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Prefacio

Este simposio representara un punto de encuentro unico para la presentacion y discusion de los trabajos
mas recientes de los grupos tematicos de Robdtica, Bioingenieria y Vision por Computador del Comité Espariol
de Automatica (CEA). Investigadores, académicos y profesionales convergeran en este espacio propicio para
el intercambio de conocimientos y la exploracién de colaboraciones futuras.

El escenario elegido para este evento es la Escuela de Ingenierias Industriales de la Universidad de Ex-
tremadura. Con Badajoz como teldn de fondo, esta ciudad impregnada de historia y cultura, los participantes
podran disfrutar no solo de la riqueza cientifica-tecnoldgica del evento, sino también de la belleza y hospitalidad
que ofrece la region de Extremadura.

El programa abarca una amplia gama de temas de los 3 grupos, sesiones paralelas, charlas plenarias,
mesas redondas, presentaciones de empresas y un reconfortante programa social, proporcionando un
ambiente propicio para el networking y el establecimiento de conexiones duraderas entre los participantes.

Los trabajos aceptados por los revisores de los distintos grupos tematicos han sido 25 de robética, 16 de
bioingenieria y 5 de vision por computador. Todos estos articulos son los que se encuentran recogidos en
estas actas publicadas por el Servicio de Publicaciones de la UEXx.

Oscar Reinoso Garcia Eduardo Rocon de Lima
Coordinador Grupo Robdtica CEA Coordinador Grupo Bioingenieria CEA

Luis Payéa Castelld
Coordinador Grupo Visién por Computador CEA
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Fusion estatica de imagenes del espectro visible y térmico para una mejor deteccion de
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Resumen

Este articulo presenta diferentes métodos de fusidn estatica para imagenes compuestas de dos espectros, imagen del espectro
visible RGB e imagen térmica (infrarrojo lejano) para ser empleadas en tareas de deteccion mediante redes neuronales convolu-
cionales. Aunque las tareas de detecciéon mediante imagen estdn muy desarrolladas, siguen estando fuertemente limitadas por las
condiciones de iluminacién, tanto del dataset como de las condiciones de trabajo. Esta limitacién hace que estas técnicas no con-
sigan un grado de fiabilidad suficiente para ser aplicadas a gran escala. Las imagenes térmicas afiaden informacién que, de por si,
es invariante a las condiciones de iluminacién, complementando las imagenes del espectro visible alli donde son menos robustas.
En este trabajo se analiza el rendimiento de diferentes técnicas que, al margen del dataset empleado, permiten fusionar los cuatro
canales de informaciéon (RGBT) para aprovechar la potencia de deteccidn de algoritmos empleados en imdgenes RGB. Enfocados
en operaciones de bisqueda y salvamento, seguridad o vigilancia, se pretenden detectar personas de manera robusta. Se aprovechara
la potencia de YOLOVS haciendo uso de un dataset de imagenes multiespectro: Kaist.

Palabras clave: imagen térmica, deteccion de personas, fusion imagen multiespectral, aprendizaje profundo, visién por
computador

Abstract

This paper presents a review of different image fusion methods for the combination of visible spectrum images with thermal
spectrum (far-infrared) images, aimed to enhance people detection by means of Convolutional Neural Networks (CNNs). While
image detection with RGB images is a well-developed area, it still heavily relies on and is greatly limited by lighting conditions.
This limitation poses a significant challenge for image detection to play a larger role in everyday technology, where illumination
cannot always be controlled. Far-infrared images (which are invariant to light conditions), can serve as a valuable complement to
RGB images in environments where illumination cannot be controlled and a robust detection of objects is needed. In this work,
various fusion techniques are presented so that the information fused can be used in more advanced detection algorithms. Focussing
on the field of search and rescue operations, security of vigilance the work focuses on pedestrian detection, taking advantage of
the power of YOLOVS8 algorithm. All the fusion techniques are tested making use of a multispectral dataset, Kaist, with the aim of
addressing these limitations and improving detection performance.

Keywords: thermal images, person detection, multiespectral image fusion, deep learning, computer vision

*Autor para correspondencia: e.heredia@umbh.es
Attribution-NonCommercial-Share Alike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)
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1. Introduccion

El campo de la deteccion de objetos en base a imdgenes ha
evolucionado mucho en los dltimos afios, dando resultados muy
avanzados. Esta drea del procesamiento de imagen, centrada en
combinar la clasificacién de objetos junto con la localizacién
de la misma en una imagen, se ha focalizado mayormente en
imdgenes del espectro visible. No es raro que sea asi, pues la
mayoria de cdmaras y aplicaciones funcionan en dicho espec-
tro. Pero en segin qué situaciones limitar el espectro de imagen
a un rango tan pequefio, el visible, puede ser contraproducen-
te dejando informacién relevante fuera de la imagen. Ademads,
muchas de las técnicas dependen directamente de un control
preciso de la iluminacién, condicién que no se cumple en todos
los casos de uso. Tareas como son las de biisqueda y resca-
te (SAR Search And Rescue), vigilancia o seguridad limitan la
influencia que puede tenerse sobre la iluminacién del entorno.
Son tareas que a su vez requieren una gran madurez en el sis-
tema empleado y una robustez a cambios ambientales que la
imagen visible no es capaz de ofrecer.

En la dltima década han destacado dos familias de detec-
tores basados en Redes Neuronales Convolucionales (CNNs,
Convolutional Neural Networks). La primera, basada en detec-
cién en dos etapas, estd representada por la familia de detecto-
res RCNN Girshick et al. (2013) y sus derivados Fast-RCNN
(Girshick, 2015) y Faster-RCNN (Ren et al., 2015). Por otro
lado, otros detectores combinan la deteccidn y clasificacién en
una sola etapa como las redes YOLO (Redmon et al., 2015),
asi como todas las versiones que de ella han derivado. En los
ultimos afios, las arquitecturas basadas en transoformers (Vas-
wani et al., 2017), inicialmente desarrolladas para el ambito del
procesamiento del lenguaje, se han abierto camino en el mundo
del procesamiento de imagen, destacando la red DETR (Carion
et al., 2020).

Figura 1: El poder de combinar imagenes visuales y térmicas (Kalita et al.,
2020)

Los dltimos avances siguen mejorando centrandose sobre
imagenes en el espectro visible, algunas cuestiones de interés
surgen: ;Qué pasa cuando las condiciones de iluminacién no
pueden controlarse? ;Qué pasa cuando hay oclusiones que im-
piden detectar la presencia de ciertos objetos? Merecen espe-
cial atencion las oclusiones que, en algunos casos, sélo se dan
en cierto espectro de la luz, tal y como puede verse claramente
ejemplificado en la Figura 1. En la misma puede verse clara-
mente como los arbustos impiden identificar a la persona que
hay detrds, claramente visible en el espectro térmico. Aplica-
ciones como las mencionadas, de SAR, seguridad o vigilancia
no pueden permitirse el precio de no detectar individuos pre-
sentes, asi como excusarse en una falta de iluminacion.

Un espectro de la luz especialmente interesante, dada la si-
tuacion planteada, es el espectro térmico. Las cdmaras térmicas
son capaces de procesar luz infrarroja, que es sabido es emitida
por los diferentes cuerpos del entorno de manera proporcional
a la temperatura de los mismos. El espectro infrarrojo es un es-
pectro bastante amplio, dependiendo del rango de temperaturas
que se quiera medir se centrard la adquisicién de imagen en una
zona concreta. En este caso se centrard en el infrarrojo lejano
o LWIR (Longwave Infrared), que abarca desde los 8um hasta
14um. En funcién de la sensibilidad del sensor de la cdmara,
y variando la misma, este espectro permite aproximar tempera-
turas del rango de -20°C hasta los 1000°C. Una configuracion
tipica permitirfa medir desde los -20°C hasta los 120°C, que es
el rango 6ptimo para detectar personas, por ejemplo desapare-
cidas en una montafia, y diferenciarlas del entorno circundante.

Hay algunos trabajos centrados en emplear las imigenes
térmicas por si solas, como en el caso de Ivasi¢-Kos et al. (2019)
o Kalita et al. (2020), evaluados con la red YOLOV3 (parte de
los detectores previamente mencionados. Puede verse una des-
cripcién completa expuesta por Redmon and Farhadi (2018),
muy relevante e ilustrativa para entender la familia YOLO).
Aunque las imdgenes térmicas pueden aportar gran cantidad
de informacion relevante, siendo esta invariante a condiciones
de iluminacién (una de las limitaciones previstas en el caso de
imdagenes visuales), alin presenta sus propias limitaciones. Por
ejemplo algunos objetos transparentes en el espectro visible se
verdn opacos, con un tono proporcional a la temperatura del
mismo, en la imagen térmica. También son susceptibles a cam-
bios ambientales: no hace la misma temperatura en exteriores
en invierno que en verano, ni las personas a detectar llevan la
misma cantidad de ropa. Estos son parte de los retos que se
plantean frente a una tarea de deteccion.

Teniendo cada tipo de imagen sus ventajas y desventajas, la
mejor solucién posible podria pasar por combinarlas para su-
plir con una los problemas de la otra. Aunque hay diferentes
enfoques al problema de fusiéon de imagenes, este trabajo se
va a centrar en aquellos que aprovechan el desarrollo de algo-
ritmos de deteccion tradicionales fusionando ambas iméagenes
en una nueva imagen que se usard como entrada para afinar el
algoritmo dado. Estos algoritmos de fusién para comprimir am-
bas imagenes pueden ir desde los mds sencillos como puede ser
una media entre la informacion de ciertos canales (Vanderstee-
gen et al., 2018) a soluciones mas complejas como superpixel
segmentation (Mao et al., 2021) o el uso de wavelets (Chipman
et al., 1995) o (Su and Jung, 2018). Otros enfoques se plantean
sustituir las arquitecturas cldsicas de deteccion para integrar la
etapa de fusion en la propia red profunda, integrandola en la
etapa de extraccién de caracteristicas (Xiang et al., 2022) o en
la etapa de clasificacién al final de la red.

Es bastante tentador, cuando se buscan nuevas soluciones a
un problema tal y como el que se ha planteado, optar por solu-
ciones especialmente complejas, sumergiéndose en las dltimas
técnicas del estado del arte e involucrando arquitecturas cada
vez mas complejas. Pero antes de dar ese paso creemos que es
importante establecer una linea base, sobre la que evaluar la me-
joria y su coste en términos de complejidad, tiempo de cémputo
o gasto de recursos. En consecuencia, este trabajo plantea: ;has-
ta donde pueden llevarnos los métodos mds simples de fusién
de imagen?
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Establecida la pregunta de investigacion, se contintia con
Seccidén 2 explicando diferentes algoritmos de fusién de ima-
gen. La Seccién 3 cubre los aspectos relacionados con la me-
todologia del estudio, asi como la descripcion del algoritmo y
el dataset empleados. También se resaltan algunas limitacio-
nes que seran relevantes en la Seccién 4, donde se comentan
los resultados obtenidos para cada una de las condiciones y al-
goritmos de fusién. Por ultimo, la Seccién 5 incluye algunas
conclusiones que se han considerado relevantes, asi como unas
pinceladas de lo que serdn futuros desarrollos.

2. Fusion de imagen: térmica y visible

El objetivo de la fusién de imagenes que se plantea en es-
te trabajo es el de comprimir la informacién de dos imagenes
en una sola. Las imégenes visibles incluyen tres canales, RGB,
mientras que las imagenes térmicas incluyen un solo canal de
intensidad; de esta manera, la imagen resultante debe incluir
informacion de los cuatro canales compactada en solo tres.

La mayoria de desarrollos en torno a la deteccién de ima-
gen, tal y como se ha introducido previamente, estdn optimi-
zados para emplear imagenes del espectro visible, tipicamente
con tres canales de entrada. Es por eso que se ha optado por
este enfoque en la fusidén puesto que la idea es aprovechar la
potencia de dichos enfoques adaptandolos ligeramente al caso
que nos ocupa.

Los métodos que se plantean en este articulo se les ha deno-
minado métodos estaticos de fusién, pues son métodos predefi-
nidos que se aplican por igual a todas las imdgenes sea cual sea
el dataset. Notese que esta serie de métodos requieren que la
escena en ambas imdgenes, visible y térmica, sea exactamente
la misma.

2.1. Fusion RGBT

Tal y como proponen en Vandersteegen et al. (2018), y para
evitar la menor pérdida de informacién posible, ambas imége-
nes se comprimen haciendo la media aritmética entre sus cana-
les. Los tres canales de la imagen del espectro visual, por se-
parado, con el canal de intensidad de la imagen térmica. Puede
observarse la expresién matematica en (1).

chy = (R+T)/2
chy = (G +T)/2 (1)
chy = (B+T)/2

La imagen resultante se conforma combinando de vuelta los
tres canales chy, chy y chs como si se tratasen de los canales
RGB originales.

2.2.  Fusion HSVT

Para comprimir ambas imégenes, en este caso tomando la
visual en el espacio de color HSV, se da mayor importancia a la
informacién de color. De esta forma se mantienen los canales
de tono (canal H) y saturacién (canal S) de la imagen, combi-
nando la intensidad (canal V) con la imagen térmica. Ambos
canales se suman y se reescalan para entrar de nuevo en una
representacion de 8 bits, tipica en imdgenes. De esta manera se
comprime la informacién de intensidades haciendo uso de todo

el rango de valores del dltimo canal de la imagen. Las ecuacio-
nes a continuacion describen la transformacion realizada:

Ch1 =H
chy =S 2)
chy =255« (V+T)/max(V+T)

Nuevamente, la imagen fusionada es el resultado de com-
binar de vuelta los canales chj, ch, y ch; en una sola imagen
como si de los canales HSV originales se tratasen.

2.3. Fusion VTHS

En funcién de la iluminacién puede darse el caso en que
el color no sea especialmente relevante, y la mayoria de la in-
formacion util esté contenida en el canal de intensidad. En este
caso, la fusién descrita previamente estaria ocupando mayor es-
pacio para la informacién mds escasa, comprimiendo en un solo
canal la més representativa. Es importante remarcar que las di-
ferencias pueden deberse tanto al dataset como a la importancia
del color en los objetos que se pretende detectar.

Asumiendo una mayor importancia de la intensidad frente
al color, se reservan dos canales de la imagen resultante exclu-
sivamente para el canal de intensidad de la imagen visible y el
canal de intensidad de la imagen térmica. El tercer canal se re-
compone con la informacién més significativa de los canales de
tono y saturacion. Notese que contienen informacion diferen-
te y no seria conveniente realizar una media. La compresion se
hace concatenando los 4 bits mas significativos de cada uno de
los canales en un solo canal, tal y como describe (3).

Ch] =V
chy =T (3)
chy = (H> 4)&((S > 4) <« 4)

La imagen resultante surge de recomponer los tres canales
de vuelta.

2.4. Fusion VT

Llevando al extremo el caso anterior, y asumiendo que la in-
formacién de color no esté aportando beneficio a la deteccion,
podrian obtenerse buenos resultados dando aun mayor impor-
tancia a los canales de intensidad. Notese, nuevamente, que las
diferencias entre métodos tendrdn una gran dependencia sobre
los datos de partida.

La fusién en este caso mantendra los canales V y T, como
en el caso anterior, y rellenard el tercer canal con la media de
ambos. La entrada que se pretende tener es de tres canales y es
posible que cierta informacién recurrente pueda aprovecharse
dentro de la red profunda. La ecuacién (4) describe la fusion
planteada.

C]’ll =V
chy=T )
chy =(V+T)/2

La combinacidn de los tres canales daria como resultado la
imagen fusionada.
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3. Metodologia

3.1. Algoritmo de deteccion: YOLOv8

Presentado en la Seccién 1, YOLO es uno de los algoritmos
estrella en cuanto a tareas de deteccion. El trabajo comenzé con
las dltimas actualizaciones de YOLOVS, desarrollado en Python
(Pytorch) por la empresa Ultralitics (Jocher, 2020), finalmente
se actualizé a la versidn v8, con la que se han realizado las prue-
bas, también haciendo uso del paquete Pytorch (Jocher et al.,
2023). YOLOVS incluye, ademas de la deteccidn, capacidades
para funcionar como clasificador, segmentar diferentes clases
de objetos en imédgenes y otra serie de funcionalidades. En es-
tas pruebas solo se ha evaluado funcionando como detector.

En este caso, YOLOv8 toma como entrada una imagen de 3
canales, y habiendo sido entrenado para ello, es capaz de detec-
tar un conjunto de objetos asi como su posicidn sobre la ima-
gen. Bajo este contexto se ha reentrenado la red para detectar
una sola clase, la clase ’peaton’. Nétese que en el texto se usard
indistintamente la palabra persona o peaton.

En las tareas de deteccion, para medir el rendimiento del
algoritmo, se hace uso de dos métricas combinadas: la probabi-
lidad sobre la posicién de la bounding box, y la probabilidad de
una clase. Para cuantificar la exactitud de la posicién estimada
por la red se usa la primera, box confidence, que combina dos
valores: objectness score, ;contiene la caja un objeto? asi como
la interseccion sobre la unién (IoU, Intersection over Union. Pa-
ra cuantificar la exactitud de la clasificacién realizada se toma
una probabilidad condicionada de que sea una clase habiéndose
detectado un objeto sobre esta. Se ha trabajado con los valores
por defecto de YOLO, que pueden resultar algo restrictivos.

3.2. dataset: Kaist

Para evaluar la fusién de imédgenes se ha recurrido al data-
set Kaist (Hwang et al., 2015). Este dataset contiene 95k pares
de imédgenes térmicas-visibles (640x480, 20Hz). Ha sido eti-
quetado manualmente incluyendo las clases "peatén’, “ciclista’
y ’grupo de gente’. Todas las imagenes estdn calibradas de ma-
nera que la escena vista en cada par de imagenes es completa-
mente coincidente, requisito necesario para la fusion planteada.

El dataset no incluye suficientes instancias de las clases ’ci-
clista’ ni ’grupo de personas’ para el tipo de entrenamiento que
se va a hacer, asi que se han eliminado. Se usaran las clases
’peatén’ y ciclista’, interpretadas en ambos casos como ’per-
sona’.

El propio dataset incluye una propuesta de divisién de las
imdgenes en subsets tanto para entrenamiento como para va-
lidacion/test. Estos subsets de imdgenes han sido equilibrados
en cuanto al nimero de imégenes e instancias de objetos que
se encuentran para cada caso. La Tabla 1 muestra un resumen
de cémo se han utilizado los sets propuestos por Kaist para el
entrenamiento posterior, revisando el nimero de imigenes en
cada caso, el nimero de fondos y el niimero de instancias de
persona. Los subsets de frain se han empleado para entrenar la
red y los de test para validacién y test.

Tabla 1: Resumen de las caracteristicas de los sets empleados en el entrena-
miento y validacién del modelo

Nombre del set Imagenes Fondos Instancias
test-day-01 29178 15191 34492
train-day-02 16694 10803 12521
test-night-01 15962 10253 11999
train-night-02 8392 4817 8671

Se observa que el nimero de imagenes entre condiciones,
dia y noche no estd equilibrado, habiendo muchas mds imége-
nes del caso diurno. Para evitar posible sesgo debido a este des-
balanceo, no habiendo demasiadas imagenes del caso nocturno,
se ha optado por entrenar dos modelos diferenciando, por sepa-
rado, el modelo diurno del modelo nocturno.

El dataset de Kaist, tal y como detallan los autores del mis-
mo, esta enfocado a la conduccién auténoma, concretamente
en el 4&mbito de la deteccion de personas. El dataset por tanto
incluye una serie de imdgenes consecutivas en entornos urba-
nos tomandolas desde un coche (perspectiva diferente a la que
podria tener un UAYV, un dron o un robot terrestre). Estas carac-
teristicas suman una serie de limitaciones a la hora de traspasar
la informacion al caso de uso que nos ocupa.

3.3.  Entrenamiento del modelo

Aunque YOLO incluye modelos preentrenados con el data-
set COCO (Lin et al., 2014), incluyendo informacién que pue-
de ser muy relevante a la hora de entrenar una red, presenta
una gran limitacion: requiere utilizar exactamente la misma ar-
quitectura sobre la que cargar los pesos preentrenados. Como a
futuro se plantean modificaciones de arquitectura, se ha optado
por entrenar de cero la red, fijando Kaist como la tnica fuente
de datos, pudiendo asi comparar el rendimiento sobre una base
comun. De esta manera, diferentes arquitecturas y algoritmos
de fusién serdn evaluados con una base comun, sin incluir la
mejora del dataset externo.

Evidentemente este marco nos permite hacer comparacio-
nes justas entre los algoritmos empleados, pero nos impide
comparar con modelos o algoritmos externos que hagan uso de
otras fuentes de informacién o condiciones de ejecucién. Para
poder hacer una comparacién mds justa seria necesario adaptar
otros datasets con informacion térmica y visual que permitan
aumentar el tamafio de datos en la etapa de entrenamiento.

Pese a la limitada cantidad de imdgenes con las que conta-
mos, podemos obtener conclusiones practicas sobre la direccién
de avance de la investigacion, dejando el trabajo mds costoso
(reentrenar con mas datos) para aquellos casos mas prometedo-
res. Es importante recordar que las conclusiones extraidas con
un dataset a escala no tienen por qué ser directamente trasla-
dables a un dataset mas grande; habria que hacer pruebas con
varios modelos para poder confirmarlo con seguridad.

3.4.  Evaluacion y métricas

Algunas métricas tipicas han sido empleadas para evaluar
el rendimiento de la red. Se definen las mismas a continuacién
para poder presentar el posterior andlisis de resultados en la
Seccién 4:

» Precision (P): permite evaluar la capacidad del modelo
de evitar equivocarse, de detectar falsos positivos.
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= recall (R): permite medir la capacidad del sistema para
detectar todas las instancias de una clase dado un nivel
de confianza para la deteccion.

» [ntersection over Union (IoU): permite cuantificar hasta
qué punto el algoritmo es capaz de encontrar adecuada-
mente (posicién y tamafo) las instancias de cada clase.
Para ello compara la interseccién de ambas bounding bo-
xes, la prediccidn y la etiqueta, sobre la unién de las mis-
mas.

= Average Precision (AP): se calcula integrando el area ba-
jo la curva de Precision-recall para una clase dada. Per-
mite resumir en un solo valor el rendimiento del modelo.

» Mean Average Precision (mAP): cuantifica el rendimien-
to general del modelo haciendo la media de los AP para
diferentes clases. En el caso de uso que se plantea se eva-
luara solo una clase, ’persona’, aun asi se empleard es-
ta métrica por ser la comtinmente utilizada. Esta métrica
se calcula para diferentes IoU: mAP50 para un limite de
IoU de 0.5 (detecciones mas sencillas); mAP50-95 acu-
mula la media de AP calculada para diferentes minimos
de IoU que van desde 0.5 hasta 0.95, siendo una métrica
mucho mas restrictiva.

4. Resultados

La Tabla 2 contiene un resumen de los resultados comenta-
dos a continuacién. Ademds de los resultados obtenidos en base
a los cuatro métodos de fusion presentados, se han afiadido tan-
to los resultados con iméagenes del espectro visible y térmico,
por separado, a modo de referencia para la condicién diurna y
nocturna respectivamente.

Tal y como se plantea el escenario de trabajo, parece 16gico
dar mayor prioridad a un mejor recall (detectar todas las instan-
cias) sin descuidar la precision (evitar falsos positivos). Puede
verse una comparacion de la curva de precision-recall para las
condiciones diurnas y nocturnas en la Figura 2(a) y la Figura
2(b) respectivamente.

En el espectro visual, y con las condiciones del dataset pre-
sentado, no hay método de fusién que supere a las imagenes del
espectro visible. Tiene un mejor mAP para el limite de 0.5 de
IoU, mejor recall y el menor tiempo de duracién del entrena-
miento, algo que también se debe considerar. Cuando la restric-
cién de IoU es mayor, el valor de mAP50-95 puede ser supera-
do por otros métodos (VT y VTHS). VT y VTHS proporcionan
mejor resultados en la bisqueda de personas, del bounding box
al priorizar la imagen térmica, que en este dataset resalta espe-
cialmente a los peatones. Aunque el método RGBT ofrece una
mayor precision se sigue prefiriendo un mayor recall.

Respecto a la condicidn nocturna, de entre la imagen visual
y LWIR, es la LWIR la que contiene mayor informacién y la
que se empleard como referencia. En este caso, los mejores re-
sultados, nuevamente en cuanto a mAP y recall, se obtienen con
el método de fusién VTHS. Aunque inspeccionando las image-
nes puede verse como el color no es un componente muy rele-
vante en el dataset (ademds de dar resultados muy pobres solo
con la imagen visible), la informacién que proporciona sigue
siendo mejor que la eliminacién completa del mismo como en

la fusién VT. Nuevamente, en cuanto a precisién, VT es ligera-
mente mejor al reducir los falsos positivos incidiendo mds en la
imagen térmica, que permite distinguir mejor a los peatones (se
ven resaltados con respecto al entorno en las imdgenes de este
dataset). Aun cuando se restringe el IoU sigue siendo superior
el desempefio del método VTHS. En ambos casos el tiempo de
entrenamiento es razonable, siendo muy superior para métodos
con peor desempefio.

El equilibrio entre la precision y recall puede evaluarse en
las curvas de la Figuras 2(a) y 2(b). En el caso diurno puede
comprobarse como ambos, RGBT y visible, dan buenos resulta-
dos. A su vez se valida que el método VTHS llega a proporcio-
nar una mejor precision a costa de un muy bajo recall. En el ca-
so nocturno se observa mayor diferencia; el método VTHS es-
tarfa proporcionando resultados significativamente mejores que
el VT en cuanto recall a igual precision.

5. Conclusiones

Es generalmente aceptado que tener mas cantidad de da-
tos puede generar mejores resultados incluso que algoritmos
mas refinados. Es por ello que trabajos futuros deberian enfo-
carse en mejorar los datos para el caso de uso que se plantea.
El dataset deberia complementarse con mas datos (dia, noche
y diferentes peatones, no solo imdgenes contiguas), y también
con informacién mds variada (oclusiones que apliquen a una de
las imédgenes pero no a la otra, como la mostrada en la Figura
1, mas cambios en iluminacién y condiciones climatoldgicas).
Ademas de ampliar la informacién se pretende ajustar la divi-
sién de datos entre entrenamiento y validacion para ajustarla a
las necesidades del caso planteado, en vez de las propuestas por
los autores de Kaist (Hwang et al., 2015).

Estos cambios en los datos deberian tener un claro impacto
en los resultados obtenidos. El rendimiento solo con imigenes
de espectro visual empeorard claramente una vez se incluyan
este tipo de datos dando mejores resultados y mayor importan-
cia a la fusién en ambas condiciones, diurna y nocturna.

Aunque la decision de eliminar COCO de la ecuacion nos
permite comparar de manera justa diferentes enfoques de la fu-
sién, ninguna conclusién deberfa tomarse como definitiva sin
afadir informacion extra. No debe obviarse la posibilidad de
incluir otro tipo de datasets que puedan complementar la infor-
macion sobre la que se va a trabajar.

Por dltimo, para poder comparar los métodos en otros ran-
kings seria preciso evaluar también métricas especificas como
las propuestas por Hwang et al. (2015) como el miss rate o el
Log Average Miss Rate.

Mejorando la informacién es un paso clave para obtener
unas conclusiones mas robustas en cuanto a la fusién de image-
nes que nos ocupa.
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Tabla 2: Resultados de entrenamiento y validacién de diferentes test separados por condicién diurna/nocturna para cada algoritmo de fusién de imagen

P R mAP(50) mAP(50-95) Bestepoch
HSVT day 0.4612 0.4832 0.4935 0.2186 59
VT day 0.5969 0.4915 0.5466 0.2378 20
VTHS day 0.5922  0.5372 0.5657 0.2345 9
RGBT day 0.6106 0.5466 0.5664 0.2284 6
Visible day 0.6041 0.5560 0.5762 0.2292 5
RGBT night 0.5712  0.2048 0.3783 0.1533 69
HSVT night 0.5913 0.2364 0.4104 0.1568 69
LWIR night 0.5383 0.5916 0.5201 0.1718 3
VT night 0.6268  0.5652 0.5671 0.1892 20
VTHS night  0.6133  0.6251 0.5894 0.2012 20
10 Precision-Recall Curve 10 Precision-Recall Curve
' = —— Day HSVT ' —— Night HSVT
—— Day LWIR —— Night LWIR
Day RGBT Night RGBT
—— Day Visible —— Night Visible
0.8 —— Day VT 0.8 —— Night VT
—— Day VTHS Night VTHS
0.61 0.6
0.4 0.4
0.21 0.2
0.0 . . . . 0.0 . . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall
(a) Precision-recall condicién diurna (b) Precision-recall condicién nocturna
Figura 2: Resultados conjuntos de los test de entrenamiento
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