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Apéndice A
Anexo diagramas

Anexo donde se recogen los diagramas referentes al sistema. En la figura[A.T
se puede ver un diagrama representando la jerarquia de médulos que existen
dentro del sistema.

A.1. Diagrama de arquitectura

Médulo principal

iou_threshold

I—» cosine_threshold <—|

- - detector -
Mobdulo deteccion Médulo REID
relD
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detector_abstract init relD_abstract
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process_frame x process_relD
3 7Y
Mébdulo Evaluacién
Detector Abstracto Reld Abstracto
name process_eval name
model draw_predictions model
weights weights
init init
detect get_descriptors
| Detectron2 | I YOLOv4 | l OsNet I I OsNet refrained I

Figura A.1: Diagrama que muestra la organizacién, parametros y métodos clave
de los diferentes moédulos: médulo de deteccién, moédulo de re-identificacién y
modulo de evaluacién y visualizacién.
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APENDICE A. ANEXO DIAGRAMAS 39

A.2. Como utilizar el sistema

En esta seccién se va a comentar el cédigo y que parametros se tienen para
poder ajustar la ejecucién del mismo con el fin de facilitar su uso en el futuro
para cualquiera que lo deseé. En la tabla [A.1 s encuentra un resumen de los

diferentes pardmetros del sistema y su utilidad.

Pardmetro

uso

—path_videos

Directorio donde leer los diferentes videos.
Dicho directorio debe contener un video por
camara que se desee procesar.

-f, —frames

Directorio donde leer los diferentes frames.
Dicho directorio debe contener una carpeta
de imagenes por cdmara que se desee proce-
sar.

-a, —annotations

Directorio donde leer las anotaciones de los
frames a procesar. Dicho directorio debe con-
tener una carpeta de imagenes por camara
que se desee procesar.

-v, —verbose

Flag que permite que el sistema imprima un
resumen de las operaciones que esta realizan-
do. Solo 1til cuando se poseen las anotaciones
de los datos procesados.

-t, —show_time

Flag que permite mostrar por pantalla los
tiempos requeridos para deteccion y re-
identificacion de cada frame procesado.

-npf, -num_processed_frames

Flag que indica el nimero de frames a proce-
sar por el sistema.

-gt, —ground_truth

Opcién para indicar al sistema que imprima
solo las anotaciones.

-iou, —iou_threshold

Flag para modificar el umbral de IOU utili-
zado.

-cos, —cosine_threshold

Flag para modificar el umbral de similitud
del coseno utilizado.

-p, —predictor

Opcién para seleccionar el detector a utilizar.
Nombres permitidos: YOLOv4 y detectron2.

-r, —relD

Opcién para seleccionar el modelo de re-
identificacion a utilizar. Nombres permitidos:
osnet.

-r_p, —relD_Path

Opcién para indicar el directorio de don-
de cargar los pesos del modelo de re-
identificacién a utilizar.

Tabla A.1: Comandos del sistema y su utilidad.

Algunos ejemplos de invocacién pueden ser:

= python v1_6.py —path_videos ../EINA _dataset/videos_sincronizados — Pro-
cesar los videos del dataset EINA.

» python v1.6.py -f ../EINA _dataset/frames_sincronizados -a no — Procesar
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los frames del dataset EINA sin anotaciones.

» python v1_6.py -f ../ Wildtrack -a si -v 1 -npf 40 -p detectron2 — Procesar
los frames del dataset Wildtrack, con anotaciones, mostrando informacion
adicional, mostrando solo 40 frames y utilizando el prodecitor detectron2
con mascaras.

Por ultimo comentar que todo el cédigo desarrollado se puede encontrar en
github [} junto con algunos ficheros adicionales para poder instalar todos los
paquetes necesarios para su uso.

Lhttps://github.com/Fran-sw/Sistema-de-control-de-aforos



Apéndice B
Anexo experimentos

En este anexo se recogen resultados tanto de los experimentos realizados
en fine-tuning como de extractos del dataset de la EINA. En la seccién se
puede ver una tabla con los diferentes entrenamientos realizados y en la secciéon
[B.2] diversos mosaicos con ejemplos del correcto o incorrecto funcionamiento del
sistema.

B.1. Resultados fine-tuning

En esta seccidn se ha incluido la tabla con diversos entrenamientos del mode-
lo OsNet probados. Es importante remarcar que estdn todos realizados con la
misma configuracién pensada para realizar fine-tuning (learning rate ligeramen-
te mas alto que en un entreno de cero y nimero de épocas més bajo debido al
limite de tiempo). Como se ha comentado en la memoria principal se han utili-
zado las métricas de Rank-1 y mPA.

Los resultados empeoran generalmente por ciertos motivos, como la seg-
mentaciéon poco precisa en algunos casos y la falta de tiempo para realizar un
experimento a mayor escala.

Un caso consigue superar los resultados de la versién de OsNet original,
pero, ya que se realiza el entreno fine-tune con MSMT17 (dataset que el modelo
original solo habia visto en test), puede que esté generando sobre-ajuste.

41
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B.2. Ejemplos sobre el EINA dataset

En esta seccién se muestran ejemplos adicionales, instantes de tiempo de
correcto e incorrecto funcionamiento, del dataset grabado en el laboratorio del
edificio i3A en la EINA.
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Figura B.1: Ejemplo del sistema completo funcionando en un instante de tiempo
determinado en el EINA dataset. En este caso dentro del laboratorio solo hay
una persona, pero ocurren dos problemas que provocan que el sistema indique
3 en aforo predicho. El primer problema se genera cuando el detector funciona
demasiado bien y se detecta desde la camara 2 a una persona justo en la entrada
del laboratorio sin llegar a entrar. El segundo problema lo genera la cdmara 5,
donde se ve a la persona cortada y con un cambio de iluminacién dréastico que
provoca que se re-identifique erréneamente.



APENDICE B. ANEXO EXPERIMENTOS 45
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Figura B.2: Ejemplo del sistema completo funcionando en un instante de tiempo
determinado en el EINA dataset. En este caso, en el laboratorio se encuentran 7
personas y se estiman correctamente 7. No obstante, se pueden apreciar ciertos
fallos en re-identificacién: en la cdmara 4 no se detecta correctamente a la per-
sona de espaldas, en la cAmara 2 se detecta una cabeza, pero no se re-identifica
correctamente con una persona de la cadmara 5 y en la camara 2 no se detec-
ta a la persona de espaldas. De forma general este instante representa de muy
buena manera la gran cantidad de oclusiones que pueden suceder en el entorno
monitorizado.
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CONTEO REAL:7 - AUTOMATICO:7

camara 4 camara b

Figura B.3: Ejemplo del sistema completo funcionando en un instante de tiempo
determinado en el EINA dataset. Este es otro instante de tiempo en el que se
predice correctamente el aforo, pero se da un error de re-identificacion. El error
ocurre entre las dos personas sentadas, en la camara 1, 2 y 3. La persona detec-
tada en la tercera se confunde como la misma que en las dos primeras cdmaras,
yva que estd de espaldas. No obstante, en la caAmara 4 se detecta correctamente
que es una persona distinta y no se le vuelve a dar el mismo identificador.
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