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Capitulo 1

Introduccion al aprendizaje
profundo

El aprendizaje automatizado o aprendizaje mdquina (del inglés, machine
learning) es una rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo,
desarrollar algoritmos computacionales que doten la capacidad de “aprender”
a las computadoras. Se dice que un sistema puede aprender si mejora su
desempeno con base en experiencia, es decir, con base en ejemplos que se le
presentan al sistema.

En las dltimas décadas, el aprendizaje profundo (del inglés, deep learning)
ha tenido gran impacto en el desarrollo de diversos sistemas, como la clasi-
ficacién de iméagenes, segmentacién de imagenes, reconocimiento de voz, la
traduccién automatica, entre otros.

El aprendizaje profundo es un tipo de aprendizaje automatizado, en el cual
se utilizan redes neuronales artificiales con una jerarquia establecida, donde
en cada nivel se extraen las caracteristicas significativas del nivel anterior.
A esta jerarquia se le conoce como modelo neuronal. Como menciona Good-
fellow [2], es dificil para una computadora darle significado a un conjunto
de datos sin procesar, por ejemplo, darle una descripcién a un conjunto de
pixeles de una imagen de entrada. El aprendizaje profundo resuelve este tipo
de problemas, utilizando cada una de las capas del modelo neuronal para
generar patrones representativos de los datos de entrada.

En la figura se muestra un modelo neuronal que da la representa-
cion de una persona combinando simples conceptos, como esquinas, bordes
y contornos. En la primera capa, la capa visible (nombrada asi por que las
variables que contiene son observables) se presentan los datos de entrada, en
este caso es un conjunto de pixeles de una imagen. Después, se presenta una
serie de capas ocultas que extraen caracteristicas abstractas de la imagen.
Reciben el nombre de capas ocultas, porque sus variables no son observables
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Figura 1.1: Modelo de aprendizaje profundo.

por el desarrollador. Goodfellow |2] menciona que si se visualiza el contenido
de las capas ocultas podemos encontrar distintos patrones. En la primera
capa oculta se encuentran los bordes de la imagen, en la segunda capa oculta
se encuentran esquinas y contornos, y en la tercera capa oculta se pueden
encontrar objetos especificos, formados por conjuntos de bordes y esquinas
representativos. Por tltimo, en la capa de salida se obtiene una descripcion
del objeto en términos de los patrones que contiene.

1.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional que trata
de emular los procesos bioldgicos del sistema nervioso, como la forma en la que
el cerebro humano almacena informacion, aprende y reconoce patrones. Estan
formadas por un un conjunto de nodos conectados entre si, cuyo principal
objetivo es almacenar informacién, procesarla, y dependiendo de su estado



de activacion, transmitir o no senales a otros nodos.

La estructura general de una red neuronal artificial viene dada por con-
juntos de capas de nodos, donde cada nodo representa una neurona artificial
(figura . Cada capa tiene las siguientes caracteristicas:

= En la capa de entrada, se adquieren las senales de entrada, es decir,
la informacién proveniente de sensores o de algiin sistema de procesa-
miento de bajo nivel.

= En las capas ocultas, se extraen caracteristicas abstractas de la senal de
entrada y se obtienen los descriptores o los patrones mas significativos
de ésta.

= En la capa de salida, se obtiene una clasificacion, deteccién o interpre-
tacion de la senal de entrada.
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Figura 1.2: Estructura general de una red neuronal artificial.

En el ano de 1957, Frank Rosenblatt, basado en la teoria Hebbiana de la
plasticidad sinaptica (el comportamiento de las neuronas biolégicas durante
el proceso de aprendizaje), crea el perceptron como el modelo més simple
de una neurona biolégica. Como menciona Rojas en [3], el principal aporte
de Rosenblatt fue la introduccién de variables numéricas llamadas pesos, y
una funcion de activacion para cada neurona, la cual indica si la neurona
transmitird o no su informacién a la siguiente capa neuronal.

El modelo del perceptrén de Rosenblatt (figura estd compuesto por
un vector de entradas ¥ = (21, xe, 3, ..., T,) asociado a un vector de pesos
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Figura 1.3: Modelo de un perceptron.

W = (wy,wy, w3, ...,w,), y produce una salida binaria, determinada por la
suma ponderada ) w;x;, un sesgo © (en inglés bias) y una funcién de ac-
tivacién, que en este caso es la funcion escalén de Heaviside, definida por la
siguiente ecuacion:

1 si W;T; + ©>0
- 5

0 en otro caso

En algunas aplicaciones del perceptron, como la deteccion de bordes,
los valores del vector de pesos w ya estan previamente establecidos. Para
encontrar los valores @ de manera automatica en otro tipo de aplicaciones,
se hace uso de los algoritmos de aprendizaje.

1.2. Algoritmos de Aprendizaje Automatiza-
do

Un algoritmo de aprendizaje automatizado es un algoritmo que puede
aprender con base en los datos que se le presentan[2]. En otras palabras, es
un algoritmo adaptativo mediante el cual, una red neuronal artificial modi-
fica sus parametros para lograr un comportamiento deseado. Esto se logra
presentando una serie de ejemplos mapeados de entrada a salida, y ejecu-
tando iterativamente un procedimiento de correccion de errores, hasta que la
red neuronal dé la respuesta deseadal3].



La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatizado se pueden di-
vidir en la categoria de aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado utilizan un conjunto de da-
tos de entrenamiento, donde cada ejemplo esta asociado con una etiqueta u
objetivo, el cual se espera como resultado del ejemplo dado. Los parametros
de la red se corrigen de acuerdo con la magnitud del error, definido por el
algoritmo de aprendizaje. El aprendizaje supervisado se utiliza en sistemas
de clasificacién y sistemas de regresién (como la prediccién de datos).

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado utilizan un conjunto
de datos de entrenamiento que, a diferencia del aprendizaje supervisado,
no tienen una etiqueta u objetivo establecido. La finalidad de este tipo de
aprendizaje, es encontrar un modelo de distribucién de probabilidad de los
ejemplos u observaciones dados|2]. Generalmente se utiliza en tareas de agru-
pamiento de datos, donde se divide la base de datos en conjuntos de datos
con caracteristicas en comun.

1.3. Redes neuronales convolucionales

Las Redes neuronales convolucionales (en inglés, Convolutional Neural
Network), son una version regularizada del perceptréon multicapa, usadas
principalmente en sistemas de deteccion y clasificacion de objetos, segmenta-
cion de imagenes, procesamiento de lenguaje natural, entre otras disciplinas,
debido a su buen desempeno y a que necesitan poco pre-procesamiento de
datos. Las redes neuronales convolucionales son redes neuronales que utilizan
la operaciéon de convolucion en lugar de una matriz de multiplicacion en al
menos en alguna de sus capas[2)].

Una convolucién es una operacion matematica que transforma dos fun-
ciones en una tercera, la cual representa la magnitud de cuanto se superpone
una funcién sobre la otra. Siendo f la funciéon de entrada y g el nicleo, la
convoluciéon de fy g (el mapa de caracteristicas), denotada como fx*g, se de-
fine como la integral del producto de ambas funciones, después de desplazar
una de ellas una distancia ¢:

(f * 0)(t /f g(t — n)di

En el caso discreto, se utiliza una forma discreta de la convolucién:

s(t)=(f Zf g(t —n)



En las aplicaciones de aprendizaje profundo, la funcién de entrada es un
arreglo multidimensional de datos y el niicleo es un arreglo multidimensional
de pardametros que se adaptan mediante un algoritmo de aprendizaje[2]. Por
ejemplo, si se tiene una imagen bidimensional I como entrada, se tendra un
nucleo bidimensional K:

S(i,j) = (I« K)(i,5) = > > I(m,n)K(i—m,j—n)

De igual forma, en muchas bibliotecas de redes neuronales se implementa
una funcién similar llamada correlacién cruzada, que actia igual que la
convolucién, pero sin voltear la matriz del nicleo:

S(i,j) = (K« I)(i,§) =Y > I(i+m,j+n)K(m,n)

Cabe destacar que en algunos libros de aprendizaje profundo se implementa
la funcién de correlacién cruzada, pero la llaman convolucién.

Las redes neuronales convolucionales estan compuestas principalmente de
capas convolucionales, capas de reduccién (en inglés, pooling layer), y capas
totalmente-conectadas (en inglés, fully-conected).

1.3.1. Capas convolucionales

La caracteristica principal de una capa convolucional, es que puede ex-
traer las caracteristicas espaciales y temporales de una imagen mediante la
aplicacién de filtros (la matriz del nicleo) en cada una de sus capas. El obje-
tivo es reducir el tamano de las imégenes sin perder sus caracteristicas mas
significativas. Entonces, el resultado de la convolucién es una matriz de me-
nor tamano definida por el parametro paso (en inglés, stride), que indica
cémo el filtro convoluciona a través de la imagen. Por tltimo, la salida de
cada neurona es definida por una funcion de activacion. Generalmente en las
capas convolucionales, se utiliza la funcién de activacién ReLU (siglas del
inglés, Rectified Linear Unit).

En la figura[l.4a], se muestra como ejemplo una imagen de una sola capa,
de dimensiones Hx5x1 y un nucleo de 3x3x1. El resultado de la operacién con-
volucién con paso=1 en la primera iteracion se muestra en la figura [1.4b El
resultado de la siguiente iteracién se muestra en la figura[I.4d Y el resultado
de la tltima iteracién se muestra en la figura En la figura[I.4] se aprecia
cémo el ntcleo se recorre a través de la imagen para hacer la operacion de
convolucion.
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Figura 1.4: Operaciéon Convolucién.

Funciones de activacién

La funcién de activacién, es una transformacion no lineal que define la
salida de una neurona artificial en términos de la entrada dada. La salida
sera enviada a la entrada de la siguiente capa neuronal.

Existen diferentes tipos de funciones de activacion, siendo la mas usada
la funciéon ReLU. En la figura se muestran las funciones de activacién
mAas comunes.
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Figura 1.5: Funciones de activacién|4].

1.3.2. Capas de reduccion

La capa de reduccién (en inglés, pooling layer) tiene como objetivo, re-
ducir el tamano espacial de las caracteristicas convolucionadas para, de esta
manera, reducir también el tiempo de cémputo requerido para el procesa-
miento de los datos. Ademas, se extraen caracteristicas dominantes que son
invariantes a rotaciones y traslaciones [5].

Hay dos tipos de capas de reduccidn, la capa de reduccién-maxima (en
inglés, maz-pooling) y la capa de reduccién-promedio (en inglés, average-
pooling). La capa de reducciéon-méaxima regresa el valor maximo de la parte
de la imagen cubierta por el nicleo. La capa de reduccién-promedio regresa
el promedio de todos los valores de la parte de la imagen cubierta por el
nicleo. En la figura [1.6] se muestra el resultado de la operacién en ambas
capas.



43 | 36

43 |11 | 7 13

34 | 50

23 | 40 | 24 36

reduccion-maxima

34 | 26 | 50 31

29 | 20

8 |16 (19 | 1

21 | 25

Caracteristicas Convolucionadas
reduccion-promedio

Figura 1.6: Capas de Reduccion con paso=2.

1.3.3. Capas totalmente-conectadas

Generalmente en las arquitecturas de redes neuronales artificiales, se uti-
lizan una o més capas totalmente-conectadas para la etapa de clasificacion.
A la salida de las multiples capas convolucionales y capas de reduccion, se
tienen las caracteristicas de alto nivel, que pueden ser facilmente clasifica-
das por un perceptrén multicapa. La clasificacion se logra transformando las
matrices multidimensionales en un vector columna (que es la entrada del
perceptrén multicapa) para, posteriormente utilizar el método de retropro-
pagacion (en inglés, backpropagation) y asi ajustar los pardametros de la red
neuronal artificial (hacer el entrenamiento de la red). Por 1ltimo se tienen
diferentes técnicas de clasificacion, como la funcion softmaz.

La funciéon Softmax es la funcion mas utilizada a la salida de las ca-
pas de clasificacion. Esta representa la distribuciéon de probabilidad sobre
n diferentes clases|2], en otras palabras, la funcién regresa un vector de n
probabilidades, dénde la suma de todos sus elementos es 1.

La funcién Softmax viene dada por la siguiente ecuacion:

2.

J

S(yi) =

1.3.4. Capas residuales (ResNet)

En la mayor parte de las arquitecturas neuronales, cada capa alimenta a
la siguiente capa, es decir, cada una de las capas se conecta tinicamente con la
siguiente capa neuronal. A diferencia de esto, en una red residual (en inglés,



Residual Network o ResNet), en cada bloque residual, cada capa alimenta a
la siguiente capa y a una capa que esta de dos a tres capas de distancia. En
la figura se muestra el diagrama de un bloque residual.

Y

weight layer
weight layer identity

Figura 1.7: Capa Residual[6].

La razon principal de utilizar bloques residuales, es evitar el problema del
desvanecimiento del gradiente (en inglés, vanishing gradient), lo que significa
que no puede encontrar un gradiente 6ptimo al agregar demasiadas capas a
la arquitectura neuronal. Con los bloques residuales, se pueden propagar los
gradientes mas grandes a las capas iniciales, para que de esta manera, las
capas iniciales también puedan aprender de manera rapida al igual que las
capas finales |6].

1.4. Retro-propagacion

Cuando se utiliza una red pre-alimentada (en inglés, feedforward network)
se recibe una entrada x y se produce una salida y. Para esto, la informacion
fluye hacia adelante, propagandose por todas las capas ocultas a través de
la red para, finalmente, producir una salida. Este procedimiento es llama-
do propagacion hacia adelante (del inglés, fordward propagation). Una vez
calculada la salida de la red, es posible calcular el error de la propagacion
hacia adelante respecto a los datos reales (en inglés, ground truth), es decir,
la informacion de la base de datos del entrenamiento.

El algoritmo de retro-propagacién (en inglés, back-propagation), es un
algoritmo de aprendizaje supervisado que permite que la informacion del
error se propague hacia atras en la red. Su objetivo es minimizar la funcion



de costo ajustando los parametros de pesos y sesgos de la red, utilizando el
algoritmo del descenso del gradiente.

Una funcién de costo, (en inglés, cost function) es una medida del desem-
peno de un modelo de aprendizaje méaquina, que cuantifica el error entre las
predicciones hechas y los datos reales del modelo. El valor obtenido por esta
funcién es llamado costo, error o pérdida. La finalidad de este método, es
encontrar los pardmetros que minimicen la funcién de costo [7].

Existen diversas funciones de costo, cada una se utiliza dependiendo del
problema de aprendizaje:

Error absoluto medio:

1n
VAR = ji

Error Cuadratico Medio:

n

1 ~ 2
MSE = 5 Z(yz - %)

i=1
Entropia Cruzada Binaria:

CE = —% i(:c log(7i) + (1 — x) x log(1 — 4;))

=1

Entropia Cruzada Categorica:
op 5 i
= —— T; * L0 i
n 2 g\y

Donde:

1 es el indice de la muestra.

y es valor predicho.

x es el valor esperado.

n es el nimero de clases en el conjunto de datos.

1.4.1. Algoritmo del descenso del gradiente

El descenso del gradiente es un algoritmo de optimizacién utilizado para
minimizar el valor de una funcién de costo. Se calcula iterativamente en
direccion del menor valor en cada paso, definido por el negativo del gradiente



(—VJ). Para definir la relacién entre cualquier peso w;; y la funcién de costo
J, se hace uso de las derivadas parciales y la regla de la cadena:

00 _ 07 00, _ 0100, 03

8wij n (9aj awij n 8aj (9zj (9wij

Doénde

» J es la funciéon de costo.
= w;; es el peso ¢ de la capa j.
» q; es la salida de la neurona después de la funcién de activacion.

» 2; es la combinacién lineal resultado de ) 2.

De esta manera, el nuevo valor para el peso w;; viene dado por:

oJ

8wij

’LUij = wij —
Donde « es la tasa de aprendizaje (en inglés, learning rate).

1.4.2. Transferencia de conocimiento

La transferencia de conocimiento (en inglés, Transfer Learning) es una
técnica del aprendizaje méaquina que utiliza, como punto de partida, un mo-
delo preentrenado de una red neuronal artificial, en los casos donde se tiene
como objetivo, entrenar una conjunto de datos de imégenes pequeno con
muchas caracteristicas similares al modelo anterior.

En esta metodologia se utiliza un modelo neuronal entrenado para un
conjunto de datos robusto, como ImageNet[8] o COCO[9], y se hace el re-
entranamiento o ajuste fino (en inglés, fine-tuning) de las tltimas capas,
las capas de clasificacion. De esta manera, se tiene un nuevo modelo que
aprovecha las caracteristicas extraidas del modelo anterior, para clasificar
Unicamente las nuevas clases de interés para el sistema.

1.4.3. Sobre-Ajuste y Sub-Ajuste

Uno de los desafios mas importantes de un modelo neuronal, es que debe
funcionar con datos de entrada nuevos, es decir, datos que no sean parte del
conjunto de datos de entrenamiento de la red. A esta capacidad del modelo
se le llama generalizacion.

Los términos sobre-ajuste (del inglés, overfitting) y sub-ajuste (del inglés,
underfitting) hacen referencia a las deficiencias de un modelo para poder
desempenarse de manera correcta en presencia de datos nuevos.



Cuando en el conjunto de datos de entrenamiento se introducen datos
irrelevantes, con ruido, distorsiones y muestras que no son suficientemente
representativas para el entrenamiento, el modelo los considerard como ejem-
plos validos, por lo cual, la red sufrird de un sobre-ajuste. Esto quiere decir
que el modelo predecird correctamente solo los datos idénticos al conjunto
de datos de entrenamiento, y los datos que salen de los rangos establecidos
seran descartados.

Por el contrario, el sub-ajuste ocurre cuando el modelo no tiene suficientes
datos de entrenamiento, lo cual produce una baja generalizacién y el modelo
serd incapaz de hacer predicciones correctas.

En la figura[l.8|se muestra la curva de desempetio de un modelo entrenado
con sobre-ajuste, sub-ajuste y un modelo correctamente entrenado.

underfitting correcto overfitting

Figura 1.8: Sub-Ajuste y Sobre—Ajuste.

Para evitar el sobre-ajuste y el sub-ajuste, se deben tener en cuenta los
siguientes puntos:

» Hacer uso de técnicas de aumento de datos (en inglés, data augmenta-
tion)

= Tener una cantidad suficiente de muestras por cada clase de los datos
de entrenamiento.

= Las clases deben ser variadas y equilibradas en cantidad.

= Dividir los datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de
validacion.

» Evitar la cantidad excesiva de capas neuronales en la arquitectura neu-
ronal.



1.4.4. Algunas terminologias del aprendizaje profundo

Epoca. Se llama época (del inglés, epoch) al procedimiento donde todo
el conjunto de entrenamiento se propaga hacia adelante y se retro-propaga
por toda la arquitectura de la red neuronal una sola vez.

Tamano de lote. El tamano de lote (del inglés, batch size) es el nimero
de ejemplos que se le presentan a la red para estimar el error del gradiente.

Iteraciones. Las iteraciones (del inglés, iterations), es el nimero de lotes
(del inglés, batches) que se procesan durante el entrenamiento de una red
neuronal.



Capitulo 2

YOLO

YOLO (por sus siglas en inglés, You Only Look Once) es un sistema del
estado del arte, que utiliza una red neuronal convolucional para la deteccién
de objetos en tiempo real|11]. El sistema aplica una tnica red neuronal a la
imagen completa, razoén por la cual es muy rapido. Esta red divide la imagen
en regiones y predice multiples cajas delimitadoras (en inglés, bounding bozx),
y la probabilidad de deteccion de las clases de entrenamiento para cada caja
delimitadora. Por tltimo, utiliza un método de supresién de no-maximos para
eliminar multiples detecciones del mismo objeto. Como resultado, el sistema
imprime los objetos que detectd, su confidencia y el tiempo de ejecucion.
En la figura [2.1| se muestra una ejecucion del sistema sobre una imagen de
entrada.

En el presente proyecto de tesis, se utilizé la versiéon 3 de YOLO (YO-
LOv3). Para explicar el funcionamiento del YOLOv3, se abordaran breve-
mente las partes que componen el sistema.
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Figura 2.1: Deteccién de objetos con YOLO.

2.0.1. Arquitectura neuronal

La arquitectura de YOLOvV3 estd compuesta por 53 capas convoluciona-
les, razén por la cual recibe el nombre de Darknet-53 (ﬁgura. Cada capa
convolucional es seguida de una normalizacién de lote (en inglés, batch nor-
malization) y la funcién de activacién Leaky ReLU. No se utiliza ninguna
capa de reduccion, en su lugar, se utilizan capas convolucionales con paso=2.
Con esto, se reduce la dimensionalidad del mapa de caracteristicas, evitando
perder las caracteristicas de bajo nivel que se le atribuyen a las capas de
reduccién-maxima.

Por otro lado, se plantea otra arquitectura sin capas residuales y con
menos capas convolucionales (13) llamada YOLOwvS3_tiny. Como resultado se
tiene una red neuronal mas rapida, pero con menos confidencia en la deteccion
y clasificacién. En la figura [2.3] se muestra la arquitectura de YOLOv3_tiny



Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x128
Convolutional 32 1 x1

ix| Convolutional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolutional 128 3 x3/2 64x64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3 x3
Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3 x3
Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x 1

8x| Convolutional 512 3x3
Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3 x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x 1

4x| Convolutional 1024 3 x3
Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

Figura 2.2: Arquitectura de Darknet—53.

Layer Type Filters Size/Stride Input Output
0 Convolutional 16 3x3/1 416x416x3 416 %416 % 16
1 Maxpool 2x2/2 416 x416x 16 208 x 208 x 16
2 Convolutional 32 3x3/1 208 %208 x 16 208 x 208 x 32
3 Maxpool 2x2/2 208 %208 x32 104 x 104 x 32
4 Convolutional 64 3x3/1 104 x 104 x 32 104 x 104 = 64
5 Maxpool 2x2/2 104 x 104 = 64 52 x 52 x 64
6 Convolutional 128 3x3/1 52 %52 x 64 52 %52 %128
7 Maxpool 2x2/2 52 x52 =128 26 x 26 x 128
8 Convolutional 256 3x3/1 26x26 %128 26 x 26 x 256
9 Maxpool 2x2/2 26 x 26 x 256 13 x 13 x 256
10 Convolutional 512 3x3/1 13x13x256  13x13x512
11 Maxpool 2x2/1 13 x13 %512 13 x13 x512
12 Convolutional 1024 3x3/1 13x13x512  13x13 %1024
13 Convolutional 256 1x1/1 13x13x1024 13 x13x256
14 Convolutional 512 3x3/1 13 x 13 x 256 13 x13 x512
15 Convolutional 255 1x1/1 13 x 13 %512 13 x 13 x 255
16 YOLO
17 Route 13
18 Convolutional 128 1x1/1 13 x 13 x 256 13x13x128
19 Up-sampling 2x2/1 13x13x128 26 %26 x 128
20 Route 19 8
21 Convolutional 256 3x3/1 13x13x384 13 x13 x256
22 Convolutional 255 1x1/1 13 x 13 x 256 13 x 13 x 256
23 YOLO

Figura 2.3: Arquitectura de YOLOv3-tiny.



2.0.2. Procesamiento

La imagen de entrada del sistema YOLOv3 se puede configurar de dife-
rentes dimensiones en cada proceso de entrenamiento, como tnico requisito
es que sean imagenes cuadradas de un tamano multiplo de 32, por ejemplo
608x608 6 416x416. De lo contrario, Darknet redimensiona las imégenes al
tamano establecido en el archivo de configuracion.

La entrada viene dada por:

Entrada(m, h,w, d)
Donde:

= m es el tamafio del lote de entrenamiento (en inglés, batch).
» ) es la altura de la imagen (en inglés, height).
» w es el ancho de la imagen (en inglés, width).

» d son los canales de la imagen de entrada (en inglés, depth).

Dependiendo de la tarjeta gréfica, el tamano del lote de entrenamiento puede
ser subdividido. De esta manera, si se tiene un lote de tamano 64 (64 image-
nes) y subdivisiones de 16, entonces se procesardn 4 imagenes en paralelo
en cada iteracién de la red neuronal convolucional. Siguiendo este ejemplo
y utilizando una imagen de 3 canales (RGB) de 416x416, a la entrada de
YOLOvV3 tendremos:

Entrada(64, 416, 416, 3)

YOLOvV3 hace el proceso de deteccion en tres diferentes escalas, redimen-
sionando la imagen de entrada por un factor de 32, 16 y 8 respectivamente.
Por ejemplo, si se tiene como entrada una imagen de 416x416 y reduce por un
factor de 32, el tamano del mapa de caracteristicas serd de de 13x13 (figura
2.42]). A cada elemento del mapa se le conoce como celda[12]. En el mapa de
caracteristicas, cada celda predice un nimero fijo de cajas delimitadoras.

En cada celda de un mapa de caracteristicas se tienen los siguientes atri-
butos: Bx(5+C). B representa el nimero de cuadros delimitadores que cada
celda puede predecir. Segun [11], cada uno de estos cuadros delimitadores B
puede especializarse en la deteccion de cierto tipo de objeto. Cada uno de los
cuadros delimitadores tiene atributos 5+C, que describen las coordenadas
del centro, las dimensiones, la puntuacién de objetividad y las confidencias
de clase C para cada cuadro delimitador. En este proyecto de tesis, YOLOv3
predice 3 cuadros delimitadores para cada celda.

Por ejemplo, si en la arquitectura principal de YOLOv3 (DarkNet-53) se
tiene una imagen de entrada de 416x416, se tendran como resultado 3 mapas
de caracteristicas con 10,647 cajas delimitadoras predichas:



((52 % 52) + (26 % 26) + (13 % 13)) % 3 = 10, 647 (2.1)

Para reducir este niimero significativo de cajas delimitadoras se utilizan
dos filtros.

= Se utiliza un umbral minimo en la probabilidad de deteccién de un
objeto en cada caja delimitadora, si no se supera dicho umbral, la caja
delimitadora sera descartada.

= Se utiliza un método de supresion de no-méaximos con el objetivo de
evitar multiples detecciones del mismo objeto. Para esto se utiliza la
métrica loU (siglas del inglés Intersection Over Union) de la siguiente
manera:
Se elige la caja delimitadora con mayor probabilidad de deteccién y se
compara con las demds cajas delimitadoras. Si el resultado de IoU es
superior a un umbral, la caja delimitadora con menor probabilidad de
deteccién es descartada (figura [2.4b)).

Before non-max suppression After non-max suppression

AY Prediction Feature Map

Non-Max
Suppression

Attributes of a bounding box

[[tx ty| tw|th] Po [p1]p2].... pc]]
Box Co-ordinates ~ Objectness Class Scores
Score
(a) Mapa de caracteristicas (b) Método de supresién de no-maximos

Figura 2.4: Procesamiento de YOLOv3 .






Capitulo 3

Ejecucion del sistema de
deteccion de YOLO entrenado
con la base de datos COCO

3.1. Pagina Oficial

g tactics  publications  projects  résumé

YOLO: Real-Time Object Detection

€ -voLov3 [ lad
<

L /UJL CL O UCWCLIONE

stc ) ‘ng

YOLOwv3

Pagina Oficial:
https://pjreddie.com/darknet/yolo/

En la péagina oficial se puede encontrar informacion detallada del frame-
work DarkNet (framework utilizado para la implementacién de YOLO).
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https://pjreddie.com/darknet/yolo/

3.2. Compilacién

3.2.1. Descargar el repositorio

https://github.com/pjreddie/darknet

3.2.2. Clonar el repositorio (GitHub):

>git clone https://github.com/pjreddie/darknet

3.2.3. Compilacion

Complilacién (CPU)
>cd darknet/
>make

Complilacién (GPU) (OpenCV) (CUDA & CUDNN) [
>cd darknet/

Editar el archivo Makefile (figura [3.1)):
GPU=1
CUDNN=1
OPENCV=1

Elegir la arquitectura de la tarjeta grafica para compilar con CUDA (CU-
DA arch y CUDA gencode)
Compilar:

>make

'Es necesario tener: drivers de Nvidia (depende la tarjeta gréfica), OpenCV, CUDA y
CUDNN.


https://github.com/pjreddie/darknet

Makefile

GPU=1
CUDNN=1
OPENCVY=

OPENMP=0
DEBUG=0

Figura 3.1: Modificacién del archivo MakeFile

3.3. Configuracion

3.3.1. Descargar los pesos

Descargar los pesos del modelo neuronal yolov3 en la carpeta
cfg/:
>cd darknet/cfg/
>wget https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights

Editar el archivo cfg/yolov3.cfg (figura [3.2):
Linea 2:#Testing
Linea 3: batch=1
Linea 4: subdivisions=1
Linea 5:#Training
Linea 6:#batch=64
Linea 7:#subdivisions=16



yolow3.cfg

|[net]

# Testing

batch=1
subdivisions=1

# Training

# batch=64

# subdivisions=16

Figura 3.2: Modificacion del archivo yolov3.cfg

3.4. Detecciéon de objetos en una imagen

Ejecutar el sistema de deteccién
>./darknet detect cfg/yolov3.cfg yolov3.weights data/dog. jpg

[ BON ) = predictions.jpg

Figura 3.3: Imagen resultado del proceso de deteccién



3.5. Deteccidén en un archivo de video

Ejecutar el sistema de deteccién
>./darknet detector demo cfg/coco.data cfg/yolov3.cfg yolov3.weights

Figura 3.4: Imagen resultado del proceso de deteccién en una webcam






Capitulo 4

Entrenamiento de YOLO con
objetos propios (yolo tiny)

4.1. Etiquetado del dataset

ineopleCookies

Cada imagen debe tener un archivo de texto (.txt) asociado con la infor-
macién de cada objeto de interés.

La sintaxis es la siguiente:
<object-class><x><y><width><height>
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4.2. YoloMark

YoloMark es un software libre utilizado para etiquetar un dataset de
imégenes. Es de facil uso y genera los archivos de datos del etiquetado (ar-
chivos .txt) con la sintaxis compatible con el entrenamiento de la red YOLO.

Repositorio:
https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark

Clonar el repositorio (GitHub):
>git clone https://github.com/AlexeyAB/Yolo mark.git

Complilacién
>cd Yolo_mark/
>cmake .
>make

Ejecucion
>./linux_mark.sh

|8 Marking images " . ] - - s
i image num: 3 )7 objectid: 0 )—
: Ean :
» F o T e « F N . <
b EE = =
rt v Y o
Objest bl = afr
<— prev_img => next_img spoce — next_img ¢ — clear_marks n — one_object_per_img 0-9 — cobj_id ESC
0 — ir E §ir
=T 0 Lol



https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark

4.3. Archivos necesarios

Archivos necesarios para realizar el entrenamiento de yolov3_tiny:
yolo_v3.names
yolo_v3.data
yolo_v3.cfg
train.txt
valid.txt
yolov3_tiny.conv. 15 #Pesos convolucionales de yolov3_tiny preentrenados

Enlace para descargar los archivos necesarios:
https://mega.nz/#!LktE2aql!rRp_WEHixG-bsUe-yJ2xgS3Dcx_bZSHpJPNXpAZMGDU

Carpetas necesarias para realizar el entrenamiento de yolov3_tiny:
dataset/ #Dataset de imédgenes etiquetadas
backup/

Enlace para descargar el dataset:
https://mega.nz/#!qwimTYSR!Y_9f2BssbNBLugBviTSQt8D5W5Vnulrz3M5Cg9rFMnY

4.4. Configuracion del archivo yolov3-tiny.names

En este archivo se coloca el nombre de cada una de las clases de
los objetos a entrenar.
yolov3_tiny.names:
apple_juice
blue_bowl
blue_lego
blue_mug
blue_spoon
chocolate_cookies
green_mug
orange_juice
pineapple_cookies
purple_mug
purple_plate
red_mug
strawberry_cookies
yellow_cup
yellow_lego


https://mega.nz/#!LktE2aqI!rRp_WEHixG-bsUe-yJ2xgS3Dcx_bZSHpJPNXpAZMGDU
https://mega.nz/#!qw1mTY5R!Y_9f2BssbNBLuqBviTSQt8D5W5Vnulrz3M5Cg9rFMnY

4.5. Configuracion del archivo yolov3_tiny.data

Es necesario crear el archvio train.txt y el archivo valid.txt
El programa de python train_valid.py genera los archivos train.txt y valid.txt
con una distribuciéon de 90-10 respectivamente del total de imagenes del da-
taset. La sintaxis de ejecucion es la siguiente:

python train valid.py /home/edd/yolov3-tiny/dataset/

El archivo train.txt contiene la ruta de todas las imagenes del dataset de
entrenamiento.
El archivo valid.txt contiene la ruta de todas las imédgenes del dataset de
validacion.

El archivo yolov3-tiny.data configura la ruta de los archivos ne-
cesarios para el entrenamiento
yolov3_tiny.data:
classes= 15 #Numero de clases
train = /home/edd/yolov3_tiny/train.txt #Ruta del archivo train.txt
valid = /home/edd/yolov3_tiny/valid.txt #Ruta del archivo valid.txt
names = /home/edd/yolov3_tiny/yolov3_tiny.names #Ruta del archivo
.names
backup = /home/edd/yolov3_tiny/backup/ #Ruta de la carpeta para guar-
dar los pesos del modelo

4.6. Configuracion del archivo yolov3_tiny.cfg

En este archivo se configura la arquitectura neuronal de yo-
lov3_tiny
yolov3_tiny.cfg:
Linea 3: batch=24 #Configurar dependiendo de la tarjeta gréfica
Linea 4: subdivisions=8 #Configurar dependiendo de la tarjeta grafica
Linea 127: filters=60 #(clases + 5)*3
Linea 135: classes=15 #Numero de clases de entrenamiento
Linea 171: filters=60 #(clases + 5)*3
Linea 177: classes=15 #Numero de clases de entrenamiento

4.7. Ejecucion del entrenamiento

Comando para iniciar el entrenamiento:
>cd darknet



>./darknet detector train home/edd/yolov3_tiny/yolov3_tiny.data
home/edd/yolov3_tiny/yolov3_tiny.cfg home/edd/yolov3_tiny/yolov3_tiny.conv.15
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Figura 4.2: Entrenamiento de YOLO

El entrenamiento termina a las 500200 iteraciones (se puede
modificar en el archivo .cfg). Si el error promedio es bajo (menor a
5.0) y no cambia durante un periodo de tiempo, el entrenamiento
se puede parar (control + c) (figura
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