenVINO en local y para optimizar redes neu-

ronales con un formato compatible con OpenVINO.

* Investigar cudles son los pardmetros 6ptimos de entrenamiento para los
modelos de YOLOVS. De aqui obtuvimos que 300 épocas es lo recomen-

dable aunque demasiado largo y que 200 es mds adecuado.

* Entrenar una red neuronal con un dataset sencillo en las maquinas virtuales
de Intel. Los resultados no fueron satisfactorios, ya que el entrenamiento

tardaba demasiado, aunque fuese en una maquina remota.

* Pedir acceso a una maquina remota potente de la facultad y experimentar
entrenando la red en ella. Asi descubrimos que el entrenamiento del mode-
lo més grande, YOLOvS5X era demasiado largo incluso para esta miquina,

asi que desechamos el modelo.

e Analizar el rendimiento de los modelos entrenados en wandb durante el

entrenamiento y al final del mismo.

* Intentar optimizar los modelos exportados utilizando el codigo de Open-
VINO en local. No dio resultado este proceso debido a los problemas de

compatibilidad.
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* Escribir las secciones de este documento correspondiente a la 1-introduc-
cion, 4-YOLOVS, 5-Datasets, 6-Metricas, 11-Contribuciones.

* Contribuir a la seccioén 12-bibliografia y repasar las secciones escritas por

loan Marian Tulai.

* Traducir al inglés los apartados que se requieren.
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11.2 JToan Marian Tulai

Ioan Marian Tulai ha contribuido en los siguientes puntos:

* Buscar los datasets que se van a utilizar durante el proyecto. Acabamos
utilizando BDD100k y NUSCENES de entre los que encontramos.

» Experimentar con el entrenamiento de distintos modelos de YOLOvVS en

local. Finalmente, vimos que en local tarda demasiado en entrenarse.

 Utilizar el entorno de OpenVINO en local y para optimizar redes neu-
ronales con un formato compatible con OpenVINO. Era bastante sencillo,

ya que todo era compatible

* Crear un script en python para traducir el formato del dataset BDD100k a
formato YOLOVS.

e Buscar una forma de traducir el formato del dataset NUSCENES a formato
YOLOVS ya que NUSCENES es mas complejo que BDD100k. El resultado

es que encontramos un script en python para hacerlo.

* Exportar los modelos de la YOLOVS ya entrenados a ONNX y a formato
IR.

* Optimizar los modelos exportados utilizando el work-bench de OpenVINO

en local. Funcion6 al hacer pasar la YOLOvS como si fuera la YOLOvA4.

* Experimentar con las formas de optimizar, distinto hardware y obtener los
resultados de precision y velocidad para cada combinacion. Aqui por ejem-
plo, se descubrid que invertir los canales de color mejoraban el rendimiento

de la red neuronal.

* Ordenar los resultados y representarlos en grificas para visualizarse de

forma mas sencilla.
¢ Crear la estructura inicial de este documento de este documento.

* Escribir las secciones de este documento correspondiente a las: 3-Bases

tedricas, 7-Metodologia, 8-Analisis de resultados y 9-Conclusiones.
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* Contribuir a la seccion 12-bibliografia y repasar las secciones escritas por

Marco Exposito Pérez.

Algunas de las contribuciones son similares o estidn repetidas en los dos alum-
nos. Esto ocurre porque al inicio del proyecto era necesario que ambos nos fa-
miliarizdsemos con las herramientas a utilizar. Posteriormente, optimizar los
modelos tras exportarlos creaba muchos problemas de compatibilidad, asi que

ambos, por distintos caminos, intentamos resolverlos.
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