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RESUMEN

Segun la investigacion desarrollada en The Common Sense Census: Media Use by Tweens and Teens [1],
el uso de tecnologias relacionados con medios digitales tuvo un aumento de diecisiete porcientos después
de la pandemia por COVID-19 en los nifios de ocho a doce afios.

Para el afio dos mil veintiuno, los nifios pasaban alrededor de cinco horas y media por dia consumiendo
contenido de medios digitales, dedicando alrededor de cincuenta y siete minutos a videos de plataformas
como YouTube [1].

En octubre del dos mil veinte tres, YouTube realizo cambios en sus lineamientos de seguridad; ahora, los
creadores de contenido pueden continuar con su cuenta activa, sin importar los incumplimientos hacia las
normas de la comunidad en el pasado, ya que, cada 90 dias se vence este récord, siempre y cuando se haya
tomado una capacitacion sobre las politicas del sitio [2].

Ademas, desde el dos mil diecinueve, gracias a la ley definida en Children’s Online Privacy Protection
Act (COPPA) [3], los creadores de contenido deben declarar e identificar la audiencia a la que van
dirigidos, y categorizar su contenido especificando si este es hecho para nifios o no [4].

La problematica resulta cuando la categorizacién de contenido no es especificada por los creadores puesto
gue esta realiza automaticamente siguiendo ciertos lineamientos que no siempre ayudan a poderlas
encasillar en el publico correcto, haciendo que contenido no apto para nifios llegue a sus manos.

La investigacién en curso tiene como objetivo implementar modelos preentrenados que utilicen
Transformers para analizar contenido de YouTube que esté categorizado como hecho para nifios.
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1.1. Antecedentes

Con anterioridad, se ha abordado la problematica de poder filtrar contenido audiovisual no apto para nifios
en plataformas que pretenden ser enfocadas para los mismos. La mayor parte de las veces, los filtros con
los que cuentan estos sitios web o aplicaciones moviles no son suficientemente robustos para revisar el
contenido que se publica diariamente de manera oportuna.

Esta problematica se ha atendido implementando algoritmos de Machine Learning (ML) en clasificacion
supervisada. También, se han propuesto enfoques de Deep Learning (DL) que para su analisis utilizan
capturas de imagenes del video, informacion del creador de contenido y su canal, audio, y texto.

Lo que marca la diferencia entre investigaciones previas y el trabajo propuesto, es la manera en la que se
aborda, asi como el cambio de politicas en la plataforma de YouTube, en la cual estard enfocado todo este
esfuerzo. La investigacién desarrollada en los trabajos previos se centra en el analisis de la transcripcion
del audio del video mas que en las imagenes que se perciben en el mismo.

Aunado a esto, algunas caracteristicas tomadas para previos analisis ya no se encuentran disponibles en la
plataforma, tales como, los comentarios y links externos en las descripciones de los videos, o los anuncios
publicitarios dentro de YouTube Kids.

En este trabajo se busca implementar modelos preentrenados que involucren Unicamente deteccion de
objetos para, basados en la ley COPPA se pueda determinar si un video es apto o no para nifios
dependiendo de la clasificacion de los objetos detectados.

1.2. Justificacion

El aumento en el consumo de videos en linea por parte de nifios entre ocho y once afios llevo a la necesidad
de explorar modelos de Inteligencia Artificial (Al) que limiten el acceso a el contenido audiovisual de
riesgo.

El contenido inapropiado sigue estando al alcance de todos, a pesar de los esfuerzos como la ley COPPA
en Estados Unidos, que obliga a los creadores de contenido de YouTube a declarar si los videos que
realizan son hechos o no para nifios, asi como los intentos de YouTube por clasificar y filtrar contenido
inapropiado.

Buscar opciones creativas que permitan salvaguardar a los nifios de la red es algo que debe estar en
desarrollo e investigacién constante puesto que, las politicas y normas de comunidad, las innovaciones,
mejoras y caracteristicas dentro de YouTube estan en constante actualizacién y cambio.

Por lo tanto, la informacion considerada anteriormente para poder determinar si un contenido es apto o no
puede estar hoy en dia obsoleta. Poner sobre la mesa nuevas formas de abordar el problema permite que
se tomen en cuenta nuevos factores que ayuden a determinar si el contenido es o no apropiado.
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1.3. Problema

El acceso que tienen los nifios a videos en la red a través de YouTube Kids continda siendo peligroso,
puesto que los esfuerzos implementados para el filtrado de este no han sido del todo exitosos. En esta
plataforma, que es “exclusiva para nifios, seguimos encontrando material audiovisual inapropiado a su
alcance.

Aunado a esto, existen herramientas que permiten seleccionar contenido a mano para los pequefios, ya sea
por canales o videos en especifico. Sin embargo, esto continua sin ser una solucion para la problematica
planteada, ya que el padre del menor tendria que invertir tiempo en decidir que catadlogo de contenido
puede 0 no ver su nifio y se caeria en la disyuntiva de que, algunos canales, no todos sus videos van a
cumplir con los lineamientos de seguridad.

Adicionalmente, el contenido y los lineamientos de comunidad cambian periédicamente, por lo que se
requiere reevaluar las propuestas de mejora de filtrado anteriores, pues las capacidades e informacion que
se tomaron en ese momento pueden estar hoy obsoletas. Asimismo, considerando la forma en la que se
distribuye la informacidn en la actualidad, las tendencias se disparan de manera exponencial y no siempre
resultan en acciones que sean sanas para los nifios. Por lo tanto, acciones que antes se consideraban
“seguras” dentro de la clasificacion de contenido pueden no serlo mas.

1.4. Objetivos

1.4.1 Objetivo General:

Se busca evaluar contenido categorizado como “hecho para nifios” utilizando Visual Transformers para
la deteccidn de objetos en video y basar los criterios de pasa o falla tomando como referencia las nuevas
politicas de comunidad de YouTube y el desglose de los lineamientos definidos en la ley COPPA para
evaluar si el contenido esta categorizado de manera correcta.

1.4.2 Objetivos Especificos:

1.4.2.1 Evaluar conjuntos de datos que se hayan implementado en investigaciones previas con
andlisis de audio a texto para comparar los resultados al analizar el mismo contenido etiquetado como
hecho para nifios implementando Visual Transformers y poder comparar los resultados entre si.

1.4.2.2 Basar los criterios de pasa o falla en la ley COPPA y de acuerdo con la misma, poder
determinar si el objeto detectado en el video es de riesgo o no y asi poder clasificar el contenido de
manera adecuada.
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1.5. Novedad cientifica, tecnoldgica o aportacion

La preocupacion por el material audiovisual expuesto en plataformas como YouTube Kids y su
investigacion no es algo nuevo, puesto que, a lo largo del tiempo se han planteado distintas alternativas
para mejorar su clasificacion enfocadas en modelos de ML considerando texto, video en andlisis no
secuencial, comentarios, descripcion, me gusta, links, entre otras caracteristicas, ya sea en el contexto de
evaluacion por canal o por videos independientes.

Sin embargo, el acceso caracteristicas de los videos que se implementaban previamente en soluciones para
la problemética, por ejemplo, la seccion de comentarios, ya no se encuentran disponibles dentro de la
plataforma YouTube Kids.

Otra novedad dentro de este tipo de contenido es la implementacion de la Ley COPPA, la cual ayuda a
tener un lineamiento mas general y bien delimitado sobre que si puede ser considerado contenido apto
para menores de edad.

Es por ello por lo que, la novedad de este trabajo se centra en la deteccion de objetos dentro del video con
el uso de Visual Transformers y su delimitacién sobre los mismos por medio de la ley COPPA, asi como
también, su comparacion con estudios anteriores que basan su analisis Unicamente en texto para poder
concluir si el analisis de este contenido de manera visual marca la diferencia en la clasificacion de
contenido de riesgo.
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2.1 Técnicas basadas en Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) para la Deteccion de Objetos en Videos

2.1.1 Trabajos relevantes en CNNs

Sin duda, You Only Looks One (YOLO) [Figura 1], vino a revolucionar los modelos de identificacion de
objetos, pues, aplicando una red neuronal, y realizando la evaluacion del modelo utilizando los pixeles de
la imagen, es capaz de dar resultados robustos. Su funcionamiento se divide en 4 etapas importantes:

1. Cuadriculado de la imagen: Esta se particiona en cuadriculas de S x S, siendo S definida por el
usuario.

2. Cuadros delimitadores; Cada uno de los cuadriculados S x S en la imagen buscaran un objeto
centrado en ellos y de encontrar alguno, se definiran los cuadros delimitadores.

3. Probabilidad de clase: Asumiendo que, en los cuadros delimitadores si se encuentra un objeto a
detectar, se calcula la probabilidad para encontrar la clase del objeto presente.

4. Resultados: Los resultados de los cuadros delimitadores y la probabilidad de clase se combinan
para dar como resultado las coordenadas exactas y la clase del objeto respectivamente.

Lo que hace diferente a YOLO de implementaciones previas, es su rapidez, puesto que, no requiere de una
matriz externa que se desplace por la imagen de entrada para calcular las probabilidades de busqueda del
objeto, si no que, Unicamente divide la imagen una Gnica ocasién y la procesa una vez en la red neuronal.

Su arquitectura estd compuesta de veinticuatro capas de convolucionales, a las cuales le siguen dos capas
completamente conectadas [5]

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

E e::Elz)

Figura 1. YOLOy su Arquitectura a alto nivel. Recuperado de [5].

Actualmente, esta arquitectura sirve de base para innovaciones las cuales generan nuevas versiones del
modelo original que brindan mejores resultados. YOLO v3 [6], por ejemplo, en su implementacion
introdujo mejoras para detectar objetos grandes y diminutos.

En el caso de YOLO v4 [7] con la implementacién de técnicas de data augmentation, logro mejorar
significativamente la velocidad y precision del modelo.

En cuanto a arquitectura, YOLO v3 estd compuesto de Darknet-53, el cual se define por tener 53 capas
convolucionales con activaciones Leaky de unidad lineal rectificada (ReLU), y utiliza bloques residuales
con la intencién de poder entrenar redes de manera mas profunda y sin perder precision.
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Por otro lado, YOLO v4 utiliza una arquitectura Cross Stage Partial Network (CSPNet), la cual, reduce el
costo computacional dividiendo el flujo de caracteristicas en dos partes para después fusionarlas e
implementa data augmentation para mejorar la precision.

Otra Arquitectura que también tiene como base una CNN es Fast R-CNN [Figura 2] [8], la cual, a
diferencia de YOLO, no define una matriz de S x S para pasar por cada una de las cuadriculas definidas y
generar sus cuadros delimitadores, si no que, propone regiones donde pueden encontrarse objetos.

En Fast R-CNN, la imagen de entrada debe pasar por las capas de CNN, las cuales, pueden ser de tipo
Visual Geometry Group de 16 capas (VGG-16) o Residual Neural Network (ResNet), produciendo un
mapa de atributos.

El mapa de caracteristicas se logra gracias a los filtros convolucionales, puesto que, al pasar el filtro por
la imagen, se aprenden aspectos relevantes de la misma y ajustan su valor de perdida gracias al
backpropagation.

= Deep
| ConviNet
e |

. \ Ouwpats bbox
. \_\_ X softmax regressor

=, 1%

FC I"a

Rol feature
vector

Rol
pooling

s Rol

For wach Ml

Figura 2. Arquitecturay ejemplo de Fast R-CNN. Recuperado de: [8].

En el siguiente paso, se proponen regiones en las cuales puedan encontrarse objetos y se aplicaran al mapa
de caracteristicas. Esto se logra gracias a la implementacion del selective search, un algoritmo que agrupa
pixeles similares en la imagen, en regiones que parecen objetos y no el fondo.

Con la informacién obtenida del proceso anterior, se pasa por el Region of Interest (Rol) Pooling el cual,
se encarga de crear un vector de caracteristicas con dimensiones fijas, para que cada region cuente con
una representacion uniforme.

Finalmente, se pasa por capas completamente conectadas, en las cuales, se realizan las predicciones de la
clasificacion del objeto en la region propuesta y se obtienen los puntos de referencia de los cuadros que
delimitan el objeto.

El modelo Single Shot MultiBox Detector (SSD) [9], también est4 basado en CNN. En este se busca
generar predicciones a multiples escalas aplicando filtros convolucionales a mapas de caracteristicas de
distintos tamafios, siendo una buena opcion para aplicaciones que requieran ser usadas en tiempo real.

La arquitectura de esta red se compone de una base de VGG-16, seguida por capas adicionales
convolucionales que van decreciendo en tamafio; esto con la intencién de ser capaces de predecir objetos
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a distintas escalas, puesto que, cada una cubre areas distintas facilitando la deteccion de elementos en
tamafios variados, los cuales van desde grandes hasta pequefios.

De ahi, pasamos a la etapa de los Anchor Boxes, estos nos permiten definir los cuadros delimitadores
desde cero, puesto que, a cada celda en el mapa de caracteristicas, se le asignan anchor boxes de distintas
escalas y proporciones. Estos anchor boxes sirven como punto de partida para ajustar y predecir los
cuadros que delimitan el objeto con sus respectivas clases.

Después, gracias a la métrica Intersection over Union (loU), se logra el ajuste de los cuadros delimitadores
puesto que, mide la interseccion entre los anchor boxes ya modificados y los cuadros correspondientes a
los objetos etiquetados. De esta manera, el modelo realiza la clasificacion del objeto usando softmax y
ajusta los offsets del cuadro delimitador, basandose en el anchor box que mejor coincide con el objeto,
segun la métrica de loU [Figura 3].

Figura 3. Resultados de un SSD preentrenado con la coleccion de datos COCO, aplicado en tareas de identificacion de objetos.
Recuperado de: [9].

Otro modelo que utiliza CNN con un propésito distinto a los previamente mencionados es el Detect to
Track and Track to Detect (D&T) [10]. La diferencia entre D&T y los mencionados previamente es que
este modelo ademas de detectar objetos busca su seguimiento en la secuencia de fotogramas.

La arquitectura del D&T se basa en un detector, el cual, puede ser un Faster R-CNN o SSD. También,
contiene un modelo de seguimiento, el cual, se basa en el conocimiento previo y actual para conseguir una
secuencia del objeto, siguiendo el rastro de este. Por Gltimo, pasa a la etapa de perdida conjunta, en la cual,
se combina la perdida generada de deteccion y de seguimiento.
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2.1.2 Aplicaciones Recientes

Entre sus aplicaciones recientes se puede mencionar el uso de CNN para detectar los cambios en escenas
en videos disponibles publicamente en plataformas como YouTube, tratando de simular Google Street-
View, con la intencién de detectar cambios estructurales en espacios publicos a lo largo del tiempo.

En esta aplicacion, las CNN fueron utilizadas para obtener las caracteristicas de las imagenes capturadas
del video, logrando asi, encontrar patrones de las secuencias de estas e identificar cambios abruptos o
graduales de espacios urbanos.

Los retos que se enfrentaron en esta investigacion fueron causados por la variabilidad encontrada dentro
de los sets de datos, puesto que, existian variaciones en el ambiente, oclusiones y perdida de informacion.
Esto se debi6 a que los espacios publicos fueron documentados en cortos periodos de tiempo, lo que
generaba perdida de la resolucion de la imagen vy, a su vez, producia la necesidad de contar con gran
precision puesto que, los cambios eran tan pequefios entre fotogramas que identificarlos requeria de detalle
[11].

Las redes deconvolucionales, se utilizan para aumentar la resolucién de las imagenes, por lo que, estas
fueron implementadas con la intencion de mitigar la problematica de la variabilidad en la calidad de las
imagenes en la coleccidn de datos de entrada.

En lo que respecta a la variabilidad y oclusién, se implementaron mdltiples conjuntos de datos que
capturaban los espacios en distintas condiciones ambientales. Por Gltimo, para mejorar la documentacién
de muestras de los espacios a lo largo del tiempo, se utilizaron distintos puntos de tiempo de captura de
imagenes en el video.

2.2 Uso de Transformers para la Deteccidon de Objetos en
Video

2.2.1 Transformers en vision por computadora

Video Swin Transformer [12], logro una mejora en la implementacion de los Transformes en el &mbito de
la visién computacional, ya que, su arquitectura logro minimizar el consumo computacional y emplearse
en actividades relacionadas con imagenes y video.

La arquitectura del Video Swim Transformer [Figura 4], cuenta con tres diferentes etapas, la primera de
ellas descompone la imagen en ventanas no superpuestas de dimensiones fijas, la cual, se determina de
acuerdo con la tarea que se busque resolver.

Por un lado, utilizar ventanas de tamafio pequefio, ayuda a capturan mejor los detalles locales, siendo
ideales para tareas de precision. Por otro lado, en ventanas de tamafio grandes, se logra captura el contexto
global de la imagen.
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Ademas de tomar en cuenta la tarea a resolver, para definir el tamafio de las ventanas, se debe considerar
la resolucion con la que cuenten las imagenes destinadas para el proceso de entrenamiento del modelo y
las limitaciones computacionales.

Para concluir esta fase, se aplica la autoatencion dentro de cada ventana. Este proceso consiste en un
célculo en cual, cada pixel de la ventana se relaciona con los demas y se le asigna un valor, el cual, es
directamente proporcional a la similitud entre ellos, a mayor similitud, mayor valor de autoatencién
asignado.

La segunda fase del Video Swin Transformer, desplaza las ventanas, para que, regiones no continuas
logren interactuar entre si. La autoatencion, es calculada entre cada ventana desplazada [Figura 5].

La tercera fase es una reduccion progresiva de la resolucién de las caracteristicas. Al pasar por varias
iteraciones en la segunda fase, cada ventana adquiere caracteristicas mas complejas y abstractas. Para
poder reducir la complejidad computacional y seguir manteniendo relevante las caracteristicas extraidas,
se reduce la resolucidn de las ventanas en cada etapa, generando que cuenten con menor resolucion, pero
con caracteristicas de importancia, logrando capturar detalles locales e informacion global.
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Figura 4. Arquitectura del Video Swin Transformer. Recuperado de: [12].

El Vision Transformer (ViT) [13], representa otra aplicacion de Transformers para procedimientos de
vision por computadora, especificamente en procesos que involucren la clasificacion de imagenes. Dentro
de su arquitectura podemos identificar cuatro fases importantes para su implementacion.

La primera fase, se caracteriza por la definicion del tamafio de los parches (patches), que, a diferencia de
las ventanas que se utilizan en el Video Swin Transformer, no se asigna un valor de autoatencién para
cada division de la imagen.
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Input  Attention

Figura 5. Ejemplo representativo de autoatencion. Recuperado de: [13].

La segunda fase del ViT consiste en los embedding posicionales, los cuales asignan una ubicacion absoluta
de cada parche en la imagen en forma de vectores. Estos embeddings posicionales se suman a los
embeddings de los parches para que el modelo pueda tener en cuenta tanto el contenido visual como la
posicion de cada parche en la imagen.

Esta informacion es crucial para que el modelo pueda calcular de manera efectiva la autoatencion global
en la tercera fase, permitiendo que cada parche interactue con otros, considerando tanto el contenido como
su ubicacion dentro del contexto general de la imagen.

En la tercera fase, ademas de la capa de autoatencion, se agrega una capa de feed fordward, esto con la
intencion de hacer una mejora en las caracteristicas de cada parche al aplicar transformaciones no lineales.

Al final del proceso, el token de clasificacién recoge la informacion global y esta se utiliza para hacer la
prediccién de la clase de la imagen.

Por si mismo, VIiT no es capaz de realizar deteccion de objetos, ya que su arquitectura original esta
orientada principalmente a tareas de clasificacion de imagenes.

Sin embargo, al modificar la arquitectura del ViT integrando elementos como: CNN para la extraccion
de caracteristicas y un codificador-decodificador, se logra transformar en un modelo llamado Detection
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Transformer (DETR) [14] [Figura 6], el cual, es apto para la deteccion de objetos, lo abordaremos con
mayor profundidad en la siguiente seccion.

S | gy
i transformer
C encoder-
decoder o
D ; i
set of image features set of box predictions bipartite matching loss

Figura 6. Arquitectura de un DETR en alto nivel. Recuperado de: [14].

El TimeSformer [15] es otro modelo disefiado para la identificacion de elementos en video mediante el
uso de Transformers. Este divide el video en cuadros de imagenes, tomados cada cierto intervalo de tiempo
Ilamados fotogramas.

Los fotogramas se dividen en parches de una manera similar a la implementada en el ViT. Para procesarlos,
se utilizan dos arquitecturas distintas. La primera es la atencion espacial, la cual, ayuda a entender la
relacion en un solo cuadro de video. La segunda es la atencién temporal, la cual, captura la relacién entre
cuadros de video a través del tiempo.

La manera en la que el modelo es definido permite aprender contenido visual y movimientos dindmicos,
haciéndolo utilizable para clasificacion de elementos en videos o reconocimiento de acciones.

2.2.2 Comparaciones entre CNNs y Transformers en videos

Para poder comparar y entender las diferencias entre CNN y Transformers, se debe abordar desde distintas
perspectivas, comenzando con la complejidad arquitectonica, en las CNN, es necesario el uso de
componentes adicionales, tales como, anchor boxes, que ayuden a ajustar los cuadros de delimitadores en
las imagenes durante la deteccion de objetos.

Por otro lado, cuando se implementa el uso de transformers, se elimina la necesidad de estos componentes
adicionales, ya que, en lugar de depender de una red convolucional para ajustar los cuadros delimitadores,
estos implementan la autoatencién, la cual, trabajando directamente con los parches o las ventanas, se
encarga de aprender sobre las relaciones globales entre ellas, simplificando el proceso pues se remueve el
uso de pasos adicionales.

En el caso de captura de contexto global, los Transformers para deteccion de objetos en videos lo hacen
de manera natural, puesto que, desde la definicién de su arquitectura, se debe comparar cada parche o
ventana entre si para obtener el calculo de autoatencion. Por otro lado, hablando de las CNN, para poder
capturar contexto global requieren arquitecturas que permitan la comparativa entre sus regiones, lo que
las hace més profundas y complejas.

Hablando de recursos computacionales, si se emplean Transformers, el incremento de estos puede crecer
exponencialmente de manera rapida. El hecho de agregar méas fotogramas al procesamiento de cada video
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en el entrenamiento, le aflade un mayor costo computacional. En el caso de las CNN, para poder procesar
video requieren arquitecturas complejas con algo de coste computacional pues necesitan procesar cada
cuadro secuencialmente, sin embargo, el coste no incrementa de manera tan rapida en comparacion a los
Tranformers [14].

Lo que se concluye es que, dependiendo que tan complejo sea el problema y la tarea que se busque realizar,
es el procedimiento para seguir.

Si lo que se busca es un analisis detallado en pocas imagenes, la opcion que se podria tomar es la de CNN
ya que, es bueno analizando detalles pequefios en las mismas.

Ahora bien, si lo que se desea es realizar analisis de video de una manera mas rapida, efectiva y se puede
limitar el nimero de cuadros de imagenes en los videos de interés a uno que genere resultados robustos,
Transformers seria una buena eleccion.

2.3 Datasets Utilizados en la Deteccion de Objetos en Videos

YouTube-8M [16], es un repositorio de videos extraidos de YouTube, que, como su mismo nombre lo
anuncia, cuenta con mas de ocho millones de videos organizados en cuatro mil ochocientas clases en
formato multiclase, lo que quiere decir que, un solo video puede pertenecer a varias categorias
simultaneamente. Fue desarrollado por el equipo de Google Research y se encuentra distribuido con un
setenta por ciento para entrenamiento, veinte por ciento para validacion y diez por ciento para prueba.

Los videos que se encuentran dentro de YouTube-8M, no estan embebidos, ya que, procesar esa cantidad
de contenido audiovisual no seria eficiente. Por ello, se encuentran representados por medio de
caracteristicas pre-extraidas implementando el uso de Inception-V3.

Inception-V3 es una CNN preentrenada utilizada para extraer caracteristicas visuales en los cuadros del
video, los cuales, se seleccionan y se convierten en vectores de caracteristicas que condensan la
informacion visual mas relevante del video. La ventaja que ofrece este enfoque es la reduccién de la carga
computacional, el tamafio de almacenamiento y la representacion compacta y efectiva de todos los videos
contenidos en el repositorio.
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Figura 7. Nube de palabras que representa el top 200 de entidades de YouTube-8M. Recuperado de: [16].

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [17], es otro conjunto de datos que puede
ser implementado para el reconocimiento de objetos en imagenes, que también puede ejecutarse en video
si este es dividido en fotogramas.

ILSVRC es un subconjunto de ImageNet, el cual, contiene Unicamente mil categorias, una cantidad
reducida en comparacion al conjunto completo de ImageNet, la cual, contiene veinte mil de estas.

En las mil categorias de ILSVRC se incluyen objetos visuales comunes que provienen de diversas fuentes
tales como: sitios web, bases de datos publicas o etiquetados manuales. Estds categorias fueron
seleccionadas a mano, con la intencion de que fuesen representativas, diversas y desafiantes.

El total de imagenes que contiene este subconjunto es de uno punto dos millones, cada una de ellas
etiquetada de manera uniclase, lo que significa que contienen una sola etiqueta, sin importar que contenga
mas de un objeto ya que se clasifica de acuerdo al que tenga mayor prominencia.

Por otro lado, si lo que se busca es detectar acciones breves y localizadas en el tiempo (secuencia temporal
del video en la que ocurre la accién) y espacio (localizacion de la accion en la secuencia de video) de un
video, el Dataset que puede implementarse es Atomic Visual Actions (AVA) [18].

AVA se compone de cincuenta y siete mil seiscientos videos de 15 minutos tomados de peliculas y estan
etiquetadas a mano con la localizacién precisa de las acciones, las cuales estan representadas por ochenta
clases.

Esto quiere decir que cada video de quince minutos tiene subconjuntos de etiquetas las cuales, muestran
en que fragmento del video se comente una accion atémica e implementa cuadros delimitadores para
mostrarlas visualmente, por lo que, estas etiquetas son multiclase, pues, un mismo video en si mismo esta
representado por varias categorias a la vez.
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Left: ©, Talk to, Watch; Right: N Left: , Carry/Hold, Listen to; Middle:
Listen to, Watch Carry/Hold, Talk to; Right: =, Write

Left: 511, Ride, Talk to; Right: 5i¢, Drive, Left: , Watch; Middle: , Play
Listen to instrument; Right: Sit, Play Instrument

Figura 8. Coleccion de datos AVA y la ejemplificacion de sus anotaciones. Recuperado de: [18].

El propdsito de cada uno de estos conjuntos de datos es proporcionar una base neutral para la comparacion
objetiva de distintos modelos, con el fin de verificar si la implementacion realizada genera un impacto
significativo en la deteccién de objetos.

Estos ofrecen a los expertos, analizar el rendimiento de sus modelos y compararlos de manera directa con
implementaciones previas. Ademas, proporcionan un marco estandar para medir mejoras en relacién con
la exactitud, la eficacia y la adaptabilidad escalable de los modelos.

2.4 Desafios y Avances Recientes en la Deteccion de Objetos en
Video

Aplicar CNN en problemas de segmentacién semantica se vuelve retador, puesto que, se necesita capturar
los detalles finos de la imagen y al mismo tiempo, su entendimiento global.

Para abordar esto, se utilizan convoluciones dilatadas, las cuales aumentan el campo receptivo en los filtros
convolucionales estandar, agregando espacios entre los elementos del filtro.

Esto permite capturar y mantener caracteristicas de contexto mas amplias, sin afectar la resolucion de la
imagen. Sin embargo, el problema con esta implementacion es que aumenta significativamente el costo
computacional, ya que, el nimero de operaciones requeridas incrementa, lo que puede dificultar su uso en
escenarios de tiempo real.

Una solucién propuesta para abordar la problematica de las convoluciones dilatadas es el uso del Joint
Pyramid Upsampling (JPU) [19] [Figura 9]. EI JPU genera un conjunto de caracteristicas derivadas de las
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diferentes resoluciones de la imagen, lo cual, logra capturar tanto el contexto como los detalles finos de la
misma.

Encoding/PSP/ASPP
Head

Figura 9. Ejemplo de implementacion de JPU. Recuperado de: [19].

En la fase final del proceso, el upsampling devuelve el mapa de caracteristicas a una resolucion mas alta,
lo que permite mantener los detalles espaciales sin perder contexto.

Esta propuesta no solo permite preservar la informacion multiescala, sino que también, reduce
significativamente el costo computacional en comparacion con las convoluciones dilatadas, mejorando la
eficiencia del modelo y haciéndolo ideal para su uso en entornos de tiempo real.

Otro de los retos que enfrentaban las CNN era el manejo de deteccion de objetos de manera robusta en
videos largos, ya que, al procesar los frames de manera individual, se perdia la continuidad temporal y el
andlisis de videos extensos se volvia mas complicado.

La solucion que surge para abordar este problema es la implementacion de convolucionales temporales en
conjunto con un entrenamiento semi supervisado.

Las convoluciones temporales lo que hacen es procesar datos en una secuencia de tiempo especifica,
aprovechando la relacién entre los fotogramas (frames) consecutivos, ya que, en las CNN tradicionales, el
procesamiento se realizaba sobre los pixeles de una imagen del video de manera independiente.

Las convoluciones temporales reciben una coleccién de imagenes tomadas del video y procesadas
mediante un filtro que se mueve a lo largo de la secuencia de tiempo. El filtro calcula la multiplicacién
punto entre los datos de frames adyacentes y los parametros del filtro, capturando la relacién temporal
entre los frames. El stride o paso determina cuantos frames se procesan entre cada operacion del filtro,
permitiendo que el modelo capture patrones de movimiento y variaciones temporales.

Ademas de esto, el entrenamiento semi supervisado, combina datos ya etiquetados, lo que significa que la
salida esperada se encuentra disponible, con datos no etiquetados, los cuales son utilizados para generar
predicciones. Estas predicciones se utilizan como pseudo etiquetas que permiten al modelo aprender de la
informacion nueva, logrando asi reentrenarlo [20].
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2.5 Comparacion de Arquitecturas Recientes

Cada dia surgen maneras innovadoras de abordar la problematica de deteccion de objetos, que, lo que
tienen en comun es que la mayoria de ellas estan basadas en tres arquitecturas: CNN, Transformers y Multi
Layer Perceptron (MLP).

En el caso de Transformers, estos debieron adaptarse y evolucionar para integrarse en el area de vision
por computadora. El disefio estructural original fue desarrollado para ser implementado en procesamiento
de texto y esto, al aplicarse a una imagen, trataria cada parte de esta por igual, sin tener en cuenta la
relacion local entre los pixeles cercanos, brindando un contexto Gnicamente global y siendo una limitante
al momento de buscar capturar detalles locales.

Para lograr comparar de manera justa las CNN, Transformers y MLP se tuvo que desarrollar un framework
llamado SPAtial and CHannel processing (SPACH) el cual, es el encargado de unificar la informacion en
espacio y tiempo que se procesan en cada uno de ellos, sin dar ventaja a ninguno.

El resultado de este experimento concluyo en que cada uno de ellos tiene sus pros y contras particulares.
En cuanto a las CNN, estas muestran muy buenos resultados si lo que se requiere es capturar informacion
local, ya que se pueden obtener buenos resultados de manera rapida y efectiva, sin embargo, si lo que se
busca es capturar relaciones globales (entre fotogramas) o detalles mas complejos no seria lo ideal.

En el caso de los Transformers en Vision artificial, si bien generan una excelente respuesta para capturar
relaciones globales a largo plazo, el costo computacional puede incrementar exponencialmente y si lo que
se busca es una implementacion en tiempo real o en imagenes de alta resolucion esta opcion no seria la
mas optima.

Por el lado de MLP, se puede concluir que, si bien, es un gran enfoque. sigue requiriendo de mas
investigacion para realmente poder competir entre Transformers y CNN como una solucién de gran
eficiencia y desempefio [21].

2.6 Hugging Face y su Impacto en el Procesamiento de Videos

Hugging Face es una plataforma de ML que funciona como un repositorio/libreria central en la que los
desarrolladores pueden experimentar con modelos abiertos [22].

Esto se logra, gracias a que la adopcion al ecosistema es sencilla, pues, las librerias encontradas dentro de
esta plataforma son modelos preentrenados que cuentan con documentacion y tutoriales para poder
implementarlos de manera rapida y efectiva. Aunado a esto, la comunidad es muy activa y abierta a
resolver dudas que vayan surgiendo durante del proceso de aprendizaje del usuario.

Hugging Face provee tanto la Application Programming Interface (API) como la libreria (que dentro de
Python se puede encontrar con el nombre de transformers) para probar, cargar y usar multiples modelos
[Figura 10] de una manera rapida y efectiva, ayudando a que los desarrolladores utilicen el que mejor se
ajuste a sus necesidades [23]. Su misidn principal es ayudar a los desarrolladores a crear soluciones
innovadoras sin la necesidad de preocuparse por empezar una implementacion desde cero.
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Figura 10. Modelos de Hugging Face disponibles separados por tareas. Recuperado de: [25].

2.7 Modelos de Transformers y CNNs en Hugging Face para la
Deteccidn de Objetos

Dentro de Hugging Face, podemos encontrar modelos como DETR [14], el cual, es una combinacion entre
una CNN normal y un transformer. Este modelo fue propuesto en el dos mil veinte por el equipo de
Facebook Al, y hoy en dia, dentro de Hugging Face podemos encontrar siete distintas versiones las cuales
son:
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Modelo DETR con ResNet-50 backbone.

Modelo DETR con ResNet-50 backbone pandptico.

Modelo DETR con ResNet-50 backbone con etapa C5 dilatada.

Modelo DETR con ResNet-50 backbone con etapa C5 dilatada pandptico.
Modelo DETR con ResNet-101 backbone.

Modelo DETR con ResNet-101 backbone pandptico.

Modelo DETR con ResNet-101 backbone con etapa C5 dilatada.

N o gk wbdhe

Observando las versiones disponibles, se puede concluir que este modelo siempre va a estar compuesto de
una ResNet ya sea 50 o 101, sin embargo, la diferencia radica en la implementacion que necesite. Si el
modelo agrega pandptico a la convolucional [24], lo que se busca es una aplicacién hacia el mundo real
ya que, esta combina semantica y segmentacion de instancias, siendo buena para tareas en las que se
busque entender el contexto del objeto en su escena.

Ahora bien, si el enfoque de andlisis que se busca es tener un contexto mas global del contenido a analizar,
implementar un modelo con la etapa C5 dilatada es una gran idea, ya que, al hacer este proceso, se logra
aumentar el campo receptivo.

Otro modelo de importancia que se puede encontrar en Hugging Face es ViT [13], propuesto por Google
Research, Brain Team en el 2021. Actualmente en esta plataforma podemos encontrar doce diferentes
versiones, todos con el objetivo de ser usados para clasificacion, utilizando la base de datos de ImageNet
para su preentrenamiento. Son diferenciados por la resolucion de las imagenes en la coleccién de datos y
las clases que contiene, el tamafio del patch y el modelo.

2.8 Aplicaciones de Hugging Face en Vision por Computadora

Dentro de Hugging Face, podemos encontrar modelos que nos ayuden con procesos de vision
computacional en imagenes, tales como la identificacion de objetos y su categorizacion, segmentacién y
extraccion de caracteristicas [25].

Para conseguir una métrica que permita a los desarrolladores comparar cual modelo tiene la mejor
eficiencia, se suelen utilizar conjuntos de datos ya existentes y modelos preentrenados en distintos tipos
de escenarios. Esto se hace con el objetivo de poder entender cdmo se comportan e implementar
aplicaciones rapidas a un problema de importancia o hacer mejoras en modelos existentes.

La flexibilidad que ofrece Hugging Face para comenzar la implementacion de cualquier modelo, ayuda a
gue formas innovadoras de abordar un problema se logren.

2.9 Transfer Learning usando Hugging Face para Deteccién de
Objetos en Videos
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Ahora bien, ya que sabemos que los desarrolladores suelen hacer uso de Hugging Face para sus
implementaciones, la disyuntiva que surge es, como logran modificar modelos preentrenados y crear
nuevas perspectivas para una solucién de esta indole.

La respuesta a esto es que se puede, aunque el modelo este preentrenados, hacer cambios que ayuden a
obtener distintas perspectivas para encontrar una solucion a problematicas referentes a deteccion de
objetos.

Esto se logra gracias a que Hugging Face permite que, a los modelos preentrenados le puedas modificar
las configuraciones en sus capas internas y generar ajustes. Con la utilizacion de datos especificos, es
posible disminuir el tiempo invertido en el entrenamiento y costo computacional y monetario, ya que, no
se tendria que invertir en hardware que permita acceder a recursos computacionales robustos y se
obtendrian respuestas con mayor rapidez a cualquier problematica de urgencia.

Si tomaramos de ejemplo DETR [14] para este proposito, las modificaciones que se le pueden hacer al
modelo podrian ser: congelar capas del ResNet que se esté utilizando como blackbone (capa base), adaptar
la resolucion basado en los videos que se requieran implementar, modificar el color de las imagenes para
entrenamiento, el nimero de categorias que pretende identificar, el ajuste porcentual en el aprendizaje y
el incremento de la informacién para aquellos conjuntos que no se encuentre balanceados [26].

Otra opci6n para saber que modelo podriamos implementar como base y modificar para generar mejores
resultados, es, consultar investigaciones previas que comparen distintos modelos preentrenados con
conjuntos de bases de entrenamiento populares.

El estudio de 2023 [27], ‘Battle of the Backbones’, concluyé que, para realizar identificaciéon de objetos
en tiempo real se pueden utilizar modelos basados en CNN tales como ResNet o EfficientNet o bien, si lo
gue se requiere es una identificacion de objetos mas precisa, una buena opcion a implementar como base
podria ser Swin Transformer.
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3.1 Introduccion a la Deteccion de Objetos en Videos
3.1.1 Definicion de Deteccion de Objetos

El reconocimiento de objetos hace posible identificar y determinar el total de elementos visibles en una
imagen dada una categoria. Esta puede dividirse en dos tipos, las cuales son: la deteccion de instancias
especificas y la deteccién por categoria [28].

El propodsito de la identificacion de objetos es desarrollar modelos y técnicas computacionales que
permitan determinar qué elementos estan presentes y en qué ubicacion se encuentran [29].

Los principios que rigen la deteccion de objetos son:

e Localizacion: Este es un indicado vital que, ademas de detectar el objeto, sirve como una métrica
de precision (accuracy) [30]. La mejora en la localizacion contribuye al rendimiento general del
sistema si se aplica como perdida para optimizar la posicién y el tamafio de la desviacion estandar
[28]. La localizacidn se suele representar mediante cuadros delimitadores en los datos etiquetados
[30].

e Clasificacion: Su objetivo es encontrar la presencia de un objeto que forma parte de un conjunto
de clases, asignando etiquetas en una imagen sin requerir la localizacion del elemento [28].
Cuando se utiliza como funcion de pérdida, la clasificacion ayuda a evaluar la variacién entre la
categoria calculada y la real, contribuyendo a mitigar problemas de exceso de confianza
(overconfidence) [30].

e Seguimiento (Tracking): Es utilizado en aplicaciones de video que requieran seguimiento en
tiempo real para mantener la ubicacidn de elementos a lo largo de maltiples fotogramas. Esto se
logra utilizando técnicas que minimizan las diferencias entre las imagenes consecutivas, buscando
mantener la trayectoria de los objetos a través de su localizacion con la menor diferencia al
cuadrado [31].

e Segmentacién: Su objetivo en la imagen es asociar una clase semantica en cada una de sus partes
para distinguir diferentes elementos en una escena. En el caso de la segmentacion de instancias,
también permite diferenciar entre distintas instancias de la misma clase de objeto [28].

La identificacion de elementos se puede implementar en imagenes y videos, siempre y cuando se tome a
consideracion las diferencias en su aplicacion.

Al trabajar con video, se debe considerar la secuencia de imagenes que se utilizara para el analisis, es
decir, la cantidad de fotogramas tomados del video para la deteccidn de objetos en secuencia. Otro desafio
en la implementacién con video es la calidad de este, pues, a diferencia de iméagenes estaticas, en el video
pueden existir desenfoques, oclusion parcial y variaciones en la perspectiva del objeto dentro de los
fotogramas [10].
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3.1.2 Importancia en Aplicaciones Modernas

Dentro de aplicaciones que utilicen deteccidn de objetos, una de las mas populares es la de los vehiculos
auténomos, los cuales, son capaces de percibir el ambiente y tomar decisiones sin la intervencién humana.

La Sociedad de Automoviles e Ingenieria (SAE) en Estados Unidos define la automatizacion de
conduccion en seis niveles, que van del cero al cinco. Para que un vehiculo sea considerado autonomo,
debe encontrarse en nivel 5, el cual implica que el automaévil pueda hacer todo por el conductor: percibir,
tomar decisiones y operar sin intervencion humana.

Las implementaciones de deteccion de objetos que se han utilizado para vehiculos auténomos a lo largo
del tiempo son:

e Algoritmos de dos fases: En este caso, la primera fase identifica zonas relevantes dentro de la
imagen, vy, la segunda fase, envia estas regiones a clasificadores preentrenados. Ejemplos de este
tipo de implementaciones son: Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN), fast R-
CNN y faster-RCNN

e Algoritmos de una fase: Se usa Unicamente una fase para detectar el objeto, obtener los atributos
significativos de la imagen y regresar el resultado, en otras palabras, la identificacion y
clasificacion de un objeto en la imagen se realiza en un Gnico paso.

Existen implementaciones de este tipo que detectan objetos en entornos bidimensionales, como
los métodos YOLO, SSD y CornerNet, estos, presentan mayor complejidad al querer realizar esta
tarea en ambientes tridimensionales, para estos casos hay otras aplicaciones como Deep3DBox.

e Seguimiento de multiples objetos: Esta aplicacion detecta la entrada de video como fotogramas
y extrae caracteristicas de cada objeto en secuencia. Esto permite el rastreo de multiples objetos
en movimiento en un video.

e Metodologias modernas para vehiculos auténomos: Estos algoritmos implementan deteccion
de objetos en planos tridimensionales, puesto que, en uno bidimensional no se tiene la capacidad
de lidiar con obstaculos en todos los &ngulos. Algunos algoritmos que brindan percepcion
tridimensional son: LIDAR, VoxelNet y técnicas de point cloud [32].

Los sistemas de vigilancia y seguridad son otra de las areas en las que se ha aplicado la deteccién de
objetos. Un ejemplo practico de esta aplicacion es la videovigilancia mediante drones, que emplean
algoritmos avanzados de rastreo multiobjetos en tres dimensiones, como TrackletNetTracker (TNT). Este
modelo utiliza informacion temporal para rastrear y localizar en 3D las coordenadas de los objetos situados
en el suelo [33].

El filtrado de contenido inapropiado para menores de edad se ha transformado en un tema de gran
relevancia dentro del analisis de contenido de redes sociales, este, implementa deteccion de objetos en su
aplicacién. Al ser contenido creado y consumido a diariamente, obtener distintos enforques de solucién
ayudara a desarrollar soluciones mas solidas, especialmente para secuencia de video largas, con cortes y
variaciones de velocidades, ya que, cada una de estas vuelve complejo la creaciéon de detectores
automaticos [34].
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Una de las propuestas para solucionar esta problematica es TikTokGuard, la cual busca filtrar contenido
de riesgo utilizando Transformers dentro de la plataforma de TikTok.

TikTokGuard utiliza una coleccion de datos etiquetada como: Contenido de riesgo, para adulto, de suicidio
y seguro, esto con la intencién de ayudar a hacer una identificacion adecuada del tipo de contenido que se
esta visualizando.

Una de las innovaciones del modelo incluye su capacidad de ajuste en el nimero de fotogramas tomados
por video ya que, este no seré fijo si no que dependera de la velocidad y la calidad del video.

Asimismo, se implementaron métodos geométricos para transformar la informacién del entrenamiento, lo
cual, aumento la complejidad de estos para mejorar su robustes. TikTokGuard logro tener un ochenta y
siete por ciento de accuracy y busca seguir mejorando y conseguir el apoyo de mas desarrolladores para
esta causa [34].

3.1.3 Retos en la Deteccion de Objetos en Videos

Dentro de la identificacion de elementos en video, uno de los retos mas importantes es lograr su deteccion
precisa en ambientes donde se sobreponen entre si, lo cual complica las tareas de segmentacion,
especialmente en enfoques de aprendizaje semi supervisado o aquellos que requieren el rastreo de diversos
objetos simultdneamente en tiempo real.

Este problema se liga a las limitaciones de las colecciones de datos aplicadas al entrenamiento del video,
puesto que, no suelen incluir anotaciones detalladas en casos como estos.

Para abordar esta problematica, en el dos mil veintidés se propuso el Occluded Video Instance
Segmentation (OVIS) [35], un conjunto de datos que considera en sus anotaciones las coordenadas de los
objetos que se cruzan entre si.

OVIS, fue disefiado para mejorar las problematicas que se afrontan en la identificacion de objetos, como
segmentacion en video y rastreo de elementos que suelen estar obstruidos. Para lograrlo, se emplearon
métodos como R-CNN para el rastreo de objetos basado en mascaras y SipMask para la segmentacion de
instancias en video; mejorando asi la precision y consistencia en el seguimiento de los mismos en tiempo
real.

Ademas, otros desafios importantes en la deteccion de objetos son los cambios en la apariencia del video,
tales como el desvanecido y desenfoque. Esto tiene relacion con los enfoques del modelo y no con el
conjunto de datos, ya que, para abordar esta problematica, se requiere que el modelo logre generar una
relacion secuencial de todos los fotogramas.

Uno de los modelos que aborda esta problematica es TransVOD [36], el cual, es un detector de objetos en
video que se basa en la relacion espacio temporal para generar su analisis y por ello mejora su desempefio,
ya que, incluye una relacién cronoldgica de los fotogramas a lo largo del video considerando informacion
previa y futura.
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3.2 Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs) para Deteccion de
Objetos

3.2.1 Introduccion a las CNNs

Los modelos basados en CNN son utilizados para tareas que involucren el entendimiento de imagenes ya
sea para su segmentacion, clasificacion o deteccién [37]. En su estructura cuenta con capas convolutional
(convolucionales), pooling y fully-conected (conectadas).

convolution
w/ReLu  pooling fully-connected
| | /J_\
/ A
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\_r/ 9
mput output

fully-connected
w/ ReLu

Figura 11. Arquitectura de un modelo CNN baésico. Recuperado de: [38].

Las capas convolucionales funcionan gracias al uso de los kernels (filtros), siendo estos una matriz de
valor n x n que se desplazan por la imagen de entrada. Su movimiento hace posible el calculo del producto
escalar entre el filtro y la secci6n de la imagen en la que se encuentra.

El resultado obtenido a partir de este procedimiento es un mapa de activacion, el cual, contiene
caracteristicas detectadas a lo largo de las regiones de la imagen.

Las activaciones en el mapa de salida muestran las caracteristicas detectadas en la imagen, donde los
valores mas altos o que difieren significativamente del resto representan areas de coincidencia con
patrones especificos. Esto hace que se destaquen regiones como bordes o texturas, permitiendo al modelo
identificar elementos relevantes en la imagen
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Figura 12. Ejemplificacion del funcionamiento de una capa convolucional. Recuperado de: [38].

En implementaciones modernas, las capas convolucionales suelen venir acompafiadas de funciones de que
introducen no linealidad y a su vez, permititen que la red neuronal identifique patrones avanzados [38].
Un ejemplo de estas son Rectified Linear Unit (ReLU) y Leaky ReL.U.

Por otro lado, si lo que busca es mantener una distribucidn estable sobre las funciones de activacion,
realizando una normalizacién basada en la media y la desviacion estandar, con la intencidn de mejorar la
estabilidad en el entrenamiento, al modelo puede aplicarsele batch normalization (normalizacion) [37].

También, las estructuras de convolucion gracias a las optimizaciones enviadas como hiperparametros,
tales como, profundidad (depth), paso (stride) y el zero-padding, reducen la dificultad del modelo. A
continuacion, se enlistan a detalle:

e Depth: Indica cuantos filtros se utilizaran para recorrer la imagen de entrada, teniendo en cuenta
gue, a mayor numero de filtros mayor captacion de caracteristicas. Reducir el valor de este
hiperparametro, podria afectar la capacidad de la estructura para distinguir correctamente las
caracteristicas presentes.

e Stride: Define el paso de movimiento del filtro dentro de la imagen de entrada. Por ejemplo, si
el stride es de 4 el filtro se movera cada 4 pixeles en la imagen.

e Zero-padding: Este hiperparametros genera un borde de ceros alrededor de la imagen,
permitiendo mantener sus dimensiones tras la aplicacion de la estructura de convolucion,
ayudando a no perder informacion de sus bordes.

Por otro lado, el pooling permite reducir la dimensionalidad del mapa de activacion, pues, convierte
secciones de este en un Unico valor escalar. Los resultados dependen de la aplicacion elegida, entre las
mas frecuentes se encuentran el max-pooling y el average pooling [39].

Por ultimo, se colocan capas fully-connected al final del modelo, con el propdsito de realizar la
clasificacion; integrando y analizando globalmente la informacion de salida de cada una de las capas
anteriores. Esta capa, si se requiere, puede venir acompariada de dropout como método de regularizacion.

Dropout desactiva de manera aleatoria cierta cantidad de neuronas definidas por el usuario en cada paso
del entrenamiento, ayudando a prevenir el sobreajuste [37].
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3.2.2 Modelos Clasicos de Deteccion de Objetos Basados en CNN

Dentro de los modelos que utilizan como base las CNN, encontramos a YOLO vy las distintas versiones
gue han emergido a partir de esta [Figura 13].
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led
vsgf_‘é’v i DAMO YOLO
YOLO9000 PP-YOLOE

= PP-YOLO e

YOLOvS YOLOVS

YOLOvG

Figura 13. Linea del tiempo de las versiones de YOLO. Recuperado de: [40].

Si se analiza Unicamente la versi6n inicial, su estructura se compone de veinticuatro capas
convolucionales, acompafiadas de dos capas fully-connected que sirven para inferir las posiciones de los
marcos que encierran los elementos identificados en las imagenes. Todas las capas utilizan activaciones
ReLU, exceptuando la ultima la cual, utiliza una activacion lineal.

En esta versién, YOLO utiliza capas convolucionales de 1x1 con la intencién de reducir las caracteristicas
del mapa de activacion y mantener el nimero de pardmetros relativos bajos. En la Figura 14 podemos
encontrar un ejemplo de la arquitectura de este.
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Type Filters  Size/Stnde  Output

Cony 64 i 224 w224
Max Pool 2w 272 112 = 112
Cony 192 Jxall 112 = 112
Max Pool 222 A = 56
1% Cony 128 1=1/1 A = 56
Cony 256 EEETE! i » 56
Conv 256 l=171 b = 56
Cony 512 Jxall b x 56
Max Pool 222 28 x 28
4 Conv 256 l=171 28 = 28
Cony 512 EEETE! 28« 28
Cony 512 1=x1/1 28« 28
Cony 1024 Fxall 28w 28
Max Pool 2w 272 14 = 14
9y Cony 512 1=x1/1 14 = 14
Conv 1024 dx 371 14 = 14
Cony 1024 dxall 14 = 14
Cony 1024 Fx3/72 T=xT
Conv 1024 dx 371 T=T
Cony 1024 EEETE! T=xT
FC 4096 4096
Dropout 0.5 4096
FC TxTx30 TxTx30

Figura 14. Ejemplo de Arquitectura de YOLO. Recuperado de: [40].

Faster-R-CNN, es otra estructura que funciona para identificar elementos, siempre y cuando se le agregue
una convolucional como capa principal, de esta forma, se puede utilizar como detector al implementar una
capa de Region Proposal Network (RPN), la cual estd encargada de generar el conjunto de propuestas de
coordenadas de cuadros delimitadores de objetos con una puntuacion clara [41].

classifier

1
y.

proposals / s ;

Region Proposal Network, .

feature maps

cony layers /

Figura 15. Ejemplificacion visual de una Fast R-CNN . Recuperado de: [41].
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3.2.3 Limitaciones de las CNNs en Videos

Dentro de las limitaciones de las CNN se debe considerar que originalmente, esta arquitectura estaba
pensada para el reconocimiento de objetos en dos dimensiones, al ir evolucionando y por la respuesta que
tuvo en el mismo, se traslado al analisis de objetos en tercera dimension o videos de alta duracion que
requieren seguimiento de objetos.

Sin embargo, en aplicaciones de rastreo de objetos en secuencia de video, no es posible utilizar este tipo
de modelos puesto que su capacidad de entender la relacion entre las secuencias de fotogramas es muy
limitada [42].

Otra limitante seria su implementacion en objetos que requieran ser detectados, pero estén obstruidos o
gue la secuencia de video cuente con movimientos bruscos que logren desenfocar caracteristicas de este,
ya que, este tipo de modelos no tiene a adaptarse a distintas perspectivas y escalas pues se requiere un
tamafio fijo para el andlisis de fotogramas [43][44].

3.3 Introduccion a PyTorch
3.3.1 Historia y Evolucion de PyTorch

El surgimiento de la estructura de PyTorch proviene de cuatro importantes tendencias dentro de la
comunidad cientifica. El desarrollo de lenguajes especificos tales como MATLAB, APL, R y Julia
convirtié a las matrices multidimensionales (Actualmente llamadas Tensores) en objetos de interés para
su manipulacién.

La migracidén de la comunidad cientifica hacia lenguajes como Python, se logro gracias a librerias como
NumPy la cual facilitaba el manejo de este tipo de objetos y, cuando se logré automatizar la derivada, se
popularizo alin mas, puesto que, permiti6 experimentar con diferentes enfoques de aprendizaje automatico.

Ademas de esto, el uso de Python también se increment6 gracias al movimiento que hizo la comunidad
cientifica hacia el software ya que esto les permitia flexibilidad y libertad de implementacion en etapas de
desarrollo.

Por altimo, algo que fue crucial en el progreso de estas investigaciones e infraestructuras fueron las GPU,
pues gracias a ellas, se obtuvo la potencia requerida para los métodos de aprendizaje profundo. Asi es
como surge PyTorch, se basa en modelos de programacién basados en matrices y GPUs. [44]

3.3.2 Arquitectura y Componentes de PyTorch

PyTorch se compone de cuatro principios los cuales son:

. Debe ser Pythonic: Requiere cumplir con los objetivos de disefio necesarios para
mantener las aportaciones simples y consistentes y, asi, integrarse con las herramientas
estandar de gréaficos, depuracion y procesamiento de informacion.
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° Debe poner primero al investigador: Todo el desarrollo que esté implicado dentro del
modelo debe de ser lo mas sencillo y productivo posible.

) Debe proveer un rendimiento pragmatico: Requiere ofrecer un rendimiento apropiado
que no comprometa la facilidad de uso y su simplicidad. También, debe proporcionar
herramientas que permitan a otros investigadores a controlar manualmente la ejecucion
de su codigo.

° Simplicidad sobre perfeccion: Es mejor tener una implementacién sencilla y entendible,
aunque no esté del todo completa, a una que se compleja y de dificil entendimiento [45].

3.3.3 Librerias y Extensiones de PyTorch

Dentro de PyTorch podemos librerias como TorchVision, la cual, es un paquete que realiza tareas de vision
por computadora [46]. Las funcionalidades que podemos encontrar dentro de la misma se encuentran
desglosadas dentro de la Figura 16.

Transformacion
y aumento de
imégenes

Decodificadores
de imagen y TVTensors
video

TorchVision

Codificadores de MO(;ZIS%SSCM
imagen y video preentrenados

Operadores Utilidades

Figura 16. Funcionalidades de TorchVision. Recuperado de: [44].

Por otro lado, uno de los paquetes basado en PyTorch, pero pensado para los desarrolladores es PyTorch
Lightning. Su objetivo es ayudar a los investigadores a escribir y estructurar su cédigo de manera méas
ordenada. Esto se logra gracias a la estructura en la que se encuentra escrito, pues cuenta con codigo
modular que esta separado por las partes que componen un proyecto de aprendizaje profundo.
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Aunado a esto, su estructura no afecta la 16gica del modelo y conserva la misma flexibilidad que PyTorch.
Otra de sus ventajas es que, en él, se pueden automatizar la gestion de hardware disponible para las pruebas
gue requieran hacerse en el modelo [47].

3.4 Uso de PyTorch en Deteccion de Objetos
3.4.1 Implementacién de Redes Convolucionales en PyTorch

Una red convolucional en PyTorch puede ser implementada de dos maneras distintas, ya sea, creando una
clase que defina la arquitectura de una red convolucional, o, utilizando algin modelo preentrenados, el
cual solo requiera cargarse y ajustarse de ser necesario.

En esta seccidn abordaremos Gnicamente la implementacion personalizada. La manera mas organizada de
hacerlo seria dentro de una clase. Lo primero que debe hacerse es importar todas las librerias que se
requieren, tales como torch, torch.nn y torch.nn.functional [Figura 17].

import toxch
import toxrch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

Figura 17. Librerias de PyTorch necesarias para trabajar con redes neuronales. Recuperado de: [48].

Ahora bien, dentro del constructor de la clase, deben declararse los elementos que se utilizaran antes de
ser procesados. El elemento principal es la capa de convolucién; ademas, en este ejemplo se
implementaran dropout y funciones lineales en las estructuras fully-connected.

Al comenzar a construir la red neuronal, primero, se deben declarar los elementos que seran utilizados y
de ser necesario inicializarlos. Este proceso se lleva a cabo dentro del constructor de la clase [Figura 18].

Para crear una capa convolucional de dos dimensiones, se utiliza nn.Conv2d, la cual recibe parametros
de inicializacion, de los cuales, los que se muestran a continuacién son los que siempre deben definirse ya
gue no cuentan con valores predefinidos [48]:

e in_channels: Cantidad de bandas de color en la imagen de entrada. Es importante saber reconocer
gue tipo de imagen se esta procesando; 1 canal es requerido para escala de grises, 3 para imagenes
a color y 4 para imagenes a color con trasparencia.

e out _channel: Numero de canales producidos en la capa de convolucién. En otras palabras,
cantidad de caracteristicas (features) a generar en la imagen de entrada.

e kernnel_size: Tamafio definido para la matriz del filtro que se aplicara en la imagen de entrada
[49].

45



En el caso del dropout, en este ejemplo, al estar trabajando con una convolucion de dos dimensiones, el
dropout debe seguir el mismo principio, por lo que para declararse debe hacerse como nn.Dropout2d (
porcentaje de neuronas que se omitiran en nimeros flotantes ).

Para las funciones lineales, solo deben declararse como nn.Linear(features de entrada, features de
salida), estas se agregaran a las capas fully-connected cuando se construya el modelo.

En la Figura 18, seccion A se observa el ejemplo de la declaracion de estos elementos.

Al crear el modelo, es de suma importancia tener en cuenta la arquitectura de una CNN o de cualquier otra
arquitectura que se busque generar. En este caso, una CNN debe contener: estructura convolucional,
funcion de activacion, pooling, normalizacion, capa fully-connected y regularizacién.

En la Figura 18, Seccion B se ejemplifica un modelo CNN que cumple con cada uno de los puntos
mencionados con anterioridad.
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class Net(nn.Module):

Cdef __init. _(seif): 0N
super{Net, self).__dinit__(}) }
self.convl = nn.Conv2d(1, 32, 3, 1)
self.conv? = nn.Conv2d(32, &4, 3,
self.dropoutl = nn.Dropout2d(0.25) : Seccion A
self.dropout?2 = nn.Dropout2d(@.5) 1
self.fcl = nn.Lineax(9216, 128) :

U

\ self.fc? = nn.Lineax(123, 18) P

N o - -

G EEN NN N N S E—

# x represents our data

D e 4
f

def forward(s=1f, x):
# Pass data through convl

--’

X = self.convl(x)

# Use the rectified-1inear activation function DFEI X

x = F.relu(x)

X = self.conv2(x)

x = F.relu(x)

# Run max pooling over x .,

v e = Seccion B

x = F.max_pool2d(x, 2)

# Pass data through dropoutl
= self.dropoutl(x)

# Flatten x with start_dim=1
x = torch.flatten(x, 1)

# Pass data through " "fel
x = self.fcl(x)

x = F.relu(x)

x = self.dropout2(x)

x = self.fc2(x)

# Apply softmax to x
output = F.log_softmax(x, dim=1)

P
*
L —

return output

A S S B B B BN NN NN NN NN NN BN BN NN BN BN BN BN BN BN BN BN N

\

Figura 18. Ejemplo de Red Neuronal Convolucional Personalizada. Recuperado de: [48].



3.4.2 PyTorch y Modelos Preentrenados para Deteccion de Objetos

PyTorch, brinda la capacidad de cargar o importar modelos basados en CNN o en cualquier otro tipo de
arquitectura, ya sean preentrenados o no.

En el caso de YOLO, PyTorch permite hacer la carga del modelo para su implementacion, ya sea en su
version preentrenada o desde cero. Para ello se requiere instalar el paquete ultralytics desde pip [Figura
19].

pip install -U ultralytics

Figura 19. Instalacion de ultralytics usando pip. Recuperado de: [50].

Para utilizar el modelo YOLO, se debe importar torch, cargar el modelo desde la libreria y especificar si
se desea usar preentrenado o no, utilizando el parametro pretrained.

En este ejemplo, utilizaremos el modelo YOLOVS5 en su version preentrenada. Esto brindara la ventaja de
enfocarse en la aplicacion del modelo a la problematica especifica pues, basta con definir las imagenes en
las que se planea realizar la evaluacién del modelo. Al pasar la coleccion de imagenes en el modelo, se
logran obtener los puntos de las cajas delimitadoras que rodean los objetos identificados. EI ejemplo para
esta aplicacién se encuentra en la Figura 20.

imporxrt tozch

model = torch.hub.load('ultralytics/yolovs', 'yolovbs', pretrained= ]
imgs = ['https://ultralytics.com/images/zidane.jpg']

results = model (imgs)

results. print()

results.save()

results. xyxy[@]
results.pandas () .xyxy[@]

Figura 20. Ejemplo de implementar YOLOV5 preentrenado. Recuperado de: [50]
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El modelo Faster-CNN también puede utilizarse importandose desde PyTorch, especificamente desde
TorchVision. En el ejemplo mostrado en la Figura 21, podemos observar como se importa el modelo pre
entrenado, se definen las imagenes de ejemplo para el entrenamiento, se realiza este mismo y se evalla el
modelo.

>>> model =
torchvision.models.detection.fasterrcnn_resnet50_fpn(pretrained=True)
»>>»> # For training

»>> images, boxes = torch.rand(4, 3, 600, 1200), torch.rand(4, 11, 4)
>>> labels = torch.randint(1l, 91, (4, 11))

»>>> images = list(image for image in images)

>>> targets = []

»>>> for i in range(len(images)):

>3 d = 1%

353> d['boxes'] = boxes[i]
355 d['labels'] = labels[i]
>>> targets.append(d)

»=>> output = model(images, targets)

>»>> # For inference

>>> model.eval()

>»> x = [toxrch.rand(3, 300, 400), torch.rand(3, 5006, 480)]
»>> predictions = model(x)

Figura 21. Ejemplo de implementar Fast-CNN preentrenado. Recuperado de: [51].

Los ejemplos mencionados con anterioridad son sencillos de utilizar e implementar, sin embargo, pueden
ser tan complejos como sea necesario. Si se considera que los modelos no se utilizaran preentrenados, se
debe tener en cuenta la carga informacion, entrenamiento, evaluacion y prueba, asi como también, el fine-
tuning (ajuste fino) y la visualizacion de las predicciones en la imagen [52].

Todo este proceso detallado puede encontrarse dentro de la documentacién oficial de PyTorch, lo cual
permite a los desarrolladores implementar modelos preentrenados, crear arquitecturas desde cero o disefiar
arquitecturas mixtas que combinen modelos preentrenados con nuevas capas personalizadas.

3.4.3 Entrenamiento y Optimizacion de Modelos en PyTorch

En el proceso de entrenamiento es de suma importancia considerar la optimizacion, ya que, ayuda a medir
como se ajustan los datos al objetivo de su implementacion. Para este procedimiento, pueden utilizarse las
funciones de perdida y algoritmos de optimizacién.

Las funciones de perdida brindan una medida del error que el optimizador busca minimizar y sirve como
guia para el proceso de ajuste fino.
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Cross-Entropy, es una funcion de pérdida la cual, es aplicada en tareas de clasificaciéon en las que se
compara la distribucién real con la predicha.

Otra funcion de pérdida importante es loU, la cual, es implementada en procesos de segmentacién e
identificacion del elemento. Determina el punto de coincidencia entre la prediccion del modelo y la region
verdadera del objeto.

Ahora bien, en el caso de los algoritmos de optimizacion, se busca actualizar los pesos en direccién opuesta
a los gradientes, para reducir la funcién de pérdida y encontrar el minimo global.

Para este propdsito, se pueden utilizar algoritmos como Stochastic Gadient Descent (SGD) el cual,
actualiza los pesos calculando el gradiente en un subconjunto de datos, lo cual, permite explorar multiples
minimos locales.

Otra opcion disponible como algoritmo de optimizacidn es Adam, el cual, a diferencia de SGD, se adapta
a funciones de perdida que tienen distintas curvaturas, mejorando la convergencia de manera estable. La
mayor limitante de Adam es que puede generar sobreajuste debido a como se adapta su tasa de aprendizaje.

3.4.4 Evaluacion de Modelos en Tareas de Deteccion de Objetos

Para confirmar que el modelo entrenado y definido funciona correctamente, debe ser evaluado. En
deteccidn de objetos usando CNN, contamos con métricas como: recall, precision y mean Average
Precision (MAP).

Recall y precision son utilizado en implementaciones que involucren clasificacién, ya sea binaria,
multiclase o multi etiqueta [Figura 22].

torchmetrics import Recall
torchmetrics.classification import BinaryRecall
torchmetrics.classification import MulticlassRecall
torchmetrics.classification import MultilabelRecall

torchmetrics import Precision
torchmetrics.classification import BinaryPrecision
torchmetrics.classification import MulticlassPrecision
torchmetrics.classification import MultilabelPrecision

Figura 22. Ejemplo de mddulos de PyTorch que pueden utilizarse para calcular el recall, precision y mAP.

La métrica de evaluacion recall mide la cantidad de casos positivos reales que fueron correctamente
reconocidos [53]. El ejemplo se encuentra en la Figura 23.
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torch tensoxr
torchmetrics.classification BinaryRecall
target = tensox([0, 1, O, )

preds = tensox([0, O, 1,
metric = BinaryRecall()
metric(preds, target)

Figura 23. Ejemplo de implementacion de recall en clasificacion binaria. Recuperado de: [54].

También, dentro de las métricas de evaluacion, encontramos precision, la cual, determina el grado de
exactitud en las predicciones positivas generadas por el modelo. Esto se traduce a, de todos los valores
etiquetados como verdaderos, ¢cuantos son realmente verdaderos en los datos de entrenamiento?. En la
Figura 24 se muestra un ejemplo de precision desde PyTorch.

torchmetrics.classification BinaryPrecision
target = tens
preds = tensor([ 1

metric = BinaryPrecision()
metric(preds, target)

Figura 24. Ejemplo de implementacion de precision en clasificacion binaria. Recuperado de: [55].

Dentro de las métricas de evaluacion, también encontramos a mAP, la cual se utiliza en soluciones
multiclases. Permite analizar el balance promedio entre precisién y recall en cada categoria,
proporcionando una evaluacién general del desempefio del modelo en todas las clases consideradas.
[56][57].

3.5 Transformers en Vision por Computadora

3.5.1 Introduccion a los Transformers
Los transformers son modelos de redes neuronales que son capaces de captar conexiones a lo largo de
periodos prolongados. Esto se logra gracias al mecanismo de autoatencion (self-attention), ya que, permite

centrarse en areas relevantes de la entrada, sin importar su posicidn o distancia entre ellas en la secuencia,
lo que facilita el procesamiento en paralelo [58] [Figura 25].

o1



VOV 'Y Y=\

* = @ L e & & @+ @ *a & 9 » @

[ ]
(a) RNN (b) CNN (r=13) () Self-attention

Figura 25. Funcionamiento de mecanismo de atencion comparado con el flujo recurrente de otros modelos como Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) y CNN. Recuperado de: [59].

Son altamente flexibles y escalables, permitiendo su aplicacion en multiples areas, como procesamiento
de texto y andlisis de imagenes [58].

La arquitectura de un transformer para NLP estd compuesta de la siguiente manera [Figura 26]:

o Self-Attention: En el contexto de NLP, permite al modelo revisar las conexiones dentro del texto
de entrada y la relacion semantica de palabra disponible con el resto, facilitando las relaciones
contextuales a largo plazo pues, se relaciona con otras palabras sin importar su posicién en la
secuencia.

e Embeddings: Es un vector numérico de caracteristicas; cada palabra (token) de entrada se
convierte en uno de estos, lo que permite representarlas en un espacio continuo donde la distancia
entre vectores refleja la similitud entre palabras.

e Caodificacion Posicional: Esta estrechamente relacionada con los embeddings, ya que se utiliza
en conjunto con ellos para poder proporcionar su posicién, manteniendo el orden de las palabras
y permitiendo capturar relaciones contextuales de manera efectiva sin procesar la secuencia en
orden.

e Multi-Head Attention: Este proceso divide la secuencia de entrada en subvectores, cada uno
asignado a una cabeza (head), en donde cada una tenga una representacion distinta de la misma
secuencia y pueda enfocarse en diferentes aspectos contextuales. Las cabezas funcionan en
paralelo y calculan el self-attention en cada subvector de manera independiente, después, se
concatenan en una sola representacion de salida que combina la informacion de todas ellas.

e Feed-Forward: Son capas que se encargan de procesar las representaciones de cada token
después del Multi-Head Attention. Su funcidn es afinar y ajustar las representaciones contextuales
capturadas, logrando que el modelo tenga mayor precision en la comprensién del contexto.

e Conexion residual: Es la combinacién de la salida de Feed-Forward y la entrada original
mediante una suma, permitiendo que el modelo mantenga informacion de la entrada original y a
su vez, aprenda sobre caracteristicas adicionales.

e Normalizacion: Sucede después de la conexion residual para estabilizar la combinacion de la
entrada original y la nueva representacion con la intencién de contar con una distribucion
uniforme y estable que facilita el proceso de entrenamiento [59][60].
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Figura 26. Ejemplificacion de arquitectura de transformer en bloque que cuenta en secuencia con capas de: self attention,
normalizacion, feed-forward el cual es un MLP, otra capa de normalizacién y conexiones residuales agregadas antes de cada
normalizacién. Recuperado de: [59].

3.5.2 Vision Transformer (ViT)

La arquitectura de un ViT esta basada en la de un transformers para NLP, con modificaciones que lo
adaptan a ser utilizado en el procesamiento de imégenes para su clasificacion, estas seran descritas a
continuacion [Figura 27]:

1. Entrada del modelo: En un ViT la entrada es una imagen la cual, debe dividirse en bloques
pequefios de pixeles llamados patches (parches), estos son tratados como un token individual, los
cuales se linealizan y se convierten en vectores de caracteristicas.

2. Caodificacién Posicional: Los ViT, al igual que los transformers enfocados en NLP, no procesan
la informacién en orden secuencial. La codificacién posicional en ViT se aplica a cada patch de
la imagen, a diferencia de los transformers para NLP que se aplica a cada palabra en el texto. La
codificacidn posicional en los ViT sirve para conservar la disposicion espacial y captar relaciones
espaciales.

3. Embeddings: En los ViT, en lugar de ser creados para cada token del texto, los embeddings se
generan para cada patch de la imagen.

4. Token de Clasificacidn: El proposito del ViT es la clasificacion de imagen es por ello que, se
debe agregar un token especial al inicio de cada secuencia de patches para capturar la
representacion final de la imagen para su clasificacion [61].

53



Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

I

Transformer Encoder

e 09 ) @) ) 8)8) 8) ) @5 e

B
( ] poes Hu Linear ijcuuun of I'Iall:.nul Puuhc\

SEE .

W »ﬂlﬂﬂﬁ!mﬂﬂ 1

“BE Embedded
Patches

Figura 27. Ejemplo de un ViT para clasificacion, de lado izquierdo se encuentran los detalles generales y de lado derecho el

detalle del codificador. Recuperado de: [61].

3.5.3 Modelos de Deteccion Basados en Transformers

Por si misma, la arquitectura de los ViT no esta disefiada para detectar objetos, es por ello por lo que
requiere modificaciones para este propésito, logrando asi generar nuevos modelos tal como el DETR.

La estructura de un DETR clasico estd compuesta cuatro caracteristicas principales [Figura 28]:

1.

Capa inicial de CNN ResNet: Es la encargada de obtener los atributos de la imagen y generar
secuencias de caracteristicas, convirtiendo la entrada en una representacion que puede ser
utilizada por un transformer.

Transformer - Codificador (Encoder): La secuencia de caracteristicas generada con
anterioridad, llega a esta capa para que se le aplique self-attention, con la intencién de identificar
regiones de la imagen gue se relacionan entre si (relaciones globales).

Transformer — Decodificador (Decoder): Esta parte del modelo, recibe la salida del encoder
para agregar las consultas de objetos (object queries) y se utilizan como marco de referencia para
la deteccion, pues, ayudan al modelo a localizar y clasificar objetos en la imagen. Cada object
guery es asociado a un posible objeto en la imagen, lo cual permite que se realicen deteccion de
multiples objetos en paralelo.

Funcion de perdida — Bipartite Matching: Esta se utiliza para emparejar cada prediccion del
object query a un objeto real en la imagen, calculando la pérdida para los cuadros delimitadores,
asi como también para la clasificacion de la imagen [14].
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Figura 28. Arquitectura de un DETR. Recuperado de: [14].

A lo largo del tiempo y con la intencién de implementar mejorias en eficiencia o deteccion de objetos a
multiples escalas, han surgido varias mejoras sobre el modelo DETR [Figura 29], algunos de ellos son:

Anchor DETR: Mejora la precision del modelo en escenas complejas. Utiliza anclas (anchors)
como puntos de referencia para predecir los cuadros delimitadores y no depender GUnicamente de
los object queries, logrando localizar objetos de distintos tamafios con mayor grado de
confiabilidad.

Deformable DETR: Reduce el tiempo de entrenamiento y mejora el rendimiento en la
identificacion de elementos a distintas escalas. Introduce el término que lleva su nombre: atencion
deformable, la cual ayuda al modelo a enfocare en areas especificas de la imagen en vez de en
toda la secuencia de caracteristicas.

Conditional DETR: Mejora la rapidez del entrenamiento al reducir el nimero de épocas
necesarias, esto lo hace gracias a que no calcula self-attention para todos los elementos en cada
etapa si no que lo hace basado en la posicién esperada de los objetos, convergiendo mas rapido

en funcion a la posicion esperada de los objetos [61].
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Figura 29. Arquitectura del DETR con sus distintas variantes a lo largo del tiempo. Recuperado de: [61].
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3.5.4 Implementacién de Transformers en PyTorch

Si se requiere implementar un transformer preentrenado para NLP, PyTorch nos ofrece una libreria
llamada PyTorch-Transformers, la cual es creada y mantenida por Hugging Face, que cuenta con modelos
como: Bidirectional Encoder Representation from Transformers (BERT), Generative Pre-trained
Transformer (GPT), GPT-2, Transformer-XL, XLNet, XLM, RoBERTa y DistilBERT [62].

Para habilitar esta libreria ser deben seguir los siguientes pasos:

o Instalar la libreria Pytorch-Transformers desde pip [Figura 30]:

pip install pytorch-transformers

Figura 30. Recuperado de: [62].

e Para utilizar modelos de GPT, se requiere la instalacion del paquete spancy con una version
especifica de la libreria ftfy compatible, este proceso debe realizarse de la siguiente manera
[Figura 31]:

pip install spacy ftfy==4.4.3

python -m spacy download en

Figura 31. Recuperado de: [62].

La documentacién de transformers para NLP es bastante amplia y se divide en funcién del modelo que se
desea implementar, las variantes y la tarea especifica que se desea llevar a cabo (Clasificacion de
secuencias, generacion de texto, resumen de texto, traduccidn, etc.) [62].

Para profundizar en un modelo o tarea especifica, consultar la documentacion es una excelente manera de
comenzar, ya que incluye ejemplos para cada caso de uso y/o modelo. A continuacién, se tomara como
ejemplo un modelo de clasificacion basado en BERT con la intenciéon de mostrar lo sencillo que es
implementar un modelo preentrenado desde PyTorch-Transformers.

1. Se debe cargar el modelo BERT desde PyTorch, para tareas de clasificacion de modelo y de
tokens

import torch
sequence_classification model = torch.hub.load( huggingface/pytorch-transformers’, 'modelForSequenceClassification’, 'bert-base-cased-finetuned-mrpc’)
sequence_classification tokenizer = torch.hub.load('huggingface/pytorch-transformers’, 'tokenizer', 'bert-base-cased-finetuned-mrpc’)

Figura 32. Recuperado de: [63].
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Se declaran las oraciones que seran evaluadas y codificadas con el modelo preentrenado
sequence_classification_tokenizer, convirtiendo el texto de entrada en una secuencia de tokens
numéricos y agregando tokens especiales para delimitar cada oracion. En casos mas complejos,
esta seccidn seria dedicada al conjunto de datos de entrada y su division entre conjuntos
entrenamiento y prueba.

text_1 = "Jim Henson was a puppeteer”
text_2 = "Who was Jim Henson 2"
indexed_tokens = sequence_classification_tokenizer.encode(text_1, text 2, add_special_ tokens=True)

Figura 33. Recuperado de: [63].

Se declaran los segments_ids para indican que oracién pertenece a cada token en la secuencia de
entrada. El valor O se asigna a los tokens que pertenecen a text 1 y el valor 1 a los tokens de
text_2.

La cantidad de Os y 1s en segments_ids depende del nimero de tokens generados para cada
oracion, esto puede calcularse tomando en cuenta el tamafio del arreglo generado por
index_tokens divididos entre la cantidad de oraciones a evaluar.

Después, los segments_ids y los tokens se convierten en tensores para que puedan ser procesados
por BERT.

segments ids = [@, &, @, &, 8, 8, &, 8, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1]
segments_tensors = torch.tensor([segments ids])
tokens_tensor = torch.tensor([indexed tokens])

Figura 34. Recuperado de: [63].

Se predice la clasificacién en las secuencias de texto; el resultado indica si text_1 y text_2 son
parafrasis (Oraciones que a pesar de ser distintas en su redaccién, contienen el mismo significado
contextual), y para serlo este debe ser de 1.

with torch.no_grad():
seq_classif_logits = sequence classification_model(tokens_tensor, token type ids=segments tensors)

predicted labels = torch.argmax(seq_classif logits[e]).item()

Figura 35. Recuperado de: [63].

En el ejemplo, también se determina la funcién de perdida de manera sencilla y opcional, sin
embargo, en caso de querer aplicarse en tareas mas complejas y personalizadas, es requerido
usarla para poder afinar el modelo.
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labels = torch.tensor([1])
seq classif loss = sequence classification model(tokens tensor, token type ids=segments tensors, labels=labels)

Figura 36. Recuperado de: [63].

En el caso de transformers para la identificacién de elementos en imagenes, las implementaciones se
pueden abordar desde dos perspectivas diferentes: se puede crear un modelo desde cero (por ejemplo,
DETR), declarando cada parte de la arquitectura en PyTorch, o utilizar una implementacién completa y
preentrenada.

En este caso, a continuacidn, se tomara como ejemplo el modelo DETR-ResNet50, con el propdsito de
mostrar de manera sencilla c6mo implementar una estructura de identificacion de elementos utilizando
transformers.

1. El primer paso es importar las librerias referentes al modelo, las cuales provienen del tranformers
la libreria torch para manipular tensores y la libreria PIL y requests para la manipulacion de
imagenes.

from transformers import DetrImageProcessor, DetrForObjectDetection
import torch

from PIL import Image

import requests

Figura 37. Recuperado de: [64].

2. Losiguiente es cargar la imagen en la que se desea detectar los objetos, para ello nos ayudaremos
del médulo Image dentro de la libreria PIL. Al ser un ejemplo sencillo se tomara una sola imagen,
sin embargo, en aplicaciones complejas se pretende que se tenga una lista de estas para su
entrenamiento y prueba.

url = "http://images.cocodataset.org/val2el7/e0ee08e39769. jpg"
image = Image.open(requests.get(url, stream=True).raw)

Figura 38. Recuperado de: [64].

3. Luego, se procede a definir los dos modelos preentrenados. El primero modelo va a procesar la
imagen (DetrimageProcessor) y convertirla en un formato compatible para DETR en cuando a
tamafio y normalizacion. El segundo modelo se utiliza para la deteccién de objetos
(DetrForObjectDetection), es el encargado de generar las predicciones y convertirlas en formato
de cuadro delimitador y etiquetas de clase.
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processor = DetrImageProcessor.from_pretrained("facebook/detr-resnet-58", revision="no_timm")
model = DetrForObjectDetection.from pretrained("facebook/detr-resnet-58", revision="no_timm")

Figura 39. Recuperado de: [64].

En este punto, se procesar la imagen para ser preparada para enviarse al modelo, se envia y se
generan las predicciones de los cuadros delimitadores.

inputs = processor(images=image, return_tensors="pt")
outputs = model(**inputs)

Figura 40. Recuperado de: [64].

Después, el resultado de las predicciones pasa por un proceso de posprocesamiento, el cual, toma
el tamafio de la imagen de entrada, como un tensor en formato (alto, ancho), y se ajustan las
coordenadas de los cuadros delimitadores para que coincidan con la escala de la imagen original.

target_sizes = torch.tensor([image.size[::-1]])
results = processor.post_process_object_detection(outputs, target_sizes=target sizes, threshold=8.9)[@]

Figura 41. Recuperado de: [64].

Por altimo, se visualizan las detecciones del modelo mostrando informacién como el tipo de
objeto, el nivel de confianza y la ubicacion en la imagen.

for score, label, box in zip(results["scores"], results["labels"], results["boxes™]):
box = [round(i, 2) for i in box.tolist()]
print(
f"Detected {model.config.id2label[label.item()]} with confidence "
f"{round(score.item(), 3)} at location {box}"

Figura 42. Recuperado de: [64].
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3.6 Deteccion de Objetos en Videos
3.6.1 Tecnicas Avanzadas para Deteccion en Videos

Los avances obtenidos en modelos de deteccion hicieron que surgieran nuevas problematicas relacionadas
al video, la deteccidn de objetos y su seguimiento en los mismos.

El modelo Long Short-Term Memory (LSTM) es una variante de las RNN, la cual, fue disefiada para
resolver los problemas del desvanecimiento de gradiente y mejorar la retencion de la informacién en
periodos prolongados.

La estructura LSTM, es éptima en problemas de deteccion y seguimiento de objetos en video, pues, su
arquitectura le permite aprender patrones temporales y de continuidad en fotogramas sucesivos, ya que,
su objetivo principal es capturar caracteristicas relevantes a lo largo de una secuencia de datos de entrada.

La arquitectura de una LSTM clésica se compone de lo siguiente:

1. Celda de memoria: Componente que permite al modelo retener informacion de importancia a lo
largo de una secuencia temporal. Conserva Unicamente el contexto de importancia puesto que, en
cada paso temporal puede recordar u olvidar informacion, segun los valores de las puertas (gates)
ya que, se encargan de gestionar el flujo de informacién en la celda de memoria.

2. Puertas (Gates): Estan encargadas de regular las entradas y salidas de las celdas de memoria, se
dividen en tres tipos, las cuales son:

a. Input Gate: Su objetivo es controlar la cantidad de informacion actual que necesita
agregarse a la celda de memoria.

b. Forget Gate: Su propdsito es regular el volumen de informacion previa que debe
descartarse en la celda de memoria, evitando que se almacene informacion irrelevante.

c. Output Gate: Se encarga de decidir qué parte de la informacion debe enviarse al estado
oculto.

3. Actualizacién de celda de memoria: Se encarga de combinar la informacion del estado actual
con la retenida en el estado de la celda anterior, permitiendo que la celda de memoria conserve
Unicamente la informacion mas relevante y ajustandose en cada paso temporal.

4. Estado Oculto: Se relaciona con el output gate y representa la salida de la LSTM en el paso
actual. Se encarga de mantener la continuidad de la informacion a corto plazo, pues, es la salida
de la celda en el instante actual y al mismo tiempo proporciona el contexto que se requiere para
el siguiente paso temporal [65][66].

3.6.2 Preprocesamiento y Augmentacion de Datos de Video

Para poder evaluar videos dentro de un modelo, se debe hacer un preprocesamiento de estos; para este
proposito PyTorch dentro de TorchVision, especificamente en torchvision.io existe un médulo llamado
VideoReader, el cual, permite convertir el video de entrada, en secuencias de imégenes de este, llamadas
frames.
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Basados en su documentacion, es posible capturar una cantidad de frames de distintas maneras, ya sea en
una cantidad especifica en intervalos de tiempo determinados o muestras de fotogramas aleatorias.
Ademas de eso, esta libreria es de mucha utilidad si se quieren crear conjuntos de datos para enviar al
modelo que también contengan aumentacién de datos [67].

A continuacion, se daran ejemplos de uso para la manipulacion de video que van desde el manejo de este,
asi como también la creacion de una coleccién de informacidn con frames aleatorios, todo esto recuperado
de la documentacion oficial de PyTorch [67].

1. Manipulacion Sencilla de video: Descarga, lectura, metadata del video y division de frames
1. Descarga de videos: TorchVision cuenta con un modulo que ayuda a descargar videos
gue cuenten en una URL y provengan de servidores publicos o estén como contenido de
algln conjunto de datos de muestra que provee el mismo.
En la Figura 43 se muestra un ejemplo en el que un video es descargado desde un servidor
publico y su ruta de acceso se guarda dentro de la variable video_path.

impoxt torch
impoxt torchvisicon
from torchvision.datasets.utils impoxrt download_uxl

= vigeo

# Download the sample

download_uxl(

"https://github.com/pytorch/vision/blob/main/test/assets/videos/ Wzgd7C1lpWA. mpd

?raw=true",

"WUzgd7C1lpWA.mpd
)
video_path = "./WUzgd7C1pWA.mp4"

Figura 43. Recuperado de: [67].

2. Lecturay Metadata del video: Cuando ya se cuenta con el video de interés almacenado
se puede pasar a la lectura, la cual se realiza utilizando el médulo VideoReader, a este se
le debe especificar el path del video de entrada y el stream, ya que, al este modulo también
poder procesar audio, se debe especificar en el stream que lo que se desea procesar es
video [Figura 34 Seccién A].

El resultado de la lectura del video serd la metadata la cual, estara dividida entre video y
audio. El en caso del video, lo que mostrara serd la cantidad de imégenes tomadas por
segundo. [Figura 34 Seccién B]
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Figura 44. Recuperado de: [67].

3. Divisién de frames: En este caso, el ejemplo se tomara para mostrar la aplicacién de la
division de frames en video, lo hara en un rango de tiempo especifico y se estimara la
cantidad que se espera encontrar en el mismo.

Este ejemplo es muy sencillo, sin embargo, si se escala a una implementacion real, brinda
las bases teoricas necesarias para comenzar a explorar los intervalos de tiempo e
implementar la cantidad de frames que se desean o también tomar un fotograma en todo
el conjunto de datos en el mismo tiempo en especifico, ya dependera del usuario y la
aplicacion que desee darle.

Lo primero que hace el codigo es especificar el stream del objeto a procesar, este puede
ser audio o video, en este caso se enfocara en video. Seguido de esto se declara una lista
de nombre frames la cual contendra los fotogramas tomados en el intervalo de tiempo
que se defina mas adelante. También, con la ayuda de seek se determina desde que
segundo se comienzan a tomar los frames.

video.set current stream("video")
frames = [] # we are going to save the frames here.

video = video.seek(2)
Figura 45. Recuperado de: [67].
El siguiente paso es la extraccién de frames, los cuales estan definidos por un rango de
tiempo de dos a cinco segundos, para esto, se utiliza itertools.takewhile el cual , ayuda a

gue se pueda iterar solo hasta que el frame sea menor o igual a cinco segundos y va
guardando los fotogramas generados en una lista.

for frame in itertools.takewhile(lambda x: x['pts'] <= 5, wideo):
frames.append (frame[ 'data'])

Figura 46. Recuperado de: [67].
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Por ultimo, el ejemplo muestra el total de frames generados en ese intervalo de tiempo,
lo compara con la aproximacion de los mismo recuperando del metadata la tasa de
frames por segundo del video y multiplicandolo por la resta del rango de tiempo definido
y finaliza mostrando el tamafio del vector de la primera imagen de entrada.

print("Total number of frames: ", len(frames))
approx_nf = (5 - 2) % video.get_metadata(}['videc']['fps']1[a]

print("We can expect approx: ", approx_nf)

print("Tensor size: ", frames[0].size())

Figura 47. Recuperado de: [67]

2. Creacidn de un conjunto de datos de frames aleatorios

Este ejemplo de cddigo aborda la extraccién aleatoria de un video en un conjunto de videos
disponibles, del cual, se extraeran un fragmento de frames de longitud especifica desde el punto
de inicio el cual también sera aleatorio [Figura 48 Seccién A].

Después, procede a aplicar transformaciones en cada fotograma, también llamadas aumentacion
de datos, las cuales modifican las imagenes de entrada ya sea cambiando el brillo, la rotacion,
recortdndolas o normalizandolas, con la intencion de proveerle al modelo datos que le ayuden a
aprender mejor y generalizar al presentarse con variaciones [68]. En el ejemplo se cuenta con la
opcion de agregar transformaciones sin embargo por default se encuentran en None [Figura 48
Seccién B].

Por altimo, el ejemplo devuelve los datos de video listos para ser procesados en un modelo de
deteccién de objetos, ya que, la salida del modelo regresa los frames como un tensor
tridimensional [Figura 48 Seccion C].
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l:Tass RandomDataset(torch.utils.data.IterableDataset):

def _ init_ (self, root, epoch_size=None, frame_transform=None, video_transform=None, clip len=16):

super(RandomDataset)._ init_ ()

self.samples = get_samples(root)

# Allow for temporal jittering
if epoch_size is None:

epoch_size = len(self.samples)
self.epoch_size = epoch_size

self.clip len = clip_len
self.frame_transform = frame_transform Seccién A
self.video_transform = video_transform
def _ iter (self):
for 1 in range(self.epoch_size):
# Get random sample
path, target = random.choice(self.samples)
# Get video object
vid = torchvision.io.VideoReader(path, "video™)
metadata = vid.get_metadata()
video_frames = [] # video frame buffer

# Seek and return frames
max_seek = metadata["video"]['duration’][@] - (self.clip len / metadata["video™]['fps'][@])
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F—— e e e e e e e e e — - ===

for frame in itertools.islice(vid.seek(start), self.clip_len): I
I video_ frames.append(self.frame_transform(frame[ 'data'])) I
I current_pts = frame[ 'pts'] Seccién B
# Stack it into a tensor I
I video = torch.stack(video frames, @)
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Figura 48. Recuperado de: [67].

3.6.3 Implementacidn de Deteccidn de Objetos en Videos con
PyTorch

Si se desea utilizar modelos de TorchVision para detectar objetos en video, se debe realizar un
preprocesamiento que convierta cada uno de los videos en secuencias de fotogramas.

Para una implementacion en donde se considere hacer ajuste fino del modelo, deben utilizarse técnicas de
data augmentation, asi como también, la separacidn de la coleccion de informacion en subconjuntos que
contemplen el entrenamiento, validacion y prueba; un ejemplo completo de esto puede encontrarse en la
seccién anterior.

Teniendo los videos en el formato de fotogramas, puede implementarse la estructura de deteccion que el
usuario desee. Sin embargo, es importante combinar la arquitectura de deteccién con algoritmos de
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seguimiento, puesto que permiten asignarle un identificador Gnico a cada objeto detectado en la secuencia,
permitiendo un seguimiento continuo.

Los ejemplos de algoritmos de seguimiento incluyen: Simple Online and Realtime Tracking (SORT),
BoxMot y sus derivados [69][70].

En la Figura 49, se muestra un ejemplo de un detector de objetos en video con rastreo en el que se combina
un Faster R-CNN con una convolucional ResNet-50 y un BoT-SORT del paquete BoxMOT, el cual es un
algoritmo de seguimiento.

El desglose del codigo muestra como ambos modelos se inicializan. Después, se preprocesa el video en
fotogramas utilizando la libreria Open Computer Vision (Open CV), y cada fotograma se convierte en un
tensor para ser capaces de pasar por el detector.

Después, se filtran las detecciones, asegurando que solo se mantengan aquellas que cuenten con al menos
un cincuenta por ciento de confianza. Por Ultimo, se actualiza el algoritmo de rastreo con los resultados de
cada fotograma, asignando un identificador Unico a cada objeto detectado y se visualizan los resultados
mostrando sus detecciones.
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import torch

import torchvision
import cw2

import numpy as np

from pathlib import Path

from boxmot import BotSort

# Load a pre-trained Faster R-CHN model

device = torch.device("cpu') # Use "cuda’ if you have a GPU

detector = torchvision.models.detection.fasterrcnn_resnetse fpn{pretrained=True}
detector.eval().to{device)

# Initialize the tracker

tracker = BotSort(
reid weights=Path("osnet_xe_25 msmtl7.pt"), # Path tc ReID model
device=device, # Use CPU for inference
half=False

3

# Open the video file
vid = cv2.VideoCapture(e) # or "path/to/your.avi

while True:
# Capture frame-by-frame
ret, frame = vid.read()}

# If ret is False, it means we have reached the end of the video
if mot ret:
break

# Convert frame to tensor and move to device
frame_tensor = torchvision.transforms.functicnal.to tensor{frame).to{device)

# Perform detection
with torch.no_grad():
detections = detector([frame_tensor]}[e]

# Filter the detections (e.g., based on confidence threshold)
confidence_threshold = 2.5
dets = []
for i, score in enumerate(detections['scores']):
if score »= confidence_threshold:

bbox = detections['boxes"][1].cpud).numpy()

label = detections['labels'][1i].1item(}

conf = score.item()

dets.append({[*bbox, conf, label]}

# Convert detections to numpy array (M X {x, ¥, X, ¥, conf, cls))
dets = np.array{dets)

# Update the tracker
res = tracker.update{dets, frame} # --> M X (x, ¥, X, ¥, id, conf, cls, ind}

# Plot tracking results on the image
tracker.plot_results{frame, show_trajectories=True)

cv2.imshow! 'ECXMOT + Torchvision'. framed

Figura 49. Recuperado de: [71]
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3.6.4 Evaluacion y Metricas en Tareas de Video

Las métricas de evaluacion en aplicaciones que involucran video pueden basarse en métricas de deteccién
de objetos en imagenes. Sin embargo, también requieren de la implementacion de métricas que evallen el
rendimiento a lo largo de la secuencia de fotogramas que componen el video.

Un ejemplo de este tipo de métricas es Multiple Object Tracking Accuracy (MOTA) la cual mide la
precision global del seguimiento de multiples objetos.

Otra métrica de importancia para el mismo propdsito es ID F1 Score (IDF1), la cual, mide la consistencia
de la identificacion de los elementos a través de los fotogramas; a mayor valor de IDF1 mayor consistencia
al mantener la identidad de los objetos durante el rastreo [72].

3.7 Hugging Face y PyTorch en la Deteccion de Objetos
3.7.1 Modelos Preentrenados en Hugging Face

Uno de los modelos que se encuentra dentro de Hugging Face y puede utilizarse para deteccion de objetos
es YOLO. Se puede hacer uso de este modelo de tres maneras distintas: preentrenado para utilizarse en
una evaluacién directa, preentrenado para hacer ajuste fino utilizando un conjunto de datos de
entrenamiento personalizado, o entrenandolo desde cero (scratch) [Figura 50].

El implementar un modelo desde cero en un conjunto de datos requiere de recursos computacionales
robustos para manejar adecuadamente el proceso de entrenamiento y realizar el ajuste fino de acuerdo con
los resultados experimentales. Esta opcidn no es la mas adecuada para implementaciones sencillas o para
conjuntos de datos grandes en los que no se cuente con la infraestructura necesaria para su procesamiento.

OO

from ultralytics import YOLO

B ™ eno
# Lreate

model = YOLO({ "yololln.yaml

new YOLO model from scratch

Figura 50. Ejemplo de declaracion de modelo de YOLO desde cero. Recuperado de: [73].

La manera mas sencilla de realizar la implementacion de un modelo es usarlo preentrenado y aplicarlo
directamente sobre la coleccion de datos a evaluar, siempre y cuando, se consulte las variantes de estos,
en el caso de YOLO su entrenamiento se ha dado con distintos conjuntos de datos provenientes de COCO,
por lo cual, debe revisarse cual es el mas adecuado a utilizar basado en la implementacidn que se esté
buscando.

En la Figura 51 podemos encontrar un ejemplo de uso de modelo preentrenado YOLO para su
implementacién directa para tareas de deteccion y clasificacion, utilizando el conjunto COCO8 como datos
de preentrenamiento.
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# Load ¥oLO1ln, traim it on COCO12E for 2 epochs and predict an image with it
from ultralytics import YOLO

model = YOLO("yololin.pt') # lead a pretrained ¥OLO detection model
model .train{data="cocos.yaml"', epochs=2) # traim the model
model ( "hittps://ultralytics.com/images/bus.jpe") # predict onm an image

Figura 51. Ejemplo de uso de modelo preentrenado YOLO en la deteccion y clasificacion de objetos en una imagen. Recuperado
de: [74].

3.7.2 Transfer Learning con Hugging Face y PyTorch

El Transfer Learning o transferencia de aprendizaje, es una técnica en la cual un modelo desarrollado y
preentrenado previamente en un conjunto de datos, conocido como source domain (fuente de dominion),
se adapta para resolver una tarea diferente en un nuevo conjunto de datos, denominado source target
(dominio de objetivo).

En otras palabras, el objetivo del Transfer Learning es tomar un modelo preentrenado y aplicarlo a una
coleccién de datos personalizada, optimizando la capacidad del modelo para responder a la nueva tarea
mediante un ajuste fino que le permita adaptarse al contexto del source domain.
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El modelo aun siendo ajustado, conserva el conocimiento aprendido en el source domine, lo que acelera
el entrenamiento puesto que no requiere de grandes cantidades de datos como las que se necesitarian si se
requiriera entrenar desde cero y, a su vez, optimiza el rendimiento en el target domain.

Transductive Transfer Learning

Label-Satting-Based
Categaorization

Problem Categorization \Unsupervised Transfer Loarning

Zlndul‘:ﬁv& Transfer Learning

Space-Seting-Based Homogeneous Transfer Learning

Categorization

£, Hoterogeneows Transfer Learning

[Transhar Leafﬂlﬂg]

Instance-Based Approach

Feature-Based Approach

Solution Categorization

w Asymmetric Transformation

Pararmeter-Based Approach

Relstional-Based Approach

Figura 52. Transfer Learning, tipos y subtipos. Recuperado de: [75].

Las estrategias para la aplicacion de Transfer Learning se pueden abordar de dos maneras distintas; por
categorizacion de problemas y por categorizacion de solucién [Figura 52]. A continuacion, se enlistaran
algunos de sus subtipos con su definicion.

1. Categorizacion de Problemas
a. Inductive Transfer:

Se utiliza cuando se busca realizar la misma tarea del source domain en el target domain,
sin realizar un ajuste en el modelo, solo ajustando los datos de entrenamiento.

Ejemplo: Se tiene un source domain que detecta fraudes bancarios en Europa y se quiere
aplicar en un target domain para fraudes bancarios en México.

Para lograrlo, se eligen los datos de entrenamiento para el target domain que cuenten con
patrones similares a los utilizados para entrenar el source domain.

b. Transductive Transfer:

Este se aplica cuando el source domain y el target domain resuelven la misma tarea, pero,
difieren en la distribucién de la coleccion datos para el entrenamiento.

Ejemplo: Cuando un source domain utilizado para reconocimiento facial y entrenado con
imagenes de alta resolucion se implementa en un target domain para realizar la misma
tarea con iméagenes de baja resolucion. Los modelos resuelven la misma problemética, la
cual es reconocer rostros, sin embargo, se deben ajustar por las diferencias en la
resolucion de los datos de entrenamiento en el target domain

69



¢. Unsupervised Transfer:

Es utilizado cuando el source domain tiene datos etiquetados y se implementa en un target
domain en donde sus datos de entrenamiento no cuentan con etiquetas. La intencién de
su aplicacion es aprovechar el source domain para tareas de agrupacion o reduccion de
la dimensionalidad sin implementar un modelo de supervision.

Ejemplo: Un source domain utilizado para clasificacion de escenas en imagenes se
implementa en el target source para que sean agrupadas por sus similitudes visuales.
Aungue el target domain no cuenta con etiquetas, el modelo puede identificar
caracteristicas similares y formar agrupamientos significativos basados en su
entrenamiento previo.

2. Categorizacion de Soluciones
a. Instance-Based:

Es utilizado cuando el target domain busca realizar una tarea relacionada al source
domain por medio de la adaptacion del modelo.

Ejemplo: Se tiene un source domain que detecta fraudes de manera general en Europa y
se quiere aplicar en un target domain para fraudes con tarjetas de crédito en México.

Esta nueva aplicacion es una subcategoria de la implementacién original y para lograr su
adaptacion se realizan ajustes o entrenamiento adicional con el nuevo conjunto de datos
para lograr su enfoque en la aplicacion.

b. Feature-Based:

Esta aplicacion toma las caracteristicas generales aprendidas en el source domain y las
aplicarla en el target domain sin modificar significativamente los parametros internos del
modelo.

Esto se logra agregando al modelo nuevas capas para clasificar o detectar caracteristicas
especificas requeridas en el target domain, manteniendo los parametros en las capas
inicialices y modificando las finales.

Ejemplo: Un source domain para clasificar mamiferos en general se desea aplicar en un
target domain que quiere usar el conocimiento previo del modelo para diferenciar perros,
gatos y vacas. Para lograrlo, se pueden congelar las capas iniciales que identifican
patrones generales de los mamiferos y agregar y entrenar capas finales con el objetivo de
diferenciar las categorias de perros, gatos, vacas.

c. Parameter-Based:
Se utiliza cuando se busca ajustar los pardmetros internos del source domain y adaptarlos
al target domain sin cambiar la estructura del mismo ni afiadir nuevas capas. Aqui, los
pardmetros se reutilizan y ajustan mediante un proceso de ajuste fine, lo cual, permite
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conservar conocimientos generales adquiridos en el source domain mientras se refina el
modelo para que funcione en el target domain.

Ejemplo: Un source domain entrenado para la clasificacion de automaoviles se utiliza para
generar un target domain que clasifique tnicamente vehiculos Chevrolet. Para lograrlo,
las capas finales del target domain se reentrenan con el conjunto datos de imagenes de
vehiculos Chevrolet, ajustando sus caracteristicas para reconocer a la marca.

d. Relational-Based:

Este enfoque busca transferir las relaciones aprendidas entre los datos en el source
domain para aplicarlas en el target domain. En otras palabras, permite que el modelo
mantenga una estructura relacional que se ha demostrado Gtil en un contexto y la adapte
a otro.

Ejemplo: Un source domain aplicado para recomendacion de peliculas, genere un target
domain para recomendacion de musica, transfiriendo relaciones Utiles entre usuarios y
preferencias [75].

La aplicacion del Transfer Learning depende de las capacidades del modelo preentrenado y las
adecuaciones en la coleccion de datos utilizados para ser compatible con el mismo.

A continuacion, se utiliza YOLO como ejemplo para mostrar las adecuaciones que se requieren para la
implementacién de una coleccion de datos personalizada. Asi como también, se mencionaran los conjuntos
de datos disponibles con los que puede emplearse el modelo preentrenado, con el fin de considerar las
adaptaciones requeridas antes de llegar a la etapa de Transfer Learning.

La Figura 53, expone la estructura que debe tener un conjunto de datos personalizado para poder ser
utilizado en YOLO. Este conjunto de datos debe estar organizado dentro de una carpeta principal que
contenga dos subcarpetas: images (imagenes) y labels (etiquetas), que, a su vez, estas deben contener
subcarpetas que dividan los datos en train (entrenamiento) y val (validacion) [75].

Para utilizar el modelo de YOLO preentrenado como detector, se pueden implementar las colecciones de
datos como: COCO y sus variantes, Objects365, OpenlmageV7, SKU-110K, VisDrone, xView, Roboflow
100, entre otros [75]. Para determinar cual conjunto de datos es el més adecuado acorde a la
implementacién que se requiera, se recomienda revisar la documentacion oficial de cada conjunto de datos
y la documentacion de YOLO, considerando las implementaciones y los usos especificos que cada uno
ofrece.
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Figura 53. Estructura que debe seguir una coleccién de datos para utilizar YOLO preentrenado. Recuperado de: [76].

3.8 Datasets y Recursos para Deteccion de Objetos en Videos
3.8.1 Datasets de Videos

Algunos de los datasets publicos que se encuentran para video son:
1. AVA

Es un conjunto de datos desarrollado por Google Reasearch que tiene como objetivo permitir a
los investigadores analizar y clasificar acciones humanas en videos.

AVA, cuenta con dos versiones enfocadas en video, las cuales son AVA v2.1 y AVA kinetics, las
cuales incluyen ochenta clases de acciones humanas con anotaciones a nivel de fotograma en
intervalos de 3 segundos provenientes de fragmentos de peliculas.

Este dataset puede aplicarse en tareas de reconocimiento de acciones, analisis de interacciones
humas o como recurso para el entrenamiento de modelos de deteccidn de objetos adaptado a los
objetivos esperados del investigador [77].
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1 extract (1 7)] | stir (15) | lchop (1 5)[

brush teeth (14)| EUESEREEINNEE)]

Figura 54. Exploracion del conjunto de datos AVA. Recuperado de: [78]

2. MEVA (Multimodal Video Dataset for Activity)

MEVA es una coleccion de datos disefiada para usarse en actividades de deteccién en videos
multivista puesto que, se compone de grabaciones en multiples angulos para captar la misma actividad
en una visién global. MEVA, también es un conjunto de datos multimodal, ya que, ademas de video,
captura informacion acerca del audio, ubicacion y tiempo.

El objetivo de MEVA es identificar actividades humanas complejas en ambientes controlados ya sea
de vigilancia o seguridad. Cuenta con mas de treinta y siete categorias para clasificar actividades
humanas en las que también se incluyen interacciones con objetos

Las implementaciones de MEVA suelen estar orientadas a sistemas de seguridad y vigilancia que
requieren deteccion de actividades sospechosas o en modelos de analisis de actividades complejas
[79].
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Figura 55. Ejemplo de cdmo MEVA captura actividades desde distintos puntos de vista. Recuperado de: [79].

3. UCF101

Es una coleccidn de datos que cuenta con representaciones de acciones humanas en multiples
entornos, las cuales varian en condiciones visuales tales como la iluminacién, angulo y
movimiento del fondo.

UCF101, cuenta con ciento un categorias, las cuales se dividen en cinco tipos de acciones
principales: Deportes, ejercicio, juegos grupales, actividades cotidianas e interacciones ya sea
entre personas o personas y objeto. Suelen utilizarse para tareas que impliquen reconocimiento y
clasificacion de actividades humanas en videos, facilitando el entrenamiento y la evaluacién de
modelos en conjuntos de datos complejos [80].

3.8.2 Anotacion y Etiquetado de Videos

Para poder utilizar conjuntos de datos personalizados en modelos preentrenados, como se menciono en
puntos anteriores, estos deben cumplir con un formato en especifico. Realizar el etiquetado y separacion
de los datos de manera manual resultaria en una gran inversion de tiempo, es por ello por lo que existen
herramientas de codigo abierto que facilitan este proceso.

Un ejemplo de ello es Label Studio, plataforma que facilita el etiquetado de objetos para actividades de
segmentacion, clasificacion y deteccién. Esta herramienta permite exportar las anotaciones en formatos
compatibles con COCO y YOLO, y a su vez, ofrece opciones en formato JavaScript Object Notation
(JSON) o Comma Separated Values (CSV). Soporta como entrada videos en formato MP4, AVl y MOV
[81].

Otra opcion de codigo abierto con la que se cuenta es Scalabel, que, también permite el etiquetado para
segmentacion, clasificacién y deteccion de objetos. A diferencia de Label Studio, de exportacién
soportados son compatibles con JSON y COCO, y para el video de entrada GUnicamente soporta MP4 y
AVI [82].
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3.9 Desafios y Futuras Tendencias en la Deteccion de Objetos en
Videos

3.9.1 Desafios Técnicos en la Deteccidn de Objetos en Videos

Sin lugar a duda, la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo han tenido grandes avances en la Gltima
década. Sin embargo, aln existen desafios técnicos significativos en la deteccidn de objetos en videos que
afectan la eficiencia en diversas aplicaciones.

Al procesar videos, se presentan problemas especificos referentes a la iluminacidn, oclusion, desenfoque
y variacion de tamafio a lo largo de la secuencia. Estos factores dificultan el seguimiento preciso de objetos
de forma precisa puesto que deben adaptarse a cambios rapidos en las condiciones visuales de cada
fotograma.

Por otro lado, en implementaciones en tiempo real, también cuentan con dificultades a enfrentar, ya que,
para ser aplicada esta tarea en ese contexto, se requiere de una demanda computacional altas, lo que
aumenta los costos de procesamiento y limita el acceso a esta tecnologia a desarrolladores e investigadores
que cuenten con ese recurso.

La complejidad espaciotemporal también resulta un gran desafio puesto que, para detectar objetos en
prolongados periodos de tiempo por medio de fotogramas implica mantener la identidad y ubicacion del
objeto de forma consistente a través de estos y al mismo tiempo evitar que el modelo se sobre cargue de
contexto innecesario [83].

3.9.2 Tendencias Futuras en Modelos de Video

El futuro de la investigacion en modelos de video se orienta hacia los Transformers multimodales, ya que,
pueden aprender de maltiples fuentes de datos, llamadas modalidades, combinando la informacion para
crear representaciones que capturen un contexto mas amplio gracias a la relacion entre los elementos de
cada modalidad.

Un ejemplo de un Transformer multimodal es Video-Audio-Text Transformer (VATT). Este modelo tiene
un enfoque de entrenamiento no supervisado, permitiendo que aprenda patrones de las distintas
modalidades de manera auténoma.

Entre las ventajas que ofrece VATT se destacan el remover la dependencia del etiquetado de los datos, lo
cual es bastante Util al trabajar con grandes volimenes de ellos, ya que, el etiquetado suele ser costoso y
demandante de tiempo.

También, VATT genera una integracion contextual que ayuda en la mejora del rendimiento en tareas que
impliquen varias modalidades, produciendo un contexto amplio y robusto entre ellas. También, es
eficiente, puesto que procesa cada modalidad de manera paralela y puede aplicarse y adaptarse a multiples
dominios gracias a su capacidad de generalizacion [84].
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Figura 56. Arquitectura de VATT. Recuperado de: [84].

Aun con todas las ventajas mencionadas con anterioridad, los Transformers multimodales también
enfrentan retos importantes. Procesar altos volimenes de datos de mdltiples modalidades requiere de
recursos computacionales significativos. Otro aspecto que considerar es la sincronizacion entre las
modalidades, puesto que, se vuelve compleja la alineacion temporal entre elementos de video, audio y
texto y esta debe ser precisa para mantener la coherencia en el aprendizaje.

También, se requiere manejar la optimizacion de parametros de manera eficiente puesto que, de no hacerlo
correctamente, dificultaria la convergencia entre modalidades y a su vez su rendimiento del modelo y la
sobrecarga en recursos.
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a. Levantamiento de requerimientos

Dentro de las etapas del proyecto se definieron cuatro puntos de importancia para su desarrollo:

e Eleccion del conjunto de datos.

e Acotamiento de la clasificacion del modelo: Categorias a considerar dentro de disturbing.
e Explicacidn de la eleccion del Visual Model preentrenado a implementar.

e Desarrollo del codigo implementando ViT.

b. Eleccion del conjunto de Datos para el modelo

Para seleccionar el conjunto de datos que seré utilizado para su implementacion en este objeto de estudio,
se tomd como base el generado para la investigacion YouTubers Not madeForKids [85].

La intencién de utilizar el mismo conjunto de datos del estudio previo es poder identificar todos aquellos
videos que no han sido retirados de la plataforma y buscar alternativas de modelos que detecten los objetos
considerados de peligro dentro de los mismos.

Lo que marca la diferencia entre la investigaciéon en curso y la desarrollada en YouTubers Not
madeForKids [85] es que, en dicha investigacion el entrenamiento del modelo se desarrolla con
informacion acerca de los canales de YouTube y no con los videos por si mismo.

Profundizando mas en el tema, en la implementacion previa, los datos que se tomaron en cuenta estan
basados en texto los cuales fueron: descripcion del canal, likes (me gusta), comentarios, links, clasificacion
del contenido (Si el creador declaraba que el contenido era acorde para menores de edad), transcripcion
del audio a texto y etiquetas agregadas por el influenciador en el canal para clasificar el contenido.

Actualmente, dentro de la plataforma de YouTube Kids, no se cuenta con la informacion que se tomo para
desarrollar dicha investigacion, por ejemplo, la seccion de comentarios ya no esta habilitada, incluso la
descripcion del canal ya no es visible.

Por este motivo, el propoésito la investigacion en curso es obtener una muestra de la coleccion de datos
desarrollado para la investigacion previa, que acote la problematica a resolver y que ademas, se centre en
aquellos videos que ain se encuentren disponibles en la plataforma de YouTube.

En la investigacion previa, el conjunto de datos se encuentra separado en dos archivos CSV, llamados,
suitable (adecuados) y disturbing (inquietante). Ambos cuentan con cincuenta y dos columnas las cuales
se describen a continuacidn, incluyendo entre paréntesis su tipo de dato:

e id (string): Identificador del canal.
e category (string): Categoria del canal.
e videoCount (int): Cantidad de videos en el canal.
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hiddenSubscriberCount (bool): Por medio de un valor booleano, identifica si el canal cuenta
con la cantidad de subscriptores oculta o no.

subscriberCount (int): Cantidad de subscriptores en el canal.

viewCount (int): Total de vistas que contempla todos los videos del canal.

description (string): Descripcion del canal.

descriptionCharCount (int): Cantidad de caracteres utilizados para escribir la descripcion del
canal.

keywords (list): Palabras claves asociadas al canal las cuales, en el contexto de YouTube,
categorizan el contenido del canal de acuerdo con las mismas.

keywordsCount (int): Cantidad de keywords encontrados.

topicCategories (list): Categorias en las cuales YouTube por medio de sus algoritmos clasifico
el contenido del canal.

topicCount (int): Cantidad de topicCategories encontrados.

Country (string): Regidn en la que se encuentra el creador del contenido del canal.
madeForKids (bool): Valor booleano que determina si el contenido es creado o no para nifios
ya sea definido por el creador de contenido o por YouTube.

publishedAt (str): Fecha y hora en la cual un video (En este caso el suitable o disturbing) fue
publicado.

videolds (list): Id de los videos suitable o disturbing, dependiendo el CSV en el que se encuentre
revisando la informacidn, que se encuentran dentro del canal.

disturbingCount (int): Cantidad de videos inquietantes encontrados en el canal

suitableCount (int): Cantidad de videos adecuados encontrados en el canal

suitableRatio (float): Representacién de la proporcion de los videos del canal que son adecuados.
madeForKidsRatio (float): Representacién de la proporcién de los videos del canal que se
encuentran categorizados como madeForKids.

madeForKidsVideosCount (int): Total de videos que se encuentran categorizados como
madeForKids.

madeForKidsDisturbing (int): Representacion de la proporcidn de los videos del canal que se
encuentran categorizados como madeForKids, pero en realidad son inaporpiados.

instagram (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video
se encuentran links que redirigen a esta red social.

twitter (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video se
encuentran links que redirigen a esta red social.

facebook (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video
se encuentran links que redirigen a esta red social.

spotify (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video se
encuentran links que redirigen a esta red social.

twitch (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcién del video se
encuentran links que redirigen a esta red social.

patreon (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video
se encuentran links que redirigen a esta red social.
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vk (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video se
encuentran links que redirigen a esta red social.

plus.google (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcién del
video se encuentran links que redirigen a esta red social. (Esta red social fue descontinuada
desde el 2019).

play.google (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video
se encuentran links que redirigen a la tienda de google.

steam (int):  Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video
se encuentran links que redirigen a esta red social.

myspace (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del video
se encuentran links que redirigen a esta red social.

merchandise (int): Valor booleano en numérico que determina si dentro de la descripcion del
video se encuentran links que redirigen a esta red social.

kids (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de esta
categoria determinada por YouTube.

animation (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro
de esta categoria determinada por YouTube.

funny (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de
esta categoria determinada por YouTube.

toys (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de esta
categoria determinada por YouTube.

cartoonfun (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro
de esta categoria determinada por YouTube.

children (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de
esta categoria determinada por YouTube.

cartoons (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de
esta categoria determinada por YouTube.

comedy (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de
esta categoria determinada por YouTube.

nursery rhymes (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra
dentro de esta categoria determinada por YouTube.

Entertainment (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra
dentro de esta categoria determinada por YouTube.

Film (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de esta
categoria determinada por YouTube.

Lifestyle (sociology) (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se
encuentra dentro de esta categoria determinada por YouTube.

Music (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de
esta categoria determinada por YouTube.

Hobby (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra dentro de
esta categoria determinada por YouTube.
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e Video_game_culture (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se
encuentra dentro de esta categoria determinada por YouTube.

e Action-adventure_game (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se
encuentra dentro de esta categoria determinada por YouTube.

e Television_program (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se
encuentra dentro de esta categoria determinada por YouTube.

e Action_game (int): Valor booleano en numérico que determina si el contenido se encuentra
dentro de esta categoria determinada por YouTube.

e Role-playing_video_game (int): Valor booleano en humérico que determina si el contenido se
encuentra dentro de esta categoria determinada por YouTube.

De las columnas disponibles en la coleccion de datos de la investigacion previa, se seleccionaron
Unicamente dos para el trabajo en curso: category y videolds.

La columna videolds fue modificada, puesto que, originalmente contenia una lista de diccionarios con
varias keys (claves), de las cuales, para la investigacion en curso, solo era relevante el id del video. Dicha
columna fue modificada para conservar Unicamente el id del video, agregandole la parte del enlace faltante
gue permite acceder directamente al contenido de ese id en YouTube.

Asi, se paso de tener una lista de diccionarios [Figura 57] a una lista de links, obteniendo un conjunto de
datos que incluye tanto la categoria del video como el enlace del mismo [Figura 58].

videolds
assification_label" 'disturbing’, 'channelld". 'UCPDLh3WjaEFGVB3sjDk76qg, 'id" 'mZurp3-_vig', 'publishedAt’ '2016-02-15T22:05:42.000Z', 'madeForKids" False}]
assification_label" 'disturbing', 'channelld". "UCE#vnW3zxpfIBCfHmMO_1yA', 'id". 'AE9-VeK357Y', 'publishedAt" '2017-10-15T14:53:19.000Z', 'madeForKids": False}]
assification_label" 'disturbing', 'channelld". '"UC1Ej1HysXFszU2d1rMhzkiw', 'id" 'KISjKZ9HH3U', 'publishedAt”. 2007-05-13T19:30:31.000Z', 'madeForKids". False]]
assification_label" 'disturbing', 'channelld" "UCSLUTwAKRAISIvhbpHPUQ', 'id" 'H-lizNGSWVE', 'publishedAt" '2017-10-13T21:37:16.000Z', 'madeForKids" True}]

e
[{c
{c
{ec

Figura 57 Muestra de la columna videoslds en la coleccion de datos de YouTubers not madeForKids
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category videolds
disturbing  https:/fwww.youtube.com/fwatch?v=e5KMHHX Lzlw
disturbing  https:/fwww.youtube.com/fwatch?v=nx9XavymuBU
disturbing  https:/fwaw.youtube.com/watch?v=PWwFNONK14k
disturbing  https:/fwww.youtube.com/watch?v=yHECYm7kglE
disturbing  hitps:/fwww.youtube.com/watch?v=18-0CUcf8pE
disturbing  https:/fwww.youtube.com/watchMw=DuQRYbECLeM
disturbing  https:/fwww.youtube.com/watch?w=o05kCVDQANzQ
disturbing  hittps:/fwww.youtube.com/watch?v=vfl18Y1Jsl4
disturbing  https:/fwww.youtube.com/watch?w=6kTnlid1ukM
disturbing  hitps://www.youtube.com/watch?v=0QNQsqVXw2E
disturbing  hitps:/fwww.youtube.com/watch?v=ShwlwlOg0xo
disturbing  hitps:/fwww.youtube.com/fwatch?v=20-IbPzj3_8
suitable https:/fwww.youtube.com/watch?wv=GC_mV1lpjWA
suitable https:/fwww.youtube.com/watch?v=3bLfzgZ-w08
suitable hitps:/fwww.youtube.com/watch ?v=ktVKWWIiSvCw
suitable https:/fwww.youtube. com/watchMv=yfUVkQOvrw
suitable https:/fwww.youtube. com/watch?v=JfwgSXml-mE
suitable https:/fwww.youtube.com/watch?v=Fs/aw3mA22|
suitable https:/fwww.youtube.com/watch?v=AR03AyaligM
suitable hitps:/fwww.youtube.com/watch?v=bTUYg2eCH2g
suitable https:/fwww.youtube. com/watch?v=Pf(Q-5VcuS9E
suitable https:/fwww.youtube.com/watch?w=wl11YcsHgle
suitable https:/fwww.youtube.com/watch?v=PPk3oeFszdo
suitable https:/fwww.voutube.com/watch?v=gdpxofiVIBVA

Figura 58 Muestra del conjunto de datos utilizado para la investigacion en curso

c. Acotamiento de la clasificacion del modelo:
Categorias a considerar dentro de disturbing

Al revisar la informacion utilizada en la investigacion previa, se encontrd que, de los seiscientos videos
declarados, actualmente, solo doscientos estan disponibles, de los cuales, sus tematicas se centran en
drogas, armas y contenido explicito.

Ahora bien, si se considera que, al implementar un modelo preentrenado, se utiliza un dataset pablico
(COCO, YouTube8M, entre otros), se deben revisar las categorias de clasificacion con las que cuentan
estos conjuntos, puesto que, se debe confirmar cual de las tematicas de los videos disponibles para evaluar
cuenta con mayor representacion. En este caso, de las tres categorias disponibles, armas es la que mayor
representacion.

Por este motivo la problemética se acoto a clasificar contenido que aln se encuentra disponible dentro de
YouTube, en una muestra de veinticuatro videos que muestre el uso de armas como: guillotina, revélver,
rifle, cuchillo, rifle de asalto, sierra de cadena, antorcha, espada, misil, bomba, granada, tanque, ballesta,
trampa para 0s0s, cafion, tridente, tijeras, machete, dardo y hacha, para asi, clasificar si un video es suitable
o disturbing.
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d. Explicacion de la eleccion del Visual Model
preentrenado a implementar

Como se ha visto a lo largo del trabajo en curso, dentro de Hugging Face, ultralytics y PyTorch, se pueden
encontrar modelos preentrenados con determinado conjunto de datos, que se eligen acorde a la
implementacién que se busque realizar y puedan ser utilizados directamente para resolver una
problematica de vision en imagenes o videos.

Al comenzar a evaluar los modelos disponibles para la deteccion de armas, se tomaron en consideracion
los siguientes:

e YOLO

Este modelo para ser preentrenado e implementado en tareas de clasificacion, cuenta con nueve
conjuntos de datos disponibles, de los cuales, el Gnico conveniente para detectar armas es ImageNet
[17]. Su implementacion es sencilla y cuenta con documentacién detallada al respecto, sin embargo,
su uso tuvo que ser descartado puesto que, de las categorias de clasificacion con las que cuenta,
Unicamente dos de ellas se relacionaban con armas, las cuales son: cuchillo y tijeras [86].

e VIiT

Este modelo puede ser utilizado tanto como clasificador o detector de objetos en imagenes. Puede
utilizarse preentrenado implementando ImageNet-21k desde google/vit-base-patch16-224. Este fue el
modelo seleccionado ya que, ademas de contar con una implementacion sencilla, las categorias que
involucran armas dentro de la coleccion de datos utilizados en el preentrenamiento son de veinte, lo
gue resulta en el modelo que cuenta con mayor representacion para la implementacion buscada [87].

e. Desarrollo del codigo implementando ViT

A continuacion, se detallara la implementacion del cédigo:

1. Las librerias utilizadas para la implementacion de deteccion de armas en videos de YouTube se
pueden observar en la Figura 59. Cada una de las mismas sera enlistada a continuacién con la
explicacion de su uso:

i. streamlit: El uso de esta libreria es para implementar para crear una interfaz
grafica. Especificamente, para el propdsito de este trabajo, se utiliza para crear
una pagina web interactiva que analizar el contenido de videos de YouTube de
manera visual.

ii. cv2: Es utilizada para realizar el preprocesamiento del video antes de que este
llegue al modelo, permitiendo leerlo, generar los fotogramas que seran
analizados y convertirlos en formato RGB, lo cual, los hard compatibles con el
modelo.

iii. transformers/ViTForlmageClassification: Esta libreria, tomada desde
transformers, importa desde Hugging Face el modelo ViT para clasificacion de
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iméagenes. Por lo tanto, este recibe los fotogramas preprocesados y clasifica los
objetos en categorias predefinidas por el conjunto de datos utilizados en el
preentrenamiento.

iv. transformers/ViTImageProcessor: Esta libreria, permite adaptar los
fotogramas preprocesados al formato que requiere el modelo de clasificacion, lo
gue asegura su compatibilidad.

v. wordcloud/WordCloud: Se implementa para generar mapas de palabras. En el
presente trabajo, su propdsito es para mostrar al usuario de forma grafica, las
armas detectadas dentro del video.

vi. matplotlib.pyplot: Su uso se relaciona con wordcloud, puesto que, es el
encargado de mostrar dicho mapa en la interfaz del usuario.

vii. datetime/timedelta: Se utiliza para calcular y registrar el tiempo exacto de cada
fotograma procesado en el video, mostrando los tiempos en un formato
entendible como hh:mm:ss. En palabras mas simples, facilita el manejo del
tiempo en el video para procesar correctamente sus fotogramas.

viii. yt_dlp: Libreria utilizada para descargar el video de interés desde YouTube
mediante su URL. Ademas, permite extraer metadatos como el titulo del video,
él cual es utilizado en esta implementacién para identificar el contenido que se
esta descargando.

Figura 59 Librerias implementadas para la deteccién de armas en videos de YouTube

2. Se procede a declarar una la lista de palabras que seran utilizadas como filtros para determinar si
un video muestra contenido peligroso relacionado a armas. Esta lista se basa en las categorias de
ImageNet-21K que estan relacionadas con armas y objetos peligrosos [Figura 60].
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imagenet classes = [

Figura 60 Lista de palabras que muestra clasificaciones de ImageNet-21K relacionadas con armas

3. Se genera una funcion que permite descargar y preparar el video de YouTube que se desea
analizar [Figura 61]. En ella se utiliza la libreria yt_dlp y sigue el siguiente flujo:

Se define la configuracion de ydl_opts. En esta, debe especificarse la ruta (path)
en la que se guardaré el video descargado y el formato de la calidad del video.
Se inicializa el objeto YoutubeDL con las configuraciones definidas en ydl_opts,
lo que permitira realizar las operaciones de descarga y extraccién de los
metadatos.

Se extraen los metadatos del video para obtener el titulo de este y mostrarlo en
streamlit para que sea visible para el usuario.

Se descarga el video utilizando la URL especificada por el usuario.

Se muestra en streamlit el nombre del video que ha sido descargado y
guardado.
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be_url, download= )
st.write(f" el v o: {get info.get( 'title’,
ydl . downlc
st.write(f" g : 0 CO {output_path}")

Figura 61 Funcion encargada de la descarga del video de YouTube y el acceso a sus metadatos

4. Se declara la funcion load_model [Figura 62], la cual, es la encargada de cargar el modelo de ViT
para clasificacién de imagenes, junto con el objeto encargado de preprocesar las imagenes antes
de ingresarlas al modelo. Ambos componentes estan preentrenados con google/vit-base-patchl16-
224, el cual, esta basado en ImageNet-21K. Al final de la funcion, se retornan tanto el modelo
como el extractor de caracteristicas para su uso.

load _model():
model = Classifi ion.from_pretrai

ture_i . from_pretrai
turn model, feature_extracto

Figura 62 Funcion encargada de cargar el modelo y extractor de caracteristicas

5. A continuacién, se declara la funcion detect_objects_in_video [Figura 63] la cual, recibe como
parametros, la ruta del video que se desea analizar, el modelo de clasificacién a implementar, el
extractor de caracteristicas y la ruta del archivo donde se guardara la informacion de los objetos
peligrosos encontrados en el video. El flujo que sigue esta funcion es el siguiente:

i. Para mantener informado al usuario, se muestra en streamlit que indica que el
andlisis del video ha comenzado.
ii. Se abre el video utilizando la ruta proporcionada como parametros de entrada.

iii. Se obtienen los cuadros por segundo (fps) del video, los cuales son esenciales al
momento de calcular los tiempos de los fotogramas procesados.

iv. Inicializa el contador de fotogramas en cero, permitiendo rastrear el progreso en
el procesamiento.

v. Se declara un tipo de datos set para registrar los objetos ya identificados,
evitando duplicidad.

vi. Utilizando with, se abre el archivo log en modo escritura. Esto garantiza que
toda la informacidon generada sobre los objetos detectados se guarde en el
archivo y que, a su vez, este se cierre automaticamente al finalizar el proceso.

vii. Se declara el bucle encargado de procesar cada fotograma del video.
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viii.

Xi.

Xil.

Xiii.

Para cada iteracion dentro del bucle, se lee un fotograma del video, retornando
dos variables, una que indica si esta lectura se llevd a cabo fue exitosa y la otra
que contiene los datos del fotograma.

Se Incrementa el contador de fotogramas vy, utilizando los fps del video, se
calcula el tiempo exacto en el que se encuentra el fotograma en formato
hh:mm:ss.

Se preprocesa el fotograma apoyandose de dos puntos importantes. La libreria
cv2 ayuda a convertir el fotograma de formato Blue Green Red (BGR) a Red
Green Blue (RGB). El resultado obtenido pasa al feature extraction, el cual,
adapta la imagen al formato esperado por el modelo de clasificacion.

Se procede a realizar la clasificacion del fotograma, implementando el modelo
de clasificacion y obteniendo las predicciones al identificar las etiquetas
correspondientes al contenido presente en la imagen.

Se verifica la prediccion utilizando la lista de palabras relacionadas con armas
definidas previamente en imagenet classes y basadas en categorias de
ImageNet-21K.Si algin objeto detectado coincide con las etiquetas de
imagenet_classes, se registra en el archivo de log con su marca de tiempo. La
informacion se guarda inmediatamente en el archivo puesto que se esta
utilizando log.flush.

Finaliza el andlisis liberando el archivo de video y notificando al usuario en
streamlit que el analisis ha concluido y se retorna la ruta del archivo de texto
generado.
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detect_objec i 0 th, model, feature extractor, log file="ob-
)

frame_count += 1

frame_count / fps
lta(seconds=int(seconds))})

img_rgb = C r(frame, OR_BGR2RGB)

inputs a ractor (1 img_rgb, return_tensors="pt")

its.argmax(-1).item()
model.config.id2label[predicted class_idx].lower()

or label in imagenet_c 3
if label d . label detected_objects:

{model.config.id2label[predicted class_idx]}, Ti o: {time_format}"”

an s a ido. EI puede en {log_file}™)
irn log file

Figura 63 Funcion encargada de detectar las armas dentro del video de interés y retornar la ruta del archivo con la descripcion
de las encontradas

6. Se declara la funcion wordcloud_from_log [Figura 64], la cual, toma como parametro de entrada,
la direccién del archivo de log, que contiene los objetos detectados y relacionados con armas. A
partir de la informacién del archivo, se genera un mapa de palabras, destacando los términos mas
frecuentes, y retorna el objeto generado.

wordcloud from log(log file):
with open(log_file, 'r') as 10g1
text = read()

wordcloud = W d{width=808, height=488, background_color="white”).generate(text)
return wordcloud

Figura 64 Funcion encargada de generar el mapa de palabras de objetos detectados y relacionados con armas

7. Por tltimo, el cddigo se encarga de invocar las funciones previamente mencionadas [Figura 65]
y declaradas y darles un formato dentro de la interfaz de streamlit. El flujo implementado para
este proposito se describe a continuacion:

i. Se define el titulo que llevara la interfaz, el cual, sera mostrado en streamlit.
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Se agrega un cuadro de texto que instruye al usuario para ingresar la direccion
web del video de YouTube que desea analizar y se almacena en la variable
youtube_url.

Se verifica que la direccién web del video ingresada por el usuario sea valida.
También, se define la ruta donde se guardard el video descargado (video_path).
En caso de que el usuario haga clic en el botdn Descargar y Procesar el Video
en fotogramas, se realiza el siguiente flujo:

1. Se manda llamar la funcién download_video, enviando como parametro
la direccion web del video de YouTube y la ruta donde sera guardado
el archivo descargado.

2. Se invoca la funcién load model, la cual, retornara el modelo de
clasificacion y el extractor de caracteristicas necesarios para analizar
los fotogramas.

3. Se verifica si el archivo contenido en la variable log_file contiene
informacion, de ser asi, significa que se encontraron armas en los
videos, por lo cual se procede a hacer lo siguiente:

a. Se muestra al usuario una imagen de advertencia con la
descripcion: jCUIDADOQ! Se detectaron armas en el video (.

b. Se manda Ilamar la funcién que genera el mapa de palabras
basado en los objetos detectados y se procede a mostrar en la
interfaz de streamlit

c. Se muestra el contenido del archivo de log, el cual, incluye
todas las armas detectadas en los fotogramas del video y las
marcas de tiempo correspondientes donde se encontraron.

4. En caso contrario, si el archivo log se encuentre vacio, se muestra una

imagen que muestra la aprobacién del video con la descripcion:
iVIDEO APROPIADO! No se detectaron armas :)
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st.title("De

youtube url = st.text_input("I sa la URL

download video(youtube url, video path)

model, feature_extractor = load_model()

log file = detect_o s_in_video(video path, model, feature extractor)
with open({log_file, ) log:

log content = log.readlines()

if log_content:

wordcloud = wo d from log(log file)
plt_figure(figsi i
plt.im

Figura 65 Flujo del codigo encargado de invocar las funciones definidas previamente y visualizarlas por la interfaz de streamlit
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5RESULTADOS Y
DISCUSION
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a. Resultados
Se analizaron veinticuatro videos basados en el conjunto de datos implementados en la investigacion
pasada (Youtubers not madeForKids [85]), de los cuales, la mitad de ellos representaba videos inquietantes
y la otra mitad videos adecuados.

El analisis de cada video se realiz6 desde streamlit, con el propo6sito de hacerlo mas interactivo. De manera
general, la interfaz de usuario se compone de los siguientes elementos: Titulo de la aplicacion, un cuadro
de texto para ingresar la direccion web del video de YouTube, un botdn para ejecutar y procesar el analisis
del video y un log.

Este log muestra informacion detallada sobre el proceso de analisis del video incluyendo el titulo del video
descargado, la confirmacion de la descarga junto con la ruta del archivo, un mensaje que indica el inicio
y la conclusidn del andlisis, y la ruta del archivo que guarda el log del video analizado [Figura 66].

Deteccion de Armas en Videos de
YouTube

Ingresa la URL del video de YouTube para que sea analizado:

https://www.youtube.comwatch?v=DuQRYbECLeM

Descargar y Procesar el Video en fotogramas

Descargando el video: Frozen vs Spideman - Funny Kids Fight | Real Life Superhere Movie Elsa And Anna
Kill Spiderman .....

Video descargado y guardado como: video.mps
Iniciando el analisis...

El analisis a concluido. El Log puede encontrarse en object_log.txt

Figura 66 Interfaz general para el analisis de videos de YouTube en streamlit

Ahora bien, en caso de que se identifique en el video analizado contenido relacionado con armas, la
aplicacién en streamlit, mostrard una imagen de advertencia, un mapa de palabras que incluya todas las
armas identificadas y que coincidan con las categorias definidas previamente, y, por ultimo, desplegara el
log. Este log contiene informacion sobre los objetos peligrosos encontrados y el tiempo exacto dentro del
video en el que pueden ser localizados [Figura 67].
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Mapa de palabras: Armas detectadas en el video

missile guillotine

Tlempoww

ObJeto peligroso

SULL ~ 3 torch
ight
taper & - cannon
sxeasmssswosessnn Gl L i Pes RS saRsansERaas

Objeto peligroso detectado: candle, taper, wax light, Tiempo: 0:00:02
Objeto peligroso detectado: cannon, Tiempo: 0:80:86

Objeto peligroso detectado: guillotine, Tiempo: 0:00:08

Objeto peligroso detectado: torch, Tiempo: 9:08:14

Objeto peligroso detectado: projectile, missile, Tiempo: 0:80:16
Objeto peligroso detectado: maillot, tank suit, Tiempo: 9:08:30

Figura 67 Ejemplo de resultado generado por el andlisis de un video en el que se detectaron armas desde la interfaz streamlit

En caso contrario, si el video analizado no contiene objetos relacionados con armas, la aplicacion en
streamlit mostrara una imagen indicando que el contenido es adecuado [Figura 68].
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Figura 68 Ejemplo de resultado generado por el andlisis de un video en el que NO se detectaron armas desde la interfaz streamlit

El cddigo desarrollado para esta aplicacion esta disponible en el repositorio
https://github.com/kappagl/DeteccionClasificacionObjetos.git.

b. Discusion

Se compararon los resultados de los veinticuatro videos utilizando en el modelo ViT para clasificacion
con la investigacion previa. De los doce videos etiquetados manualmente como adecuados, se encontrd
gue, cuatro fueron clasificados como falsos positivos, es decir, como inadecuados. Esto permite concluir
gue el modelo podria obtener mejores resultados si, ademas de haberse preentrenado con ImageNet-21K,
se ajustara utilizando los videos disponibles en la coleccién de datos generada para la investigacion
Youtubers not madeForKids.

Un é&rea de oportunidad de mejora en las actividades de clasificacion en imégenes, son las colecciones de
datos, incluyendo en ellas topicos de riesgo, como drogas o contenido explicito, ya que estos permitirian
aplicar algoritmos de manera mas eficiente y desarrollar filtros mas efectivos.

Se descubri6 que, gran parte de los videos mencionados en la coleccidn de datos de la investigacién pasada
gue aun se encuentran disponibles en la plataforma de YouTube estan relacionados con drogas. Por ello,
contar con modelos capaces de identificarlas y clasificarlas ayudaria a crear filtros mas robustos para
abordar este problema.
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Se considera que la manera mas robusta de abordar un problema tan complejo como el filtrado de
contenido es mediante la aplicacion de modelos multimodales. Esto se debe a que se descubrié que, aunque
algunos videos no muestran imagenes de riesgo, contienen audios que no son aptos para menores de edad.

Por este motivo, detectar audio y video de forma conjunta, permitiria desarrollar filtros méas efectivos y
robustos.
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6 CONCLUSIONES
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a. Conclusiones

Se cumpli6 el objetivo de analizar contenido evaluado en investigaciones previas para determinar
si un video es adecuado o inadecuado para nifios. Sin embargo, debido a la implementacion
propuesta la cual, estd basada en el uso de modelos ViT preentrenados, no fue posible abarcar
todos los lineamientos establecidos en la ley COPPA. Esto se debe a que el conjunto de datos de
ImageNet-21K no incluye representacion para todas las categorias requeridas.

Se logré comparar los resultados de la implementacion propuesta con los generados en el estudio
Youtubers not madeForKids. Logrando concluir que, la manera mas robusta de desarrollar un
modelo capaz de filtrar contenido de manera mas precisa es mediante el uso de modelos
multimodales que analicen tanto el audio como las imagenes del video. El uso de este tipo de
modelos lograria cubrir casos en los que no se detectan objetos de riesgo de manera visual, pero
si, lenguaje inapropiado de manera auditiva y viceversa.

Se concluye que, para poder generar modelos mas robustos que filtren de manera efectiva videos
aun disponibles en YouTube, se requiere de conjuntos de datos que incluyan categorias e
imagenes relacionados con temas de riesgo, como drogas o contenido explicito. Entrenar modelos
con estos datos es esencial para que se pueda identificar y clasificar dicho contenido con precisién
y contar con un conjunto de datos publico y extenso que permita implementarse en multiples
modelos, lograra comparar en cual de todos se obtiene una mejor respuesta.

Se demostrd que implementar un modelo de aprendizaje profundo es un proceso rapido, eficiente
y efectivo. Esto es posible gracias al esfuerzo de plataformas como Hugging Face, PyTorch y
Ultralytics, que permiten a los investigadores realizar implementaciones de manera veloz para
abordar problemas complejos de manera sencilla.

b. Trabajo Futuro

Desarrollar una pagina web que no solo sea capaz de analizar videos de YouTube, sino que
también, pueda procesar material audiovisual proveniente de cualquier red social.

Realizar un ajuste fino del modelo de ViT preentrenado, reentrenando sus primeras capas con un
conjunto de datos personalizado. Este conjunto incluiria categorias que no fueron cubiertas en
esta investigacion, como violencia fisica entre personas, drogas o contenido explicito, para
mejorar su capacidad de clasificacion.

Desarrollar un conjunto de datos que incluya contenido de riesgo y esté disponible publicamente
para que sirva de base en evaluacién de modelos que busquen filtrar este tipo de modelos.
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e Investigar y evaluar modelos multimodales los cuales permitan procesar tanto el audio como las
imagenes de los videos para realizar una clasificacion mas robusta y comparar los resultados
obtenidos con los de la implementacion expuesta en el presente trabajo.
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