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Resumen: EIl presente informe muestra el entrenamiento y
funcionamiento de un modelo de red neuronal artificial en
lenguaje Python que tiene como objetivo reconocer carros a
cualquier hora del dia, este se ha implementado en la placa de
desarrollo Raspberry P1 3B, para esto se utiliza una biblioteca
de cddigo abierto de computacion numérica llamada
TensorFlow, asi mismo se utiliza otra biblioteca llamada Keras
que se integra con TensorFlow como backend. Para comprobar
el funcionamiento de la neurona se realiza una prueba con dos
videos, en los cuales uno contiene un carro y el otro no, asi
mismo en cada uno se presentan dos escenarios “si hay carro”
y “no hay carro”, obteniendo asi en el primer video una
precision de 94.81% para el primer escenario, y una de 5.19%
en el caso contrario; Para el segundo video en el que no se
encuentra ningun vehiculo se obtuvo una precisién de 67.69%
en cuanto al primer escenario y para el segundo se obtuvo una
de 32.31%, como se puede observar, se obtuvo una exactitud
bastante cercana al 100% en el primer video, sin embargo en
el segundo no, esto es porque la formacion del dataset,
configuracion de parametros, como el tamafio del lote, tasa de
aprendizaje, numero de épocas, entre otras consideraciones
deben ser ajustadas detalladamente para obtener un
reconocimiento lo mas acertado posible.

l. MARCO TEORICO

Entre los conceptos esenciales de este desarrollo se encuentra
el modelo de red neuronal artificial, que consta de los siguientes
topicos, la arquitectura de la red, el algoritmo de descenso del
gradiente, las funciones de activacion, como estd compuesta
una red neuronal, asi como que es una neurona, como funciona,
entre otros.

Teniendo en cuenta lo anterior, un modelo es una
representacion matematica de la concepcion de la realidad de
manera simplificada, es decir representa un conjunto de la
realidad de la forma méas completa y precisa posible, pero sin
Ilegar a ser una copia exacta de la misma, por ejemplo, el dibujo
de un animal podria representar el mismo, a esto se le llamaria
modelo. [7]
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Ahora, una red neuronal artificial no es mas que una simulacion
artificial de un cerebro humano, asi como los cerebros, tiene un
elemento muy importante el cual es la neurona, en la
computacion las neuronas son modelos encargados de hacer
un procesamiento con unos estimulos externos en otras palabras
con los datos sobre los que se realiza operaciones internas que
entregan al final del proceso datos de salida, para esto se utilizan
varias neuronas ubicadas en distintas capas permitiendo asi un
aprendizaje jerarquizado como se muestra en la Figura 1 en
donde las primeras capas de la red neuronal reciben los pixeles
y son procesados Y entregados a las capas ocultas, luego envian
sus datos a las capas de salida, por ejemplo, si se tiene una
imagen de 10x10 pixeles se va a tener 100 neuronas de la capa
de entrada para recibir la imagen, a continuacién en las capas
ocultas estos datos serén procesados por diferentes filtros.[8]
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LFigura 1. Capas de una red neuronal artificial. Imagen tomada de
[10].
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Figura 2. Diagrama de una Neurona artificial. Imagen tomada de

[91.

En la figura 2 se muestra el funcionamiento de una neurona
artificial en donde se realiza un célculo interno, este es la suma
ponderada de todas las entradas, a cada entrada se le asigna un
peso sinaptico, el cual genera un valor de salida dependiendo
del valor de ingreso y sus ponderaciones, al resultado de esta
suma ponderada se le aplica una funcién no lineal con el
objetivo de empezar a clasificar los resultados[11], estas
funciones pueden ser ESCALONADA, SIGMOIDE, TANH y
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la que se usa en este trabajo ReLU (Unidad Rectificada Lineal),
la cual convierte a cero los elementos del co-dominio Y en los
que su dominio X es negativo, por lo cual esta funcion es la mas
adecuada, en el aprendizaje de redes neuronales enfocadas en
imagenes, dado que su uso permite encontrar un patrén en cada
capa de convolucion, los valores negativos no interesan y los
valores positivos deben pasar a la siguiente convolucion, cada
una puede ofrecer diferentes beneficios segln su uso[19]. Por
altimo, con el objetivo de disminuir al maximo la desviacion en
la salida de las redes neuronales artificiales se aplica el
algoritmo del descenso del gradiente, el cual consiste en un
vector que entrega la direccion en la cual la funcién aumenta o
disminuye mas rapido esto permite ajustar los distintos
pardmetros de la red segln sea necesario. [11]

La arquitectura de red neuronal implementada en este proyecto
es la red neuronal convolucional basada en la arquitectura
LeNet, la arquitectura tiene varios conjuntos de capas
convolucionales, dedicadas a aplicar diferentes filtros sobre las
imagenes para identificar diversos patrones que pueda tener y
luego esta la  agrupacion “pooling” se usa para reducir el
tamafio de la imagen para asi en las siguientes capaz procesar
una imagen mas pequefia. [10]

Figura 3. Profundidad de una imagen. Imagen tomada de [10].

Basicamente se procesa por partes la imagen como se muestra
en la figura 3 para disminuir el tiempo de procesamiento.

Para resumir, una red neuronal artificial es un algoritmo
computacional que se usa para predecir o clasificar algin
elemento, su funcionamiento se basa en la interconexion de una
gran cantidad de neuronas artificiales organizadas en capas de
entrada, capas ocultas y capas de salida, todas estas son la
unidad base, las cuales reciben estimulos externos con los que
se realizara una serie de procesos para obtener la prediccion
deseada.[11]

Después de tener claro que es, de que se compone y como
funciona un modelo de red neuronal artificial es importante
explicar los dos FrameWorks de trabajo para inteligencia
artificial estos son TensorFlow y Keras ambas bibliotecas de
cédigo abierto que facilitan la implementacién de la red en
lenguaje Python.
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TensorFlow: Es una biblioteca de cédigo abierto desarrollada
por Google Brain basada en un sistema de redes neuronales para
el aprendizaje profundo, es usada para la visién por
computador, el procesamiento de lenguaje natural, entre otros
analisis predictivos, por lo que permite analizar patrones y
correlaciones. [1][2]

Keras: Es una biblioteca de alto nivel que proporciona blogues
para construir redes de aprendizaje profundo, Keras a diferencia
de TensorFlow que se basa en diferenciacion automatica, tiene
como base una composicién de capas, sin embargo, corre sobre
esta 0 sobre Theano por lo que se podria traducir como una
manera mas sencilla y rapida de crear modelos de aprendizaje
profundo usando la biblioteca TensorFlow. [3][5]

Como se mencioné anteriormente la red neuronal y cada
neurona necesita datos externos para su entrenamiento, estos se
Ilaman datasets, para nuestro caso seran todas esas imagenes
que tienen y no tienen un automovil en ellas.

. RECURSOS UTILIZADOS

A. Software:

Python v3.7
Terminal de Linux
Git

TensorFlow
OpenCv

Keras

YVYYVYYY

B. Componentes:

Raspberry pi 3B +
Céamara OV5647 (5 Mp)
Computador con SO Linux

YV VYV

1. PROCEDIMIENTO

Para llevar a cabo el proyecto se requiere entrenar una red
neuronal artificial capaz de reconocer autos en movimiento a
cualquier hora del dia. Para conseguir que la red neuronal
funcione es necesario realizar la instalacion de librerias como
OpenCv, TensorFlow y Keras tanto en el computador con S.O.
Linux como la Raspberry. Dichas instalaciones se realizan de la
siguiente forma:

1. OpenCv: Para instalar esta libreria en la Raspberry
como en el PC se utiliza los siguientes comandos:

1. sudo apt-get update
sudo apt-get upgrade
3. pip install opencv-contrib-python

N

Para ampliar la informacion referente a los pasos para
instalar esta libreria remitirse a la pagina web [14]
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2. TensorFlow: Para realizar la instalacion es necesario
digitar en el terminal de Linux los siguientes
comandos.

1. Pip3 install -user -upgrade
tensorflow==1.14

Es importante que se instale la versién 1.14.0 de
Tensorflow o inferior en la maquina donde se hace el
entrenamiento puesto que el script de Python hace uso
de la funcién get_default_graph de Tensorflow la
cual fue renombraba en las versionbves superiores de
la libreria.

3. Keras: Al igual que la anterior libreria es importante
instalar una version anterior, en este caso se utiliza
keras en su version 2.1.5 instalandola con el siguiente
comando:

4. Pip3 install keras==2.1.5

Una vez finalizada la instalacion se procedi6 a buscar
informacion oficial en los sitios web de TensorFlow y Keras en
donde se encontrd ejemplos de cddigo que sirvieron de base
para la elaboracidon del necesario para necesario realizar el
cddigo de entrenamiento y el dataset con el objetivo de
encontrar el modelo 6ptimo para la Raspberry

Por lado, se necesita un dataset adecuado para que al entrenar
la neurona esta cuente con una probabilidad entre 90% y 100%
al momento de detectar autos. Para esto se realiza un script en
donde se descargan todas las imagenes de una bdsqueda en
Google; una vez descargadas se seleccionan aquellas imagenes
en donde el carro se vea completamente de frente, diagonal y
de lado. La idea de seleccionar este tipo de imagenes es para
tener diferentes angulos al momento de visualizar el auto.
Luego de replicar con diferentes busquedas el anterior
procedimiento, se consigue un dataset de aproximadamente 450
imagenes, con lo cual se realiza el entrenamiento de la red
neuronal.

Escuela de Ciencias Exactas e Ingenieria
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Figura 4. Pruebas de Dataset creado con 450 imagenes.

Al momento de realizar la prueba del dataset anteriormente
descrito, mediante de un video donde se muestra una carretera
con varios autos en movimiento, se puede visualizar que en
momentos puntuales el modelo no detecta los autos, ademas se
compruebal con imagenes en donde hay un carro y otra donde
hay una calle sola, como se muestra en la figura 5, se puede
observar que la probabilidad de que reconozca un carro es de
un 85%, la cual es baja teniendo en cuenta que se desea una
probabilidad de més del 90% en el reconocimiento.

I

Figura 5. Pruebas de reconocimiento de autos.

También se utiliza la camara con el fin de determinar bajo una
prueba real la eficacia del modelo, para esto se configura el
sistema Raspbian, para habilitar la cdmara se realiza lo
siguiente:

Primero se conecta la cdmara a la Raspberry en el puerto CSI
(Camera Serial Interface) como se muestra en la figura 6.
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\_ . . < L-

Figura 6. Conexion fisica de la Raspbrr

>
y. Imagen tomada de [17].

Una vez este la cdmara conectada, se ejecuta el siguiente
comando en la consola de la Raspberry el cual abre el mend de
configuraciones:

1. sudo raspi-config

—l Raspberry Pi Software Configuration Tool (raspi-config) }

1 Change User Password

2 Network Options

3 Boot Options

4 Localisation Options
nterfacing Options

6 Overclock

7 Advanced Options

8 Update

9 Bbout raspi-config

Change password for the current u
Configure network settings
Configure options for start-up

Set up language and regional sett

Jure T s periphe
Configure overclocking for your P
Configure advanced settings

Update this tool to the latest ve
Information about this configurat

<Select> <Finish>

Figura 7. Menu de configuracién de Raspberry tomado de [18].

Estando en el menu se ingresa en “Interfaces Options”. Alli se
encuentra la opcion de “camera”, la cual debe establecerse en
“enable” para el correcto funcionamiento de la camara.

—— Raspberry Pi Software Configuration Tool (raspi-config) ——

TR s TR CE S mErs

P2 SSH Enable/Disable remote command lin

P3 VNC Enable/Disable graphical remote a
P4 SPI Enable/Disable automatic loading
P5 I2C Enable/Disable automatic loading
Pé Serial Enable/Disable shell and kernel m
P7 1-Wire Enable/Disable one-wire interface

P8 ERemote GPIO Enable/Disable remote access to G

Figura 8. Menu de activacion de camara tomado de [18].

Una vez terminada la configuracion den la camara, se hace la
ejecucion del script del script que hace el entrenamiento, al
analizar el resultado de este entrenamiento no tiene la eficiencia
que se desea. Por esto se determina que se debe ampliar el
dataset con el fin de buscar un mejor entrenamiento, este
anélisis se hace atreves de una gréafica genera al momento de
realizar el proceso de entrenamiento, como se ve en la Figura
9.
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Training Loss and Accuracy on Car/Not Car

o o o o
o ~ @ w
i i i i

Loss/Accuracy
o
o

o
'S
|

—— train_loss

—— val_loss
train_acc

—— val_acc

0 5 10 15 20 25 30

Figura 9. Grafica de pérdidas y precisién del primer
entrenamiento.

Para conseguir una mayor cantidad de imagenes, se opto por
buscar datasets que contaran con aproximadamente de 3000 a
5000 imagenes (concretamente 5), teniendo como resultado
final un total de 20.000 imé&genes de carros y 30.000 imagenes
que no tienen relacion con carros.

Una vez formado el dataset, se entrenan varios modelos
variando los siguientes parametros: las épocas, las cuales son
el nimero de veces que se va a repetir el entrenamiento, el batch
size que determina la cantidad de imagenes que se van a usar
por época y por ultimo el tamafio del recorte de las imagenes,
estos tres parametros se modifican en el script de
entrenamiento. Luego de entrenar aproximadamente 50
modelos se llegd a la conclusion de que los valores ideales para
las épocas, batch size y tamafios de imégenes son 200 épocas,
10 batch size y el tamafio de las imagenes sea de 40x40, ya que
si son pocas épocas no el modelo no aprende lo suficiente y en
caso contrario el tiempo de entrenamiento  sube
considerablemente a unas 10 horas por modelo o podria sobre
ajustar el modelo

Para finalizar, se hace el entrenamiento desde el computador en
donde estd almacenada la red neuronal artificial con el ultimo
dataset creado, lo cual da como resultado un archivo de tipo
modelo, este se transfiere a la Raspberry en donde se prueba el
modelo ejecutando el script de prueba como se muestra en la
siguiente seccion.

V. RESULTADOS

En la figura 10 se muestra el porcentaje de las pérdidas y la
precision que se esperaban y que se ha obtenido durante las
épocas de entrenamiento de la red neuronal, alli se representa
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en rojo las pérdidas y en azul las perdidas reales calculadas
durante el proceso, en morado la precision esperada y en negro
la precision real obtenida.

Training Loss and Accuracy on Car/Not Car

10- Mvww—ww—wwm—mw—w

0.8-
S
U
@ 06-
3
U
U
g
@
n 04-
3
0.2 - — frain_loss
— val loss
—— frain_acc
0- val_acc =

0 25 5 75 100 15 150 175
Epoch #

Figura 10. Perdidas y precision de entrenamiento.

200

Como se muestra en la anterior gréafica, la red entrenada cuenta
con excelentes valores de precision y bajas perdidas ya que
dichos valores son muy cercanos al 100% y 0%
respectivamente, esto producto en gran parte del dataset de
imagenes con la que estd entrenado, mediante esta grafica
también se puede determinar si la red puede llegar a obtener
predicciones acertadas o no, cabe aclarar que esto no determina
la funcionalidad requerida de la red neuronal.

Por otro lado, se pone a prueba la red neuronal dentro de la
Raspberry PI 3, para esto se usaron dos videos, el video [13]
muestra una grabacion de una cdmara en la parte trasera de un
auto conducido en el trafico por lo que en el 100% del video se
logra observar al menos un carro y el video [12] no tiene
relacion alguna con autos es decir que en la totalidad del mismo
no se muestra ninguno, los resultados se muestran en las
siguientes graficas de cada uno de los escenarios mencionados.
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No carro
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Figura 11. Probabilidades VS datos en escenario sin carros.

La figura 11 representa un escenario sin carros, en el cual la red
neuronal presenta un comportamiento no esperado durante el
transcurso del video, a pesar de esto, cumple su funcién la
mayor parte de la prueba, obteniendo que, en promedio, la
probabilidad de no deteccién de carro fue de 70.19% lo que
quiere decir que en promedio el 29.28% fue el porcentaje de
probabilidad de detectar un carro, lo cual es muy elevado dado
gue no existe ningln auto en el video. Cabe aclarar que dichos
porcentajes y los que se mencionaran a continuacién en
posteriores graficas, hacen referencia al porcentaje de
prediccion obtenidos por la red neuronal a los cuales se les
calculo el promedio luego de 424 frames analizados por la red.

video sin carros y probabilidades de
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Figura 12. Histograma de detectar un carro en escenario sin carros.
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video sin carros y probabilidades de no
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Figura 13. Histograma de no detectar un carro en escenario
sin carros.

En las figuras 12 y 13 se muestra la distribucion de los datos
obtenidos durante el escenario sin carros, en estas se logra
determinar que la mayoria de datos tomados se encuentran
concentrados en los extremos de sus respectivos casos y una
pequefia pero considerable concentracion en el extremo opuesto
lo que indica un comportamiento no esperado por la red
neuronal.

Carro
% de probabilidad vs # de datos
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Figura 14. Probabilidades VS datos en escenario con carros.
Ahora, la figura 14 muestra el escenario contrario donde se

reproduce un video en el cual siempre se observa un auto y
como se logra ver en la misma, la prediccion es excelente, pues
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son pocas las veces durante el video que falla la precision, por
lo que se detectd que hubo un auto con una probabilidad del
95,07% en promedio, mientras que tan solo el 4,56%
corresponde a la probabilidad promedio de no detectar un carro.

video con carros y probabilidades de
detectar un carro
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Figura 15. Histograma de detectar un carro en escenario con carros.

video con carros y probabilidades de
no detectar un carro
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Figura 16. Histograma de no detectar un carro en escenario con
carros.

Como se observa en los anteriores histogramas de las figuras 15
y 16, la distribucidn de los datos es casi ideal, la mayoria de la
informacion se ubican en los extremos segln sea el caso por lo
que la red neuronal funciona de manera éptima ante la presencia
de vehiculos aportando un avance importante al resultado final.
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A continuacidn, en la figura 17, se muestra un resumen de las
pruebas realizadas, en esta se puede observar la cantidad de
datos que se tomaron lo cual se puede traducir a la cantidad de
frames predichos durante el video, la cantidad que se predijeron
como presencia de carro y los que no dependiendo del escenario
del video y su respectivo porcentaje.

- hay carro no hay carro Total
Video  |cantidad|% cantidad |% cantidad|%
no carro 124 29,25 3001 70,75 4241 100,00
carro 402] 94,81 221 5,18 4241 100,00

Figura 17. Resumen de datos recolectados para las pruebas.

Por Gltimo, aunque no menos importante, a lo largo de las
pruebas se mantuvo una frecuencia de visualizacion de frames
de 30 FPS constantes como se puede evidenciar en la figura 18,
lo que representa un Optimo comportamiento ya que la
diferencia entre el movimiento real y el movimiento proyectado
en la Raspberry Pl es apenas notable.
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Figura 18. FPS de la PICamera durante las pruebas

V. CONCLUSIONES

Se concluye que el dataset debe ser muy variado en cuanto a las
diferentes condiciones climaticas y de luz ya que, si se tiene
imégenes de carros por el dia y luego se prueba la red neuronal
con la imagen de un carro de noche, esta entrega una prediccion
errada. Por otro lado, el dataset debe ser variado con diferentes
modelos y marcas de carros ya que si se tienen imagenes de un
solo modelo y marca la red neuronal solo va a reconocer ese
modelo y marca entonces cuando se pruebe con otro modelo
este va a dar una prediccién con una baja probabilidad o errada.

Por otro lado, los factores clave de los que depende el correcto
funcionamiento de la red neuronal son: tamafio del lote, tasa de
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aprendizaje y las épocas o iteraciones ya que de estos depende
de como se va a entrenar la red neuronal.

Aun asi, teniendo en cuenta lo anterior, la principal limitante
para llevar acabo el entrenamiento de la red neuronal proviene
del computador donde se ejecuta el script ya que antes y durante
el entrenamiento de la red neuronal este necesita recursos de
procesamiento y memoria , para empezar se necesita un espacio
en el disco duro el cual es ocupado por el dataset en el caso del
proyecto el dataset pesa 20 GB ,luego cuando se esta ejecutando
el script se necesita una memoria RAM de minimo 4 GB ya que
Linux necesita minimo 2GB de RAM para funcionar
correctamente y las otras 2GB son usadas en el procesamiento
y si el procesamiento ocupa mas de 2GB e intenta usar de la
RAM que usa Linux para funcionar este va a cancelar el
entrenamiento tambien se necesita un procesador potente para
realizar las operaciones necesarias, para evitar el colapso de
linux y lograr entrenar una red neuronal de manera adecuada
hay dos soluciones posibles la primera es aumentar la memoria
RAM a una mayor de 4GB ademé&s de agregar una tarjeta
gréfica para liberar la carga CPU y la segunda opcion es
disminuir el tamafio del lote y de las épocas pero esto seria
contraproducente ya que disminuiria la precision del modelo .

En cuanto a los resultados de la red neuronal esta tiene un
porcentaje de acierto bajo de aproximadamente 67.69% cuando
en el fotograma no hay un carro mientras que por la otra parte
cuando hay un carro presente el porcentaje de acierto es de 94%
esto se debe a que la red neuronal reconoce dos categorias carro
y objetos que no son carros y en el dataset en la categoria de no
es un carro no hay un patrén que la red neuronal pueda seguir
facilmente ya que principalmente se compone de calles vacias.
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