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Capitulo 1

Introduccion

En este apartado se presenta la motivacion para desarrollar este Trabajo Fin de Grado.
A continuacién se muestran los objetivos a cumplir, la metodologia seguida y la estructura

de este documento.

1.1. Motivacion

Las personas nos caracterizamos por buscar nuevas vias que mejoran nuestras con-
diciones de vida. Un claro ejemplo fue Charles Babbage [[], profesor de matematicas de
la Universidad de Cambridge, que present6 su idea revolucionaria del primer ordenador
numérico del mundo. La méaquina fue inicialmente descrita en el ano 1835, pero estuvo
refindndola toda su vida. El disefio se basé en el telar de Joseph Marie Jacquard [2], el
cual usaba tarjetas perforadas para realizar disefios en el tejido. Babbage la adapté para
conseguir calcular funciones analiticas, su intento no fue fructuoso, pero desde entonces
los desarrollos en este campo han tenido un auge espectacular y se ha conseguido imple-
mentar algoritmos que resuelven facilmente multitud de problemas que antes resultaban

muy engorrosos de resolver.

Los desarrollos actuales se centran en el estudio de las habilidades humanas e in-

tentan emular caracteristicas propias de las personas. Justamente esto tratan de realizar
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las redes neuronales, imitar la capacidad de memorizar y asociar hechos. Las redes neu-
ronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, capaz de
adquirir conocimiento a través de la experiencia y cuya unidad béasica de procesamiento

es la neurona.

Al desarrollar una tarea con estos avances mejoramos la calidad y aumentamos la
producciéon. Por ejemplo, en un parking se forman muchas colas en su entrada porque un
operario tiene que apuntar la matricula y la hora de llegada de los vehiculos. Se podria
agilizar este proceso si se identifica automaticamente la matricula y la hora de llegada
del vehiculo. La automatizacién de este proceso no eliminaria el puesto de trabajo del

operario. Este tendria que seguir revisando que todo funcione correctamente.

Por este hecho y como motivacién personal, surge la idea de usar las redes neuronales
para la deteccién de matriculas y su posterior lectura. La resolucién de este problema
tiene aplicaciones en gasolineras (para verificar si el coche estd en alguna lista negra), en
ayuntamientos (para controlar qué vehiculos entran en el carril bus/taxi, para sistemas de
radar o para controlar los vehiculos que se salten los seméaforos en rojo), en aparcamientos

(para automatizar la forma de pago), en peajes o en un largo etcétera.

1.2. Objetivos

En esta seccién expondremos los objetivos necesarios para la resolucion del problema.
Estos han sido divididos en dos partes: el objetivo general, donde se plantea el problema,
y los objetivos especificos, los cuales nos informan de la metodologia seguida a lo largo

del trabajo.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 9
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1.2.1. Objetivo general

El objetivo general es tratar de resolver eficientemente la deteccion de las matriculas en
fotos y videos. Tras la identificacion, se procedera a su lectura. Para su correcta realizacion

surgen los siguientes problemas:

o La complejidad de su identificacion se basa en la gran cantidad de tipos de matriculas
que existen. La posicién y tamano de la matricula varia dependiendo del tipo de

vehiculo y del pais de matriculacién.

o Conseguir una extensa base de datos no es una tarea sencilla debido a que las

matriculas estan protegidas por la Ley de proteccién de datos.

e La iluminacién y calidad de las imégenes no suele ser la mas favorable para su
lectura, teniendo en cuenta que la ejecucion del sistema en un entorno real dependera

de la luz natural, perspectiva o distancia.

1.2.2. Objetivos especificos

El anterior objetivo general se estructurara en los objetivos especificos que se detallan

a continuacion:

— Estudio de técnicas de aprendizaje profundo, en particular las CNN (Convolutional

Neural Network detallado en el capitulo 4) para deteccién de matriculas.

— Preprocesamiento de imagenes aplicando filtros, reduciendo los canales de color o

buscando los contornos de las matriculas para facilitar su lectura.

— Implementar el sistema utilizando una técnica de aprendizaje profundo (Deep Lear-
ning, DL) apropiada. Para seleccionar esta técnica previamente se estudiardn las

alternativas actuales.

— Estudio de técnicas para la lectura de matriculas. Se expondran las ventajas y

desventajas de cada una.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 10
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— Disefio de una interfaz en un lenguaje que se adecue a la técnica de aprendizaje

empleada y donde se muestren las matriculas.

— Elaboraciéon de la memoria del Trabajo fin de grado.

1.3. Estructura del documento

La estructura de la memoria se divide en ocho capitulos. Para tener una visién general

del documento se explicara a continuaciéon brevemente el contenido de cada uno de ellos.

Capitulo 1. Introduccion
Se trata del apartado actual donde se presentan la motivacién, objetivos y estructura del
documento.

Capitulo 2. Contextualizacién
En este capitulo se enuncian las fases necesarias para la identificacion de objetos. A
continuacion se muestran las diferentes técnicas para resolver el problema y la justificacion
de su eleccion.

Capitulo 3. Estudio y eleccién del modelo de CNN
Presentaciéon del campo de trabajo para facilitar su comprension. También se expondran
las ventajas y desventajas de los modelos actuales de aprendizaje y se justificard la eleccion.

Capitulo 4. Creaciéon de la base de datos
En este apartado se presenta el proceso seguido para la obtenciéon de las imégenes y su uso
para el entrenamiento de los modelos. Seguidamente se exponen las dos formas empleadas
para el etiquetado de las imagenes.

Capitulo 5. Diseno e implementacién del sistema de aprendizaje
En este capitulo se vera como llevar a cabo el entrenamiento y se explicaran los parametros
necesarios para determinar la posicién de la placa de matricula (o placas de matriculas)
en una imagen. También se mostraran las pruebas realizadas y se detallaran los resultados
obtenidos.

Capitulo 6. Lectura de las matriculas

Escuela Politécnica Superior de Jaén 11
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En este apartado se expondran las técnicas actuales de lectura de las matriculas y pruebas
realizadas con cada una de ellas.
Capitulo 7. Diseno de la interfaz
Seleccion del lenguaje de programacion que mas se adapte a los requisitos del problema.
Ademas, se enumeraran las plataformas viables para el desarrollo de la interfaz grafica de
usuario (GUI). Finalmente, se presentard la aplicacion finalizada y su modo de uso.
Capitulo 8. Futuras mejoras y conclusiones
En esta seccién se mostraréan las potenciales mejoras en futuras implementaciones y con-

clusiones obtenidas tras la finalizaciéon del proyecto.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 12



Capitulo 2

Contextualizacion

En este capitulo se presenta el problema en cuestion, las fases que lo componen y
los desafios que plantea. Finalmente se proponen los métodos que hay actualmente para

poder resolver el problema y cudl es el mas apropiado para su eleccién.

2.1. La Inteligencia Artificial y reconocimiento de ima-
genes

La Inteligencia Artificial (IA) [3] estd dando lugar en los dltimos tiempos a nuevas
herramientas y aplicaciones. Un area de la IA es el reconocimiento de imagenes donde se
estan haciendo importantes avances. Algunas de las técnicas usadas en el reconocimiento
de imégenes para tareas de clasificacion y deteccion de objetos son mas precisas que los
propios humanos.

Algunos casos de uso que plantea el reconocimiento de imagenes son:

Identificacion de usuarios basados en su rostro: esto puede ser utilizado en

las industrias para autentificacién del personal o seguridad.

Anailisis de opiniones: a través de su expresion facial se puede llegar a detectar

la experiencia de compra en tiendas fisicas.

13
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Diagnoéstico de enfermedades: mediante una imagen médica se puede llegar a
conocer la enfermedad de un paciente en base a comparaciones de diagnodsticos

previos en otros pacientes.

Deteccion de matriculas: puede ser utilizada en aparcamientos para controlar la
entrada y salida de vehiculos o por temas de seguridad. En este trabajo nos vamos a
centrar en este caso de uso. Més adelante se expondra en profundidad la deteccién

de matriculas y sus aplicaciones.

El reconocimiento de imégenes y méas concretamente la deteccion de objetos puede
identificar la presencia y la ubicacién de un objeto dentro de una imagen. Los algoritmos
que implementan este tipo de inteligencia artificial, devuelven en su salida una imagen
con los objetos detectados dentro de unos recuadros. Pero la deteccion de objetos plantea

muchos desafios. Los principales retos que presenta son:

e Velocidad: los algoritmos de deteccién de objetos deben clasificar y localizar con
precision los elementos que desean encontrar, pero ademas, tienen que ser rapidos

prediciendo los objetos para poder ser utilizados en tiempo real.

o Miiltiples escalas espaciales: a través de su expresion facial se puede llegar a

detectar la experiencia de compra en tiendas fisicas.

2.2. Fases para la identificacion de objetos

La identificacion de objetos [4] es capaz de proporcionar informacién para entender
semanticamente las imagenes. Es aplicada para la clasificacién de imagenes, analisis del
comportamiento de los humanos [b], reconocimiento facial [6] o conduccién auténoma [[7]
entre otras aplicaciones. Sin embargo debido a las grandes variaciones que sufren las
iméagenes o videos como los cambios de luz o los diferentes puntos de vista del objeto,
hace que el proceso de identificacion sea complicado. El mayor problema de la deteccion
de objetos es determinar dénde se encuentra localizado el objeto en la imagen, para

resolver esto podemos dividirlo en tres fases:

Escuela Politécnica Superior de Jaén 14
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e Seleccion de la region informativa: como muchos objetos pueden aparecer en
distintas posiciones en una imagen y tener tamanos diferentes, es necesario esca-
near la imagen entera. Con esta estrategia se pueden encontrar todas las posibles

posiciones de los objetos, pero es muy exhaustiva.

o Extraccion de caracteristicas: para reconocer diferentes objetos es necesario
extraer caracteristicas visuales que los distingan, que permitan darle una repre-
sentacion robusta y sistemdtica. Alguna de las caracteristicas mas representativas

SOon:

- SIFT (Scale Invariant Feature) [§]: encuentra puntos clave distintivos que son
invariables para la ubicacion, escala, rotacién, y transformaciones robustas como
cambios en la iluminacién. Después, estos puntos se comparan con la base de datos
de caracteristicas obtenida de las imagenes de entrenamiento. Si los puntos coinci-

den, significa que puede ser el objeto que estemos buscando.

- HOG (Histograms of Oriented Gradients) [9]: preprocesa la imagen para obte-
ner de cada pixel el vector gradiente. A partir del vector gradiente obtenemos un
histograma con las caracteristicas de los colores de los pixeles y asi construir el

clasificador de objetos.

- Haar-like [[10]: considera las regiones rectangulares adyacentes, suma las inten-
sidades de pixeles en cada region y calcula la diferencia entre estas sumas. Esta
diferencia se usa para clasificar las subsecciones de una imagen. Una de las ventajas

de Haar-like es su velocidad de calculo en tiempo constante.

o Clasificacion: un clasificador es necesario para distinguir un objeto de todas las
posibles categorias. Algunos algoritmos que que realizan esta funcién son: las ma-
quinas de vectores de soporte o SVM (Supported Vector Machine) [11] , dado
un conjunto de entrenamiento se etiquetan las clases y se forma una frontera de de-
cisién con pocos conocimientos de los datos y AdaBoost (adaptive boosting) [12],
estd basado en la idea del '‘Boosting’ el cual crea una regla de predicciéon combi-

nando muchas reglas que son mas imprecisas. Adaboost puede ser utilizado para
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mejorar otros algoritmos ya que funciona eligiendo un algoritmo base y en cada ite-
racién se actualizan los pesos, por lo que finalmente tenemos una suma ponderada

de los resultados de n algoritmos base.

2.3. Alternativas para resolucién del problema

El objetivo principal del trabajo es la identificacién de las matriculas de los coches y
su posterior lectura. Después de un estudio de las diferentes posibilidades de resolucion
encontramos tres posibles alternativas que se ajustan a nuestro problema: utilizar el al-
goritmo SURF, Haar Cascade o aprendizaje profundo. A continuacion seran detalladas

estas soluciones.

2.3.1. Algoritmo SURF

El algoritmo de visién por computador SURF (Speed Up Robust Features) [[13], proce-
de del algoritmo SIFT [[14] propuesto por Lowe en 2004, consiste en obtener una réplica de
la imagen del mismo tamano pero con el ancho reducido calculando la diferencia Gaussia-
na a partir del filtro Gaussiano. La diferencia Gaussiana consiste en ejecutar en la imagen
dos desenfoques, con diferentes radios. De esta forma se crea el conocido Scale-Space
que consigue un efecto de borrosidad que asegura que los puntos de interés son invariantes
ante rotacion, escalado, deformacion, cambios de iluminacion, puntos de vista y ruido.
El algoritmo SURF es mas eficiente computacionalmente que SIFT, aunque es menos

robusto.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 16
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Figura 2.1: Célculo de la Diferencia Gaussiana. (Fuente: algoritmo SIFT: fundamento

teorico [15])

Para la deteccion de las matriculas podriamos buscar los puntos de interés de estas
y compararlas con las imégenes o videos que le pasemos. Al utilizar el algoritmo SURF

(més rapido que SIFT), podria ser posible hacerlo para videos en tiempo real.

2.3.2. Algoritmo Haar Cascade

Otra forma posible de realizar la deteccion de las matriculas seria con las caracteris-
ticas Haar-like Cascade [16], desarrollado por Paul Viola y Michael Jones. Para poner
en practica este algoritmo se necesitan imagenes positivas (donde aparezca el objeto que
queremos detectar) y negativas (donde no aparezca el objeto, pero que puedan llegar a ser
confusas) para asi entrenar el clasificador. Después de que se entrene necesitamos extraer
rasgos utilizando las caracteristicas de Haar, que considera regiones rectangulares vecinas
situadas en ubicaciones especificas y calcula la diferencia de intensidades luminosas entre
ellas. Un ejemplo de aplicacién es por ejemplo en la identificacion de rostros humanos.
En los rostros podemos encontrar muchos rasgos distintivos como las areas de alrededor

de los ojos que son mas oscuras que las areas de las mejillas.
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Clasificadores Haar

Figura 2.2: Caracteristicas Haar. (Fuente:  Figura 2.3: Caracteristicas Haar en un rostro.

Unipython) (Fuente: robologs.net)

2.3.3. Aprendizaje Profundo

Como tltima alternativa, sin que esto implique un peor rendimiento, tenemos el apren-
dizaje profundo [], es una rama del aprendizaje automatico que hace uso de las redes
neuronales. Muchos algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico tienen una capa-
cidad finita de aprendizaje independientemente de la cantidad de datos que adquieran. El
aprendizaje profundo puede mejorar su rendimiento al poder acceder a un mayor nimero
de datos y por lo tanto el sistema adquiere més experiencia. Las redes de aprendiza-
je profundo aprenden mediante la deteccién de estructuras complejas en los datos que
reciben.

A su vez el aprendizaje profundo se subdivide en otras categorias, cada una de estas
categorias ha sido desarrollada y perfeccionada para resolver diferentes problemas. Para
desempenar tareas que impliquen el uso de imagenes se han disenado capas especificas.

Un modelo que utiliza estas capas son las conocidas como CNN (Convolutional Neural
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Networks). Las CNN procesan sus capas imitando al cortex visual del ojo humano para
identificar caracteristicas en las entradas. Para ello se compone de capas ocultas que estan
especializadas y tienen una jerarquia, es decir, en las primeras son capaces de detectar
lineas, curvas y se van especializando hasta llegar a las capas méas profundas que reconocen

formas mas complejas.

2.4. Eleccion final

A continuacién se muestran las ventajas y desventajas de cada alternativa. Esto nos

ayuda a elegir la que mas se ajuste a nuestro problema.

Alternativas Ventajas Desventajas

Buena precision La calidad depende de la base de datos

Aprendizaje profundo .. . .
P ep Robustez ante variaciones Tiempo de entrenamiento largo

Sencillo de implentar con ciertas librerias

Robusto en transformaciones Alto esfuerzo computacional

SURF

Presenta problemas con cambios de angulos

Opera rapido Sensible a cambios de iluminacién

Haar Cascade

Efectivo solo en imégenes de objetos frontales

Las ventajas y desventajas descritas en la tabla superior estan centradas en nuestro
problema a resolver, se han excluido aquellas que no influyen en la deteccion de objetos.
Aunque el Algoritmo SURF, sea invariante a la posicion, angulo o escala de los objetos, es
sensible al desenfoque y se obtienen resultados negativos en espacios en los que haya baja
luminosidad. Por lo tanto no es una posible opcion, porque vamos a tener imagenes donde
la iluminacién no va a ser la deseada y pueden llegar a estar desenfocadas al utilizarlo en

videos.
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Utilizar las caracteristicas Haar Cascade puede ser una buena opcién para deteccién
de objetos, pero en este caso, al querer identificar matriculas de diferentes paises, las

caracteristicas varian al no ser iguales el niimero de digitos, letras o simbolos.

Autebsus Sohellhorn - dimki an

Figura 2.4: Matricula Espanola Figura 2.5: Matricula de Croacia

Finalmente después del estudio de las distintas alternativas, nos decantamos por
elegir las redes neuronales. El aprendizaje profundo y concretamente las redes neuronales,
son la mejor opcién si queremos obtener los mejores resultados. Después de entrenar la
red y obtener los pesos, la identificacion es muy rapida. Ademds la precision es buena si

la base de datos tiene suficientes imagenes con calidad e iluminacién deseada.
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Capitulo 3

Estudio y eleccion del modelo de

CNN

Aunque las redes neuronales no pretenden modelar exactamente el comportamiento
fisiologico de las neuronas, si que intentan imitar el funcionamiento del cerebro humano.
A continuacion, en las secciones de este capitulo, se describe el modelo basico de una ANN
(Artificial Neural Networks), se presentan diferentes arquitecturas de aplicacién general
y se introduce el funcionamiento de las redes més usadas para el aprendizaje a partir de

imagenes: las CNN.

3.1. Modelo neuronal

El cerebro humano esta formado por neuronas. Estas se componen de un ntcleo y su

sinapsis (ax6n y dendritas), que realiza la comunicacion con las demds neuronas.

Cuando el cerebro humano recibe un estimulo activa neuronas que liberan un com-
ponente quimico que viaja a través del axén hasta las dendritas de otras neuronas. Estas
ultimas se activan si superan un umbral y vuelven a repetir el proceso. Como podemos
ver en la figura 3.1, las neuronas (z) envian sefiales de entrada al nicleo de nuestra neu-

rona de interés (y). Los pesos sindpticos (w) situados en las dendritas de la neurona se
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multiplican con los valores de entrada. Si la suma de esos valores supera un umbral la

neurona se activa.

| \ Vi
( / Vzj

Figura 3.1: Esquema de una neurona. (Fuente: elaboracién propia)

3.1.1. Clasificaciéon de redes segiin el método de aprendizaje

Aunque las redes neuronales artificiales no pretenden modelar exactamente el compor-

tamiento de las neuronas, el proceso es bastante similar. La clave de la gran flexibilidad
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que nos proporcionan las redes neuronales se debe al aprendizaje o entrenamiento auto-
maético. Este se puede dividir en tres tipos: supervisado (con profesor), no supervisado

(sin profesor) o aprendizaje por refuerzo.

« Aprendizaje supervisado [18]: es similar a como nos ensefian de pequefios. Vamos
a mostrar el proceso con un ejemplo. El profesor dispone de N pares de entrena-
miento compuestos por una entrada y su correspondiente respuesta correcta, por
ejemplo las letras del abecedario y su pronunciacién. Le ensenamos al chico la letra
"A’ y se le pregunta que nos diga de qué letra se trata. Al introducir una entrada
esperamos que la red responda con una salida. El chico responde que es la letra
'B’, al no ser cierto esto, se le corrige diciendo que esa letra es la "A’. La salida se
compara con la respuesta correcta, si no coincide creamos una senal de error que
corrige la sinapsis de la red. El aprendizaje se detiene cuando alcanza un cierto
nivel de convergencia, que puede resultar de que ya no se consigue mejorar mas, a
pesar de hacer mas iteraciones, o bien se ha alcanzado un umbral de error minimo
predeterminado. Las aplicaciones que tiene este tipo de aprendizaje son muy va-
riadas como la clasificacién de elementos (por ejemplo de vehiculos), asociacién de

patrones (como la identificacién de matriculas) o la aproximacion de funciones.

» Aprendizaje no supervisado [[19] : en este caso no se tienen referencias previas
donde apoyarse, es decir que los datos no tienen que estar etiquetados. A través de
las entradas que recibe, solo se describe la estructura de los datos. Posteriormen-
te, se produce un agrupamiento, en él, se intenta buscar grupos que maximicen su
similitud. Esto lo diferencia de la clasificacion, en la que las clases ya estan diferen-
ciadas. Algunas aplicaciones del aprendizaje no supervisados son: la segmentacién
de conjuntos de datos por atributos compartidos o detecciéon de anomalias que no

encajan en ningin grupo.

« Aprendizaje por refuerzo [20] : dependiendo de las acciones que realiza el siste-
ma, se proporcionan entradas en forma de recompensa o castigo para que ante una

situacion parecida repita la accion recompensada. Este tipo de aprendizaje se aplica
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en las disciplinas de teoria de juegos, teoria de control, investigacion de operaciones,

teoria de la informacién, en estadistica y en algoritmos genéticos.

3.1.2. Arquitectura

La arquitectura de las redes neuronales [21] no solo se refiere al nimero de capas o
numero de neuronas en cada capa. También hace referencia a la conexién entre las capas

y las neuronas. A continuaciéon vamos a exponer las arquitecturas mas utilizadas.

3.1.2.1. Red neuronal monocapa

La red neuronal monocapa o perceptrén [22] se corresponde con la red neuronal méas
simple, se compone por una capa de neuronas que proyectan las entradas a las neuronas
de salida. La salida se obtiene sumando los pesos de las entradas y comprobando el valor
con la funcién de activacion. El percetrén simple puede ser usado para tareas sencillas,

como la clasificacién binaria.

Wy

X Wi ———> suma ——» SAUDA |

5,

% /

Figura 3.2: Perceptron. Celdas de entradas (verde), pesos (azul), funcion de activacién

(naranja). (Origen: elaboracién propia)
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3.1.2.2. Red neuronal multicapa

La red neuronal multicapa o perceptron multicapa [] es una generalizacion de la red
neuronal monocapa cuya diferencia se basa en que dispone de capas intermedias o capas
ocultas entre la capa de entrada y la de salida. Esta arquitectura es capaz de resolver
problemas que no son linealmente separables, siendo esa la limitacion més importante de
la red monocapa. Las conexiones tanto en el perceptréon simple como en el perceptron
multicapa son conexiones aciclicas dirigidas (siempre hacia adelante, sin ciclos ni conexio-
nes entre neuronas de la misma capa), que conectan todas las unidades de una capa con
todas las de la siguiente (fully connected). Los pesos sindpticos del perceptrén pueden ser

fijados o adaptados iteracion tras iteracion.

C d
Capa de Capas ocultas apa ©
entrada salida

Figura 3.3: Red neuronal multicapa. (Origen: diegocalvo.es)

3.1.2.3. Red neuronal convolucional

La red neuronal convolucional (CNN) reduce el niimero de neuronas y la complejidad
computacional necesaria para su ejecucion, debido a que cada neurona no se une con todas
las capas siguientes, sino que se especializa en un subgrupo. Es utilizada en andlisis de

imagenes.

Como esta arquitectura sera la empleada en nuestro trabajo sera explicada con més

profundidad en los siguientes apartados.
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Figura 3.4: Red neuronal convolucional. (Origen: diegocalvo.es)

3.1.2.4. Red neuronal recurrente

La red neuronal recurrente (RNN) [@] elimina la estructura de capas y permite una
conexion arbitraria entre neuronas formando un grafo dirigido. Esto consigue que la red
tenga de cierta forma memoria y sean adecuadas para procesamiento de texto manuscrito
o del habla. Esta memoria puede recordar informacién relevante sobre la entrada que
recibieron, lo que les permite ser mas precisas en la predicciéon de lo que vendra después.
Esto lo diferencia de las otras arquitecturas que mientras esta mantiene informacién de
contexto, las demas no pueden recordar el pasado, excepto lo reflejado en el entrenamiento

a través de sus pesos.

3.1.2.5. Red neuronal de base radial

Las redes de base radial (RBF) [@] presentan la misma arquitectura que los per-
ceptrones multicapa, se caracterizan por estar formadas por una tinica capa oculta. Estos
calculan la salida en funcién a la distancia con un centro permitiendo asi que no presenten

minimos locales.
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3.2. Modelos de redes convolucionales

Como hemos visto anteriormente la arquitectura de las redes convolucionales son mas
eficientes que otras arquitecturas. En ellas se distinguen tres capas: las convolucionales
(identifican patrones gréficos), capas de pooling (tiene como objetivo la clasificacion de
los datos) y las capas totalmente conectadas. Las CNN son utilizadas para el andlisis
de imagenes, aunque estas pueden seguir siendo demasiado lentas y computacionalmente
muy caras. A continuacién veremos el funcionamiento de las CNN y otros métodos méas

eficientes que tienen como base las redes convolucionales.

3.2.1. Proceso de convoluciéon

Las convoluciones [26] consisten en tomar grupos de pixeles cercanos de una imagen
de entrada e ir operando matematicamente con un kernel. Esto genera una nueva matriz
de salida que serda una nueva capa de neuronas ocultas. En el proceso de convolucion,
se aplican muchos kernels (llamados filtros), estos nos devuelven muchas matrices de
salida que se conocen como mapa de caracteristicas y que nos ayudan posteriomente

a distinguir un objeto de otro.

Después de aplicar la convolucion se le aplica a los mapas de caracteristicas una
funcién de activacion. Esta se encarga de devolver una salida a partir de una imagen de

entrada. Las principales funciones de activacion utilizadas en las CNN son:

« Sigmoid o Sigmoide [27]: transforma los valores introducidos a una escala (0,1). Con
esta funcion se obtiene buen rendimiento en la tltima capa. Aunque tienen lenta
convergencia y se puede perder informacion al tratar con imagenes, ya que modifican

las entradas en un rango muy cerrado.

» ReLu (Rectified Lineal Unit) [28]: transforma los valores introducidos poniendo a 0
los valores negativos y dejando los positivos tal y como entran. Se comporta bien
con las imagenes pero se pueden morir demasiadas neuronas al activarse solo si son

positivos.
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» Leaky ReLu [29]: esta funcién es similar a la anterior con la diferencia de que cambia

los valores negativos multiplicaAndolos por un coeficiente rectificativo.

En un proceso de convolucién se genera una gran cantidad de neuronas, ya que si
utilizamos 32 filtros obtenemos 32 matrices de salida que por ejemplo en una imagen pe-
quena de 28x28x1 nos da un total de 25088 neuronas. Antes de volver a realizar una nueva
convolucién es necesario reducir el tamano de las imagenes filtradas pero manteniendo las
caracteristicas mas importantes que se detectaron en cada filtro. Este proceso es llamado
subsampling, v el tipo mas usado es el Max-Pooling que consiste en ir recorriendo las
iméagenes obtenidas de la convolucién tomando mas de 1 pixel y almacenando en una

nueva imagen el valor més alto de esos pixeles.

3.2.2. Técnicas actuales para detecciéon de objetos

El objetivo de la deteccion es localizar y clasificar objetos de cualquier imagen y

delimitarlos en rectangulos.

La deteccién de objetos se puede llevar a cabo de dos formas [4]. La primera puede ser
siguiendo el flujo tradicional de la deteccién de objetos (primero generar regiones
propuestas y después clasificarlas en diferentes categorias), la otra forma considera la
deteccion de objetos como un problema de regresién o de clasificacion, para después

llegar a un unificado resultado final.

Los principales métodos de detecciéon de regiones son: R-CNN (Region Convolutio-
nal Neural Network) [30], SPP-net (Spatial Pyramid Pooling Network) [31], Fast R-CNN
(Fast Region Convolutional Neural Network) [32], Faster R-CNN (Faster Region Convo-
lutional Neural Network) [33], R-FCN (Region-based Fully Convolutional Network) [34]
y Mask R-CNN [35]. La mayoria de ellos estan relacionados entre si. Los métodos que
utilizan regresién o clasificacién son: MultiBox [36], AttentionNet [37], G-CNN (Grid Con-
volutional Neural Network) [B8], YOLO (You Only Look Once [39] [40], SSD (Single Shot
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MultiBox Detector) [41], YOLOv3 [42], DSSD (Deconvolutional Single Shot Detector) [43]
y DSOD (Deeply Supervised Object Detector) [44]

3.2.2.1. Algoritmos para deteccion de objetos a través de regiones propuestas

Los métodos propuestos se basan en examinar el escenario entero y luego se centran

en regiones de interés.

R-CNN (regiones de redes neuronales convolucionales) [30]: fue propuesto por Ross
Girshick en 2014 y obtuvo una media de precision (mAP) del 53,3 % en la competicién
PASCAL VOC de 2012 [6] que supuso una mejora de més del 30 % con respecto a los

anteriores métodos. Este método se puede dividir en 3 etapas:
o Generacion de posibles regiones.
o CNN basadas en extraccion profunda de caracteristicas.
o Clasificacion y localizacion.

SPP-net [B1]: el modelo R-CNN tenia un problema técnico en su entrenamiento y va-
lidacién. R-CNN deforma y recorta la posible regiéon porque requiere que las imégenes
tengan un tamafio definido. Sin embargo el objeto a identificar puede existir en la regién
que se ha recortado o puede tener una distorsion geométrica debida a la deformacion
realizada. Estas distorsiones pueden reducir la precision del método. Lo que hace SPP-
net para resolver este problema es considerar la teoria de la combinacion de la piramide
espacial (Spatial Pyramid Matching). Esta teoria consiste en dividir la imagen en varias

particiones donde se agregan caracteristicas locales.

La arquitectura de SPP-net es diferente con respecto a R-CNN ya que reutiliza los
mapas de caracteristicas de la quinta capa para las posibles propuestas de regiones. SPP-
net obtiene mejores resultados que R-CNN y ademas mejora la eficiencia en el periodo de

entrenamiento.
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Fast R-CNN [] aunque SPP-net consiga mejoras en exactitud y eficiencia respecto
a R-CNN sigue teniendo algunos defectos. SPP-net tiene un gasto adicional en el espacio

de almacenamiento.

La arquitectura de Fast R-CNN es similar a SPP-net, la imagen entera es procesada
con capas de convolucion para producir mapas de caracteristicas. Después, un vector de

caracteristicas de tamano fijo es extraido de cada posible region.

P Test time (seconds)
Tra"'“ ng tl mE (HﬂurS] Il inchucing Region propos I Eschustling Regon Propa

R-CHNN R-CMN

SPP-Nel
SPP-Met

Fast R-CNN B.75
Fast R-CNN

Figura 3.5: Comparacién de algoritmos. (Origen: Toward Data Science)

A partir de la imagen anterior podemos ver como Fast R-CNN es significativamente
mas rapido que R-CNN;, esto es debido a que la operacion de convolucion solo se realiza una
vez por imagen. Como podemos observar la generacion de propuestas de region ralentiza
considerablemente el algoritmo.

Faster R-CNN [] los algoritmos anteriores utilizan la bisqueda selectiva para la
generacion de posibles regiones. Este proceso es lento y produce un cuello de botella que
afecta al rendimiento de la red. Shaoquin Ren et al. introdujeron una red separada para
predecir las regiones, lo que hace que el coste del computo sea casi nulo. En la figura 3.6
podemos observar que es mucho mas rapido que sus predecesores. Por lo tanto se podria

usar para la deteccion de objetos en tiempo real.
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Figura 3.6: Comparacién de velocidad de los algoritmos de deteccién de objetos. (Origen:

Toward Data Science)

R-FCN [@] Li et al. propusieron un método basado completamente en redes con-
volucionales (R-FCN). Con R-FCN la clasificacién de redes es mas poderosa, logrando la
identificacién de objetos con una arquitectura totalmente convolucional compartiendo to-
das las capas vecinas. Segin los resultados obtenidos en pruebas de velocidad con datasets

de PASCAL VOC y Microsoft COCO el algoritmo tarda unos 170ms por cada imagen.

Mask R-CNN [@] la segmentacién de instancias es una tarea desafiante ya que
requiere la deteccién de objetos en una imagen y la segmentacion de cada instancia (divi-
dir una imégen en varias partes u objetos). Estas dos tareas son normalmente realizadas
como dos procesos independientes. Mask R-CNN utiliza la arquitectura existente en Fas-
ter R-CNN para la clasificacién y la regresion de las cajas delimitantes y afade otra
rama para predecir la mascara de segmentacion. Esta herramienta puede ser también
una posible eleccién para la realizacion de nuestro problema, puesto que con una simple

implementaciéon promete buenos resultados de segmentacién y deteccién de objetos.

En la figura 3.7 vemos lo que realiza cada tarea de visién. La clasificacién nos di-
ce que en esa imagen aparece un globo, la segmentaciéon semantica nos expone todos

los pixeles que pertenecen a un globo. La detecciéon de objetos nos muestra cuantos glo-
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bos aparecen y en qué lugares se encuentran y finalmente la segmentacion de instancias

encuentra cada globo y nos dice los pixeles que pertenecen a cada uno.

Classification Semantic Segmentation

Instance Segmentation

balloon !u:
i

Figura 3.7: Tareas de visién. (Origen: Medium.com)

3.2.2.2. Algoritmos para deteccién de objetos utilizando regresién/clasifica-
cion

Como ya hemos visto los frameworks basados en regiones estan compuestos de varias

etapas (generacion de las regiones, extraccién de caracteristicas, clasificacion y regresién

del recubrimiento) las cudles se suelen entrenar de forma separada. Al necesitar un entre-

namiento alternativo para obtener los parametros compartidos, representan un cuello de

botella en aplicaciones en tiempo real.

Los frameworks basados en la regresiéon y clasificacion, mapean directamente de los
pixeles de la imagen a las coordenadas de las cajas delimitantes y a las probabilidades
de cada clase, lo que hace que se reduzca el tiempo. Vamos a estudiar dos algoritmos

importantes que tienen estas caracteristicas:
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YOLO [40]: Redmon et al. propusieron este framework que usa todo el mapa de
caracteristicas para predecir multiples categorias y cajas delimitantesl. YOLO divide la
imagen de entrada en una cuadricula S x S y cada celda es responsable de predecir el objeto
que se encuentra en ella. Los cuadros delimitadores que tienen la probabilidad de clase por
encima de un umbral se seleccionan y se utilizan para ubicar el objeto dentro de la imagen.
La red puede procesar imagenes en tiempo real a 45 FPS y una version simplificada (Fast
YOLO) puede llegar a alcanzar los 155 FPS, por lo tanto proporciona mejores resultados
que otros detectores en tiempo real. Pero con los objetos pequenos podria tener dificultades
para detectarlos debido a las restricciones espaciales del algoritmo.

SSD [41]: dada la limitacién de Yolo con los objetos pequetios, con SSD dado un mapa
de caracteristicas especifico, Liu et al. propusieron en vez de utilizar las celdas fijas que
usa YOLO, coger un conjunto de cajas por defecto con diferentes tamanos para discretizar
la salida del espacio de las cajas delimitantes. Con las pruebas de velocidad realizadas,
SSD es mas rapido que Faster R-CNN y puede llegar a tener més precision que YOLO

aunque seguiria teniendo dificultades con los objetos pequenos.

3.3. Justificacion de eleccion de la herramienta

Después de estudiar los posibles algoritmos para detecciéon de objetos vemos que los
que mas se ajustan a nuestro problema son: Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD y YOLO.
Para elegir el mas apropiado llevamos a cabo una comparacion segin su precision y segiin

su velocidad:

!describe un rectangulo donde se encuentra un objeto

Escuela Politécnica Superior de Jaén 33



Seguimiento de vehiculos en secuencias de video
Juan Gallego Giieto a partir de identificacién de matriculas

A Faster RCNN
[ ssp

@ YoLo

Accuracy ‘ Fast RCNN

Speed

Figura 3.8: Comparacién algoritmos precisién/velocidad. (Origen: cv-tricks.com)

La grafica nos muestra como el algoritmo Faster R-CNN es el més apropiado si que-
remos tener la mayor precisiéon posible y no nos importa el tiempo de ejecuciéon. SSD
mantiene una buena precisiéon y ademés es mas rapido que Faster R-CNN. En nuestro
trabajo le vamos a dar mas importancia a la velocidad antes que a la precision, ya que se
pretende procesar video, no imagenes aisladas, a una velocidad lo mas cercana posible al
tiempo real. Por este motivo YOLO sera el algoritmo usado para la resolucion de nuestro

problema.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 34



Capitulo 4

Creacion de la base de datos

En este apartado se exponen las consideraciones que hemos seguido y los problemas

que han surgido para disenar la base de datos de imagenes y su consiguiente etiquetado.

4.1. Consideraciones previas

La base de datos tiene un papel muy importante a la hora del entrenamiento de
las redes neuronales. Sin una buena base de datos, nuestra red no tendra los resultados
esperados. Para la realizacion de nuestra base de datos de matriculas debemos de tener

en cuenta que esté compuesta por:

o Iméagenes con diferentes angulos y distancias.
o Iméagenes de matriculas de diferentes paises.
o Imdgenes de matriculas delanteras y traseras.

o Iméagenes de matriculas en vehiculos de distinto tipo (camiones, coches deportivos,

coches antiguos, etc.).

Si conseguimos que la base de datos tenga imégenes muy variadas conseguiremos
evitar el conocido como overfitting (sobreajuste) o underfitting (subajuste). Si nuestras

iméagenes de matriculas son solo de un pais o de un tipo de vehiculo en concreto, la red
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serd especifica para las matriculas de ese pais y de ese vehiculo. En nuestro caso queremos

que la red sea capaz de detectar cualquier matricula.

4.2. Proceso seguido

La primera busqueda para empezar a recopilar las imagenes se realiz6 en la Direccion
General de Trafico (DGT). Nuestro objetivo era encontrar alguna base de datos que inclu-
yera imagenes o videos de coches donde se pudiera apreciar la matricula. Tras ponernos
en contacto con la DGT nos informaron de que no disponen de ninguna base de datos
publica debido a la Ley de Proteccion de Datos de Caracter Personal. Las matriculas son

consideradas como datos personales y por este motivo no se pueden difundir.

Seguidamente se recopilan imégenes de la web, descartando aquellas donde la ma-
tricula no se llega a apreciar. Finalmente la mayoria de las imagenes se obtienen de dos
procedencias: la primera del dataset de coches de la Universidad de Stanford [@] Esta
base de datos se compone de mas de 16 mil imagenes, de las cudles hemos descartado la
mayoria porque las matriculas no eran visibles. Su nula visibilidad se debia a que estas
se encontraban difuminadas para ocultarlas o porque en las imagenes aparece el vehiculo,

pero la matricula estd en dngulos de vision nulos.

Figura 4.1: Ejemplo de imagen desechada (Fuente: dataset de Stanford)

Escuela Politécnica Superior de Jaén 36



Seguimiento de vehiculos en secuencias de video
Juan Gallego Giieto a partir de identificaciéon de matriculas

El segundo dataset fue extraido del proyecto Openalpr i del que obtuvimos unas 100
imagenes. Finalmente, nuestro dataset cuenta con aproximadamente 2500 imagenes de
matriculas de distintos paises con la desventaja de que la cantidad de matriculas espanolas

es baja.

En caso de que los resultados del entrenamiento no sean los deseados, puede ser de-
bido a no tener suficientes imagenes. Para solucionarlo podemos usar la técnica conocida
como aumento de datos o data augmentation. Esta técnica nos permite aumentar nuestro
dataset de dos formas. La primera es introduciendo perturbaciones en las imagenes reales,
como por ejemplo realizando traslacién en ellas, invirtiendo los ejes o realizando un escala-
do. La otra forma es anadiendo filtros o un poco de ruido, pero siempre manteniendo una
mayor proporcion de imagenes con alta resoluciéon. En nuestro caso, no hemos realizado

esta técnica, pero podria ser una futura mejora para aumentar el dataset de matriculas

espanolas.

Figura 4.2: Ejemplo de imagen de nuestro dataset. (Fuente: base de datos propia)

'https://github.com/openalpr/benchmarks/tree/master/endtoend
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Aunque en la figura 4.2 las imagenes aparecen en color, se decide transformarlas a
blanco y negro. Esta decisién es tomada porque casi en toda la base de datos, el fondo de
las placas es blanco y por lo tanto la red solo entrenaria un pequeno nimero de matriculas
de color. Esto podria tener como consecuencia que no identificara las matriculas de los
vehiculos ptblicos, vehiculos de importacion o los demas que poseen su placa de color.
En cambio, si en lineas futuras se quieren distinguir estos vehiculos por el color de su

matricula, las imagenes deberian de ser a color.

Después de la recoleccién, se etiquetan las matriculas que aparecen en cada imagen.
El proceso de etiquetado consiste en indicar la posiciéon de las matriculas y su categoria.

Se han probado dos formas de etiquetar la base de datos:

1. Para que el proceso fuera mas rapido, se realizo un script que identificaba la posicién
de cada matricula o matriculas visibles en cada imagen con un haar-like cascade [[L0]
optimizado para su deteccion. Al comprobar los resultados, desechamos esta opcion
porque solo detectaba un tipo de matricula que tuviera un angulo e iluminacion

determinado.

2. Finalmente el etiquetado se realiz6 manualmente con el programa Labellmga. Su
funcionamiento es sencillo, se recuadran la/las matriculas que aparecen en cada

imagen y con el formato YOLO seleccionado.

2https://github.com/tzutalin/labelImg
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Figura 4.3: Etiquetado con Labellmg (Fuente: elaboracién propia)

Automaticamente se guarda un archivo de texto con el mismo nombre que la imagen
y con el formato que utiliza YOLO (ntimero de categoria, posicién en X, posicion

en Y, anchura y altura).

B 8.184688 ©.650000 ©.1345375 0.891667

Figura 4.4: Ejemplo de notacion YOLO (Fuente: elaboracion propia)

En nuestro caso solo teniamos la categoria matricula, pero para posibles mejoras
del trabajo podria ser interesante tener una clase para cada pais y asi identificar la
matricula y su procedencia. En caso de utilizar otro programa para el etiquetado,

posteriormente se debe hacer una conversion de la notacién a formato YOLO.
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Capitulo 5

Diseno e implementacion del sistema

de aprendizaje

En este apartado vamos a explicar cémo funciona YOLO (la primera versiéon de este
algoritmo) y se mostraran las mejoras realizadas en las siguientes versiones hasta llegar
a su ultima version YOLOv3. Ademads, se expondra cémo se realiza el entrenamiento de
la red y los parametros que hay que configurar en YOLOv3 para conseguir los mejores

resultados en nuestro problema.

5.1. Arquitectura de la red YOLO

YOLO esta formada por 24 capas convolucionales, seguidas por dos capas completa-
mente conectadas. Como se aprecia en la figura 5.1 algunas capas convolucionales son de

1x1 para asi reducir la profundidad.
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Figura 5.1: Arquitectura YOLO. (Fuente: [@])

La figura 5.1 esta pensada para el dataset Pascal VOC, que contiene 20 clases. A

continuacion vamos exponer el proceso llevado a cabo para obtener en la salida una

dimensién de (7,7,30):

e Primero, la imagen se divide en celdas de siete pixeles de ancho y de largo. De cada

celda obtenemos dos cajas delimitantes por lo tanto (2x5+20), donde cinco son los
pardmetros que se necesitan para identificar una caja delimitante (pc,bx,by,bh,bw).
Esto significa que cada celda nos da 30 valores y la probabilidad de que el objeto

pertenezca a cada una de las clases.

Después, de esas dos cajas delimitantes se coge la que mayor probabilidad tenga
con respecto a la clase. Esta arquitectura accede a toda la imagen para realizar
predicciones, cosa que no se cumple con los algoritmos basados en regiones que
estan limitados a la region seleccionada. Pero esta arquitectura también conlleva
una desventaja, si dos objetos se encuentran muy proximos, YOLO sera incapaz de
detectarlos. Este problema no ocurre con la deteccion de las matriculas puesto que

estan suficientemente separadas una de otra.
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Para conocer la precisién de la red, YOLO utiliza la funcién de pérdida SSE (Sum-Squared
Error) [A7]. Mide la media de los errores al cuadrado, es decir, mide la diferencia entre
el estimador y lo que se estima. Esta diferencia se produce porque se aspira a un valor
esperado y debido a falta de informacién o de aleatoriedad no se origina ese valor. Esta
funcién es usada en YOLO para contabilizar la pérdida de localizacién, de confianza y de

clasificacién.

5.2. Versiones de YOLO

Hemos destacado que YOLO es méas rapido que la mayoria de los algoritmos de de-
teccion, debido a que hace predicciones con una tnica evaluacion de red, pero también

cuenta con ciertas limitaciones. Estas se han resumido en tres:
o YOLO tiene ciertos errores buscando objetos cercanos, sobre todo si son pequenos.
* YOLO puede detectar como maximo en una imagen 49 objetos.
o El error de localizacion es relativamente alto.

En la segunda versién se centraron en mejorar esta ultima limitacion y que la red
mantuviera la precision en la clasificacién. Para ello se normalizaron los lotes [4§], esto
consiste en reducir los reajustes en la capa actual producidos por los cambios en las
capas anteriores. Otra mejora fue una mayor resolucién en el clasificador, ya que en la
primera version se entrenaba con clasificadores con 224x224 de resolucién y en YOLOv2
se aumenta a 448x448, lo que mejora un 4 % la precision. Finalmente, también mejoraron
los cuadros delimitantes, tratando de encontrar las formas que mas se ajusten a los objetos

para que asi la red aprenda mas facilmente.

Otra version de YOLO fue llamada YOLO9000 [49]. Este modelo aumenta el niime-
ro de clases que puede detectar YOLO, de anteriormente 20 a mas de 9000 categorias, de
ahi el nombre de la versiéon. Para conseguir esto se optimiz6 de forma conjunta el entre-

namiento de la clasificacién y de la deteccion. Por lo tanto se utiliza el mismo conjunto de
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datos para la deteccién y clasificacién, donde las diferentes categorias estan organizadas
de forma jerarquica (Animal >Gato >Gato Persa). El conjunto creado para YOLO9000
se cre6 combinando el conjunto de datos de deteccion de COCO [50] y las 9000 clases

principales de ImageNet [51].

La tltima versién es YOLOv3 [b1] y es la utilizada en nuestro problema. En algu-
nas ocasiones un objeto puede tener etiquetas superpuestas, como por ejemplo, mujer y
persona. Para poder etiquetar el objeto con las dos clases YOLOv3 utiliza clasificadores
independientes para cualquier clase. Los objetos pequenos son un problema en YOLO, pe-
ro con esta nueva version mejora su rendimiento debido al uso de conexiones de atajo que
nos permite obtener informaciéon mas detallada del mapa de caracteristicas. Aunque esta
version sea mas lenta que YOLO9000, es mas robusta, debido a que realiza predicciones

en tres escalas diferentes.

A continuacién se muestra una comparacion de las versiones de YOLO segtin su
velocidad (FPS), y precisién media promedio (mean Average Precision, mAP) [52]. Para
calcular la precision media promedio tenemos que utilizar la interseccion sobre union
(Intersection over Union, IoU) para definir un verdadero positivo. Esta consiste en la
interseccion entre una caja delimitante predicha del objeto y su verdadera caja delimitante.
Tras conocer los verdaderos positivos, los falsos positivos y los falsos negativos podemos
calcular la mAP, calculada con la curva de precisién (la relaciéon entre TP/(TP+FP)) y

recuperacion (TP/(TP+FN)).

Modelo FPS | mAP | Dataset
YOLOv1 45 63.4 VOC
YOLOv2 40 48.1 COCO
YOLOv3 20 57.9 COCO

Tabla 5.1: Rendimiento de las versiones de YOLO (Fuente del libro: Information Science

and Applications: ICISA 2019)
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La tabla anterior nos muestra cémo YOLOv1 obtiene la precision mas alta con el
conjunto de datos VOC. Esta version no puede ser comparada con las otras dos por
utilizar un dataset distinto. Comparando YOLOv2 y YOLOv3 encontramos como hemos

dicho anteriormente que la versién 3 pierde velocidad a cambio de robustez.

5.3. Fase de pre-entrenamiento

Antes de llevar a cabo el entrenamiento debemos de configurar los parametros y ar-
chivos necesarios segin las caracteristicas del problema. En este caso vamos a usar un
modelo pre-entrenado llamado darknet53 [53] utilizado para las capas convolucionales.
Este modelo nos va a reducir el tiempo de entrenamiento. También se puede entrenar

desde cero pero le costara mas tiempo encontrar la configuracién 6ptima de pesos.

GPU CPU Cfg Weigh

31ms 029s cfg |

2.9ms
94 ms
4.8 ms
6.2 ms
11.0ms
4.6 ms
71 ms

0.14s
4365

cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg
cfg

Figura 5.2: Modelos previamente entrenados para YOLOv3 (Fuente: pjreddie.com)
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5.3.1. Parametros

Para el entrenamiento en YOLOv3 [54] es necesario ajustar parametros que se encuen-

tran en el archivo con extension .cfg’. Los parametros que se van modificar son:

o batch: este parametro es el conjunto de imagenes que modifican en cada iteracion los
pesos de la red. Cuanto mayor sea, mas rapido se entrena la red, pero esto conlleva un
aumento del uso de la memoria principal o de la memoria de la GPU (dependiendo
de la configuracién). El valor ideal de este parametro es 64 pero depende de la
memoria de la maquina donde se realice el entrenamiento. El valor que se ha usado

para nuestro entrenamiento es 32.

« subdivisions: corresponde a las divisiones de batch y se realiza para acelerar el
entrenamiento y mejorar la generalizacion. El parametro ideal es 64 pero en nuestro

caso lo hemos dejado en 16, ya que debe ser menor o igual al batch.

o classes: es el niimero de clases que se van a identificar o clasificar. Para nuestro

entrenamiento el valor sera 0, esto quiere decir que tenemos una clase, las matriculas.

o filters: los filtros son los kernel que aplicaremos. Por lo tanto si tenemos 32 filtros
quiere decir que tendremos 32 matrices de salida, y cada una de estas salidas tendra
su numero de neuronas dependiendo del tamano de las imagenes. Para una imagen
cuadrada de apenas 28 pixeles tendriamos 25088 neuronas (28%28%1*32). Los fil-
tros dependen del niimero de clases que tengamos, para calcularlos seguiremos esta
relacion: filtros = (clases+5)*3 (donde 5 son los pardmetros que se necesitan para
identificar una caja delimitante (pc,bx,by,bh,bw) y 3 es por el nimero de cajas
delimitantes que se encuentran por celda). Por lo tanto en nuestro caso se utilizan

18 filtros (145)*3.

5.3.2. Ficheros

Se crean los ficheros test.txt y train. txt donde se incluyen las rutas de las imagenes.

Estos archivos seran utilizados para que la red encuentre las imagenes durante el test o
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el entrenamiento. Para que este proceso sea automatico se ha realizado un script donde
unicamente le facilitamos la direccion de la carpeta contenedora de las imagenes y crea

automaticamente el archivo de rutas.

En el archivo obj.names se introducen los nombres de las clases. Nuestro fichero
contiene solamente la clase 'matricula’. Si quisiéramos distinguir las matriculas de cada

pais en un proyecto futuro, se tendria que incluir en este archivo los paises como clases.

El dltimo fichero que se debe crear es un archivo con extensién .data. En él se
incluye el ntimero de clases (1), y las rutas de los ficheros anteriormente creados (test.txt,
train.txt y obj.names). Este fichero sera llamado a la hora de realizar el entrenamiento

o validacién de la red.

5.4. Entorno de ejecucién

Como ya sabemos, para realizar célculos los ordenadores utilizan dos unidades de
procesamiento: la unidad de procesamiento central (CPU) y por otro lado, las unidades
de procesamiento grafico (GPU). La principal diferencia reside en su arquitectura, el
ntmero de niicleos en las GPU es mayor que en las CPU. Por este motivo, la GPU realiza
las operaciones en paralelo mucho mas rapido que la CPU, en cambio, en las tareas
secuenciales la GPU no es capaz de llevarlas a cabo y se encarga la CPU debido a que
sus nucleos son mas potentes. Como la mayoria de las operaciones que se realizan en el
entrenamiento de una red neuronal son matriciales, es muy recomendable llevarlas a cabo

con una buena GPU.
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Tiempo consumido en funcion del tamafio de la matriz
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Figura 5.3: Tiempo consumido conforme el tamano de las matrices aumenta (Fuente:

machinelearningparatodos.com)

El entrenamiento se ha realizado con Google Colab desarrollado en el anexo B ya
que tiene pre-instaladas algunas librerias como CUDAEI y podemos enlazar la base de datos
si la tenemos guardada en Google Drive. Solo es necesario instalar cuDNNE y cambiar el

acelerador por hardware a GPU en vez de CPU.

5.5. Emnsayos realizados y resultados obtenidos

En este apartado vamos a exponer las pruebas realizadas y veremos cual ha dado

mejores resultados.

'https://developer.nvidia.com/cuda-downloads?
’https://developer.nvidia.com/rdp/cudnn-download
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1. Ensayo elaborado con 500 imagenes.
2. Ensayo elaborado con 2530 imégenes.

« Divisién de datos 50-50 (50 % entrenamiento y 50 % test).
« Divisién de datos 75-25 (75 % entrenamiento y 25 % test).

« Divisién de datos 90-10 (90 % entrenamiento y 10 % test).

5.5.1. Ensayo elaborado con 500 imagenes

Para realizar una buena validacién de una red se debe descomponer la base de datos
en 3 partes: entrenamiento, validacion y test. El conjunto de entrenamiento, son los datos
con los que se va a construir el modelo, el conjunto de validacién se usa para validar
el modelo y prevenir que este se sobre-ajuste o se sub-ajuste y el conjunto de test es el
subconjunto que se mantiene al margen del entrenamiento y que se utiliza para evaluar

el modelo. En YOLO, el proceso de validaciéon se realiza junto con las imagenes test.

Al principio, se hicieron algunas pruebas con una base de datos de 500 matriculas,
cuyas imagenes eran en color y de un solo pais (Croacia). Ademads, el etiquetado del
primer entrenamiento se hizo con haar-like cascade. La validacion se hizo también con
matriculas de Croacia y la precision media promedio (mAP) fue del 96 %, pero a la hora
de probarlo con matriculas de otro pais o incluso que fueran de Croacia pero que tuvieran

algin angulo, no detectaba ninguna matricula.

5.5.2. Ensayo elaborado con 2530 imagenes

Los resultados con el entrenamiento de esas 500 imagenes y 4000 iteraciones no eran
los deseados debido a que la red se habia sobre-entrenado. Por lo tanto se decide buscar

méas imagenes de matriculas y pasarlas a blanco y negro (el color no es un dato relevante).
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Finalmente entrenamos la red con 2530 imagenes y comparamos los resultados con el

primer entrenamiento.

calculation mAP (mean average precision)...

20
detections_count = 1, unique_truth _count = 18
class_id = 8, name = licence, ap = 0.80% (TP =B, FP = 1)

calculation mAP (mean average precision)...

20
detections count = 54, unique truth count = 18
class _id = @, name = licence, ap = 86.97% (TP = 16, FP = 2)

Figura 5.4: Validacién de los entrenamientos. (Fuente: elaboracion propia)

Como podemos ver, la primera imagen es el resultado de realizar el test al primer entre-
namiento. Este test solo contaba con 18 imagenes, de esas 18, solo detecta una matricula
que resulta ser un falso positivo. La segunda imagen corresponde con el test realizado de la
red entrenada con 2530 matriculas. En este caso, obtenemos como resultado 16 matriculas

encontradas correctamente y 2 erréneas, con un 87 % mAP aproximadamente.

Para saber qué porcentaje debemos dejar para el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de test hemos realizado 3 pruebas: 50 % entrenamiento y 50 % test, 75 % entre-

namiento y 25 % test y 90 % entrenamiento y 10 % test.

5.5.2.1. Division de datos 50-50

En esta primera prueba dividimos en dos la base de datos. Contamos con 1265 ima-

genes usadas para el entrenamiento y 1265 imagenes para el test.
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Figura 5.5: Estudio de la divisién de datos 50-50 (Fuente: elaboracién propia))

Contemplando la figura 5.5 se observa como la precision es alta. Al evaluar el en-
trenamiento obtenemos un 88.78 % de acierto, es menor que el 91 % mAP logrado en el
entrenamiento, por lo tanto llegamos a la conclusion de que la red puede estar infra-

ajustada.
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5.5.2.2. Division de datos 90-10

En la siguiente prueba dejamos la mayoria de las imégenes para el entrenamiento y tan
solo un 10 % para el test. Por lo tanto contamos con 2278 imégenes para el entrenamiento
y 253 imagenes para el test.
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Figura 5.6: Estudio de la division de datos 90-10 (Fuente: elaboracién propia))

Los resultados en este estudio nos muestran que la precisiéon en el entrenamiento es
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mayor en la prueba anterior, pero en la evaluacién se obtiene mayor precision que con la

divisién anterior.

5.5.2.3. Division de datos 75-25

Viendo los resultados obtenidos en las anteriores, se decide probar con una divisién que
sea el término medio de los anteriores. Contamos con 1899 imagenes para el entrenamiento

y 632 iméagenes para el test.

Con esta division obtenemos la mayor precision tanto en el entrenamiento como en
la evaluacién. Esto quiere decir que la red esta bien ajustada, de modo que esta division

sera usada para la red definitiva.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 52



Seguimiento de vehiculos en secuencias de video
Juan Gallego Giieto a partir de identificaciéon de matriculas

mAPZ[
91.7%

Loss

4.5 gi% 9%
807

4.0

3.5

3.0

calculation mAP (mean average precision)...

2.5 - 632
detections_count = 1498, unique_truth_count = 642
class_id = @, name = licence, ap = 92.67% (TP = 571, FP = 49)
for thresh = 8.25, precision = 8.92, recall = @.89, Fl-score = 8.99
2.0~ for thresh = .25, TP = 571, FP = 49, FN = 71, average IoU = 66.88 %
1.5
1.0

£
0.5 H ';J T
0.0
0 520 1040 1560 2080 2600 3120 3640 4160 4680 52
current avg loss = 0.2655 iteration = 2000
Press 's' to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=5200

Figura 5.7: Estudio de la divisién de datos 75-25 (Fuente: elaboracién propia))
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Capitulo 6

Lectura de matriculas

Tras realizar el entrenamiento y obtener las matriculas en imagenes y videos, procede-
mos a su lectura. Nos proporciona mucha informacion que puede ser utilizada en control
de frontera, parkings, radares, etc. Las principales técnicas usadas son: utilizando OCR

(Optical Character Recognition) [b5] o realizando aprendizaje profundo.

6.1. Lectura utilizando OCR

Utilizando OCR es posible identificar autométicamente digitos o caracteres y almace-
narlos de forma digital. Este proceso es bastante usado actualmente para la digitalizacion
de libros o documentos, con la ventaja de que posteriormente pueden ser modificados en
un editor de texto. Para obtener buenos resultados en nuestro problema es importante

que las condiciones de iluminacion y perspectiva de la matricula sean favorables.

6.1.1. Algoritmo OCR

Para obtener una mayor precision en la lectura es necesario realizar un pre-procesamiento

de la imagen. Las etapas seguidas han sido las siguientes:

« Convertir a blanco y negro: como el color no es necesario para su lectura trans-
formamos la imagen a blanco y negro. Esto es aconsejable porque procesar la imagen

en un solo canal es mas sencillo que en tres.
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Figura 6.1: Matricula en Blanco y Negro (Fuente: elaboracion propia)

« Umbralizacion: consiste en obtener pixeles que superen un umbral determinado
y pasarlos a negros y los que queden por debajo de ese valor pasarlos a blancos.
Con este proceso conseguimos eliminar ruido y podemos aumentar la nitidez de los
caracteres y digitos. Para elegir el umbral se ha utilizado el método Otsu porque nos
ofrecia los mejores resultados. El método Otsu [@] emplea técnicas estadisticas como
la varianza para resolver este problema. Calcula el umbral buscando el coeficiente

maximo entre las varianzas de cada segmento.

ZD=539-CH,

s —— — ——EENs = —

Figura 6.2: Matricula umbralizada (Fuente: elaboracién propia)

o Aplicar un filtro: el objetivo de usar un filtro es suavizar la imagen y resaltar
la informacién de las matriculas. Para saber qué filtro se ajusta mas al problema,
realizamos pruebas entre : filtro medio (hace una media entre los valores del pixel
que se encuentran por debajo del filtro), filtro de la mediana (se obtiene tomando
el nimero central entre los pixeles ordenados por tamano) y filtro gaussiano (usa

el valor central de la funcién de Gauss que representa el valor con mayor peso)
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_707539-CH, ~70-539-CH. ~7D0=539-CH,

Figura 6.3: Filtros aplicados de izquierda a derecha (filtro medio, filtro de la mediana y

filtro gaussiano). (Fuente: elaboracién propia)

El filtro medio nos proporciona buenos resultados para esta matricula, puesto que nos
elimina simbolos innecesarios como el escudo de Croacia. Aunque al utilizar el filtro para

las matriculas que se encuentran mas alejadas hace que la imagen se quede emborronada

y nos perjudica a la hora de la lectura.

Figura 6.4: Lectura realizada sin filtro y con filtro mediana. (Fuente: elaboracién propia)

Tras experimentar si el filtro con mediana nos proporciona mejores resultados que sin
filtro, llegamos a la conclusién que aunque elimine los simbolos, nos inserta errores en las
demas letras, que en cambio la lectura sin filtros no incluye. Por este motivo y porque en
nuestra base de datos solo tienen simbolos las matriculas de Croacia, se ha decidido no

utilizar los filtros en nuestra aplicaciéon final.
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6.1.2. Resultados obtenidos con OCR

Después del pre-procesamiento, se utilizard el motor de reconocimiento Tesseract [57],
desarrollado por Google y considerado uno de los mas precisos. Tesseract consta de tres
variables (idioma, modo del motor OCR y modo de segmentacién) que podemos configurar
segun el texto que se quiera leer. En nuestro caso, el idioma no nos interesa, ya que no va
a leer palabras con significado sino simplemente va a reconocer niimeros o letras.

Tras probar algunas configuraciones que contiene Tesseract como la lectura linea por
linea o caracter a caréacter, se llega a la conclusion de que el mejor resultado lo proporciona
reconocer las imagenes linea por linea. Para evitar que el algoritmo reconozca simbolos en
vez de alguna letra se anade una lista blanca (solo reconoce los simbolos que se incluyan

en ella) con el alfabeto y con los digitos del 0 al 9.

6.2. Lectura aplicando entrenamiento profundo

Aunque el OCR es sencillo y rapido de implementar, surgen ciertos errores. Una posible
mejora es la lectura aplicando entrenamiento profundo. Actualmente es la técnica més
usada para el reconocimiento de matriculas y hay sistemas que ya lo tienen implementado

como OpenALPRE], capaz de realizar lecturas de matriculas de muchos paises.

Los pasos a seguir para realizar el aprendizaje profundo para la lectura de las ma-

triculas son:

e Obtener iméagenes de los digitos y letras: se necesitan fotos de cada digito y caracter
para entrenar la red. Las imagenes para realizar las pruebas han sido obtenidas del

proyecto 'License-Plate-Recognition-Nigerian-Vehicles’. 4

'https://wuw.openalpr.com/
Zhttps://github.com/femioladeji/License-Plate-Recognition-Nigerian-vehicles
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3 3
: 3

e

16

Figura 6.5: Ejemplo de la base de datos. (Fuente: Github)

o Entrenamiento de la red: se entrena con las imagenes de la base de datos. En este
caso hemos utilizado la red entrenada en el proyecto descrito anteriormente. Esta
red estd pensada para matriculas nigerianas por lo que seria interesante mejorarlo

en un futuro para matriculas espafolas.

e Dividir la matricula: obtenemos cada caracter de la matricula para su posterior
prediccion. Para dividir la matricula buscamos los contornos, este proceso no divide
bien la imagen cuando tiene algin tipo de angulo. Una futura mejora seria realizar
un prepocesamiento de la matricula y corregir el angulo para obtener correctamente

los contornos.

o Realizar la predicciéon: se realiza la predicciéon para cada caracter y nos quedamos

con el que mayor probabilidad nos de en cada caso.
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J- 530 -
o

Bl

J0YDIFEU

Figura 6.6: Segmentacién de caracteres. (Fuente: elaboracién propia)

En la figura 6.6 podemos observar como en el primer vehiculo se realiza bien la seg-
mentacién de los caracteres y obtenemos como prediccion de lectura la matricula J S430
L. Aunque la prediccién no es del todo correcta (se confunde el 5’ por la letra ’S’), se
aproxima bastante. Pero cuando la matricula tiene cierto angulo surgen problemas con
la segmentaciéon y no es capaz de segmentar todos los caracteres o como en el tltimo
vehiculo, que no es capaz de segmentar ningtin caracter. En cambio, con Tesseract OCR
la lectura es la correcta, excluyendo la placa del vehiculo de la imagen central, la cual no

es capaz de leer correctamente.

Por lo tanto, llegamos a la conclusiéon de que con esta técnica obtenemos peores
resultados que con OCR, debido a que la red estaba entrenada para matriculas nigerianas
y ademas, la segmentacion de los caracteres no es correcta en todos los casos. Por estos

motivos se opta por usar OCR Tesseract.
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Capitulo 7

Diseno de la interfaz

En este capitulo se expondra la justificacion de la plataforma utilizada para el desarro-

llo de la aplicacion. Esta tiene que ser capaz de incorporar nuestra red neuronal entrenada

para la deteccion de las matriculas.

7.1. Consideraciones previas

En el momento de buscar una solucién software, llegamos al paradigma de elegir

desarrollar una aplicacion de escritorio o Web. Para seleccionar la mejor herramienta,

vemos a continuaciéon las ventajas y desventajas de cada uno:

Comparacién Web | Aplicacién escritorio | Aplicacién mévil
Tiempo de respuesta mas rapido X v X
El cliente no necesita instalar nada v X X
Réapido de implementar X v X
Portabilidad v X v

Tras analizar las ventajas y desventajas de cada opcion, nos decantamos por realizar

una aplicaciéon de escritorio. Con esta eleccion se busca proteger mas la privacidad de datos
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personales, como lo son las matriculas. El lenguaje de programacion elegido es Python,

ya que la implementacién de YOLO es maés sencilla que en otros lenguajes como Java.

Por 1ltimo, elegimos una biblioteca grafica que utilice Python. Las principales bi-
bliotecas que existen para Python son: Tkinter, WxPython, PyQT, PyGTK. Para nuestra
aplicacion utilizamos Tkinter, aunque la apariencia es un poco anticuada y los elementos

graficos son limitados pero viene preinstalada con Python.

7.2. Funcionalidad de la aplicacién

A continuaciéon se explicard cémo desplegar la aplicacién con unos simples pasos y se
expondra el funcionamiento basico para el reconocimiento y lectura de las matriculas en

las fotos y en los videos.

7.2.1. Instalacion

La aplicacion estard disponible en el repositorio de Github indicado en este pie de
péginaﬂ y tras descargar el proyecto, accedemos a la carpeta aplicacion. Para poder eje-
cutar la aplicacion son necesarios los paquetes opencv-python o pytesseract entre otros,
por lo tanto, para automatizar su instalacion simplemente desde la consola ejecutamos la

orden:

t|pip install -r requirements.txt

Finalmente, después de que la instalacién de los paquetes haya terminado, ejecutamos el

archivo seguimientoVehiculos.py con el siguiente comando desde la terminal:

1’ python seguimientoVehiculos.py

7.2.2. Manual de uso de la aplicacién

La aplicacion puede ser usada tanto para fotos como para videos, por este motivo al

inicio de la aplicacion nos apareceran dos botones donde podremos elegir una de las dos

IEnlace a GitHub
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opciones.

7.2.2.1. Procesamiento de imagenes

El proceso seguido para que realice una busqueda en una foto es el siguiente:

o Insertar la imagen: para ello pulsamos el botén de insertar y seleccionamos una
imagen donde queramos buscar las matriculas. Tras insertar la foto, esta aparece en

nuestra aplicacion.

o Buscar matriculas: después de insertar la imagen, se activara el botéon de buscar
matriculas, al pulsar este boton ejecutara la red neuronal y si encuentra alguna

matricula se recuadrara y mostrara su lectura en Matriculas Encontradas.

0Y¥OS FEU

Matriculas Encontradas

EL_ U 5 DA

#OYOS FEU

Insertar Buscar Matriculas

Figura 7.1: Resultado obtenido en la aplicacién con una imagen. (Fuente: elaboracién

propia)
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7.2.2.2. Procesamiento de video

En el procesamiento de videos efectuamos la btisqueda de las matriculas igual que con
una foto pero con muchas mas imagenes. Cada imagen se denomina frame y el frame
rate nos dice las imédgenes que obtenemos de un segundo de video. Por este motivo el
procesamiento de video es muy costoso computacionalmente puesto que se necesita ejecu-
tar la red neuronal en una gran cantidad de ocasiones. Por lo tanto, para el procesamiento

de video hemos seguido los siguientes pasos:

1. Se recorre el video frame a frame.
2. Después, se ejecuta la red buscando las posibles matriculas dentro de ese frame.
3. Se leen las matriculas que tengan una probabilidad méas alta a un umbral.

4. Finalmente, se recuadran las matriculas y se guarda el frame en un nuevo video. Se
crea un nuevo video porque si guardamos todos los frames en memoria dindmica,

esta se llena rapidamente y se colapsa el sistema.

En el apartado para videos nos aparecen tres botones. El primero Insertar Video,
buscamos nuestro archivo de video y le damos a anadir. El segundo botén, Buscar
Matriculas, lo pulsamos para que reconozca las matriculas. Cuando este proceso ter-
mina, nos apareceran las matriculas en pantalla y se activard el boton Ver Video. Tras
pulsarlo nos aparecera el video con las matriculas recuadradas encontradas, ademéas este

video se guardara en la raiz con el nombre video_procesado.avi
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Insertar Video

8560KRF

7820 25

Buscar Matriculas Matriculas Encontradas:

Ver Video

Figura 7.2: Resultado obtenido en la aplicacion tras procesar un video. (Fuente: elabora-

cién propia)
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Capitulo 8

Futuras mejoras y conclusiones

En este dltimo capitulo se presentan las conclusiones extraidas del trabajo y se pro-

ponen las posibles mejoras que se pueden realizar en él.

En el proceso de entrenamiento nos hemos percatado de que tener una amplia
y variada base de datos es crucial para conseguir buenos resultados. Cuando al inicio
nuestra red tan solo tenia 200 fotos de matriculas nos encontramos con una red infra-
ajustada que no era capaz de reconocer matriculas. Posteriormente realizando pruebas
con 500 imagenes procedentes de un solo pais, la red mejoraba sus resultados, pero atn
asi seguian siendo pobres. Solo detectaba coches de ese pais y en ocasiones tampoco era
capaz de ello porque la red estaba sobre-ajustada. Con esto llegamos a la conclusion de
que cuanto mayor sea la cantidad y la diversidad de la base de datos, mejores seran los

resultados.

Una posible mejora del sistema, por lo tanto, seria obtener mas iméagenes para
nuestra base de datos. Al obtener mas matriculas, la precision de la red aumentaria. Si la
cantidad de matriculas de cada pais es suficiente, seria posible su deteccion categorizada
por paises. Esta seria capaz de encontrar las matriculas y ademas decirnos de qué pais
proceden. El sistema seria util para tomar datos estadisticos en lugares con transito de

personas de diferentes paises de procedencia como por ejemplo en controles fronterizos.
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También hemos sido conscientes de la dificultad que conlleva la lectura de las ma-
triculas. Los resultados con el reconocimiento 6ptico de caracteres no son del todo malos
pero algunos simbolos dan falsos caracteres. Por lo tanto, otra posible mejora del trabajo

seria realizar aprendizaje profundo de los caracteres de las matriculas espafiolas.
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Apéndice A
Anexo I. Pliego de condiciones

En este anexo vamos a indicar el material utilizado para llevar a cabo el desarrollo del

trabajo.

Hardware utilizado:

El ordenador con el que se han realizado las pruebas ha sido:
o Intel Core i5 7400
o NVIDIA GTX 1050 Ti
« 8 GB de RAM

« 2 TB HDD de almacenamiento

Software Utilizado:

o CUDA Toolkit 10.1 Update 2
o« CuDNN 7.64
e Python 3.74

« Latex, para el informe
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Keras 1.1.0

e Tensorflow 2.2.0

Tesseract 0.3.4

Scipy 1.4.1

OpenCV 4.2.0.34
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Apéndice B

Anexo 1II. Instalacion del entorno

local

En este anexo presentamos los programas e instrucciones necesarios para que el usuario
pueda recrear el entorno de trabajo.

Los elementos que vamos a abordar son los siguientes:

1. Actualizacién de los drivers
2. Descarga de CUDA

Si disponemos de una GPU que sea superior a la capacidad de computo de nivel 3
procedemos a la descarga de CUDA y cuDNN, ya que nos permite la aceleracién de los

procesos al usar las redes neuronales.

La capacidad de computo de nuestra grafica la podemos ver en la pagina de NVIDIA,
concretamente en clasificacién de GPUsH.

Si el equipo de ejecucién no dispone de GPU, no hay problema, no es necesario descar-

gar CUDA y cuDNN. El inconveniente es que la CPU se va a encargar de realizar todos

los procesos necesarios y por lo tanto el tiempo de ejecucién sera mayor.

'https://developer.nvidia.com/cuda-gpus
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1. Actualizar los drivers
Desde NVIDIA elegimos la gréafica que tiene nuestro ordenador y nos descargamos e

instalamos la tltima version.

Descarga de controladores NVIDIA

Busqueda manual: Buscar los controladores de forma manual. Ayuda

Tipo de producto: | GeForce v
Serie del producto: | GeForce 10 Series w
Familia del producto: | GeForce GTX 1050 Ti v
Sistema operativo: | Linux 64-bit v
Tipo de descarga: | Controlador Game Ready (GRD) W

Idioma: | Espafiol (Espafia) o BUSCAR

Figura B.1: Actualizar controladores

2. Descargamos CUDA
Descargamos la version CUDA Toolkit 10.1 desde la pagina oficial de Nvidial y segui-

mos las instrucciones que nos aparecen debajo.

’https://developer.nvidia.com/cuda-downloads?

Escuela Politécnica Superior de Jaén 76


https://developer.nvidia.com/cuda-downloads?

Seguimiento de vehiculos en secuencias de video
Juan Gallego Giieto a partir de identificaciéon de matriculas

Select Target Platform

Click on the green buttons that describe your target platform. Only supported platforms will be shown.

Operating System Windows
Distribution Fedora RHEL SLES
Installer Type

Download Installer for Linux Ubuntu 16.04 x86 64

The base installer is available for download below.

Architecture

Version 18.04

cluster [locall

» Base Installer

Installation Instructions:

wget https://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/repos/ubuntu1664/x86_64/cuda-ubuntul6@4.pin

sudo mv cuda-ubuntul6@4.pin /etc/apt/preferences.d/cuda-repository-pin-660

sudo apt-key adv --fetch-keys http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/repos/ubuntul664/x86_64/7fa2af8e.pub
sudo add-apt-repository "deb http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/repos/ubuntul684/x86_64/ /"

sudo apt-get update

sudo apt-get -y install cuda

“r A 7 B B

Figura B.2: Descarga CUDA

Para descargarnos cuDNN lo podemos realizar desde la pagina oficial de Nvidiall.
Tenemos que acceder o crear una cuenta developer. A continuacién respondemos a la
encuesta y procedemos a descargar el archivo para nuestro sistema operativo y segun la
versiéon de CUDA que tengamos. En nuestro caso al tener la version 10.1, descargamos la

version v7.6.4 de cuDNN.

Por tltimo para terminar la instalacion de cuDNN tenemos que meter los archivos
que se nos han descargado en el archivo comprimido en las correspondientes carpetas y

concederle permisos.

3k:lttps ://developer.nvidia. com/rdp/cudnn—download
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2.3.1. Installing From A Tar File

1. Navigate to your <cudnnpath> directory containing the cuDNN Tar file.
2. Unzip the cuDNN package.
% tar -xzvf cudnn-9.8-linux-x64-v7.tgz

3. Copy the following files into the CUDA Toolkit directory, and change the file permissions.
% sudo cp cuda/include/cudnn.h fusr/local/cuda/include
% sudo cp cuda/lib64/1libcudnn* fusr/local/cuda/1ib64

% sudo chmod a+r /usr/local/cuda/include/cudnn.h /usr/local/cuda/1ib64/1ibcudnn*

Figura B.3: Instalacién de cuDNN

Para instalar Keras y TensorFlow ejecutamos las érdenes pip install keras y pip

install tensorflow respectivamente.
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Apéndice C

Anexo III. Entrenamiento de forma

remota

En este anexo se presenta la herramienta Google Colab, que permite la ejecucién en
la nube de cédigo Python, asi como instrucciones para ejecutar en ella el entrenamiento

de la red neuronal.

Para poder utilizar Google Colab se necesita una cuenta de Google Drive. Dentro de
la nube nos vamos a la carpeta donde queramos crear nuestro notebook. A continuaciéon

pulsamos en Nuevo >Mas >Google Colaboratory.

id

Carpeta
pido
Subir archivo
Subir carpeta
B Documentos de Google bd E
Hojas de calculo de Google b
Presentacicnes de Google »
me Practica 3
Mas >
B Formularios de Google >
= Espacic de almacenamiento [  Dibujos de Google
(usado: 78 %) Nombre
K Google My Maps
11,8 GB de 15 GB usado B i E Google Sites
Comprar espacio Bl Google Apps Script
asi
Google Colaboratory
Ho Google Jamboard

B L 4+  Conectar més aplicaciones

Figura C.1: Crear archivo Google Colaboratory. (Origen: Google Drive)

79



e

Seguimiento de vehiculos en secuencias de video
Juan Gallego Giieto a partir de identificacién de matriculas

Podemos activar la aceleraciéon de la GPU o CPU para los moédulos que lo permi-
tan. Para ello, simplemente pulsamos en Entorno de ejecucién >Cambiar tipo de

entorno de ejecucion. En nuestro caso queremos que la aceleracion sea de la GPU.

Posteriormente cargamos nuestra base de datos, guardada en Google Drive. Primero,

autentificamos que queremos dar el permiso para acceder con esta orden:

t|from google.colab import drive

drive.mount ('/content/gdrive')

Luego navegamos por las carpetas con la orden ’cd’ hasta que lleguemos a la carpeta
deseada. Después se instalan las bibliotecas o paquetes que necesitamos. CUDA ya viene
pre-instalado por lo tanto no seria necesario volver a instalarlo. Finalmente le damos

permisos de ejecuciéon a la carpeta deseada de esta manera:

lchmod +x ./darknet

Y compilamos con la orden: ’'make’. Tras realizar estos pasos ya podriamos entrenar

de forma remota nuestra red.

!./darknet detector train "/obj.data" "/yolov3.cfg" "/darknet53.conv
.74" -dont_show
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