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Resumen

El presente proyecto consiste en la investigacion y desarrollo de un sistema
capaz de aprender a identificar objetos en videos en tiempo real. Esta formado principalmente
por dos modulos. EI médulo de aprendizaje el cual tiene como objetivo aprender como es un
objeto identificando aquellas caracteristicas que lo identifican, y el modulo de
reconocimiento el cual se encarga de reconocer los distintos objetos que forman parte de una
imagen o un video dado. Para lograr esto, el sistema esta inspirado en la forma en la que los
mamiferos realizan esta tarea. Utiliza una red neuronal artificial que aprende a identificar las
caracteristicas que definen a un objeto basandose en distintas imagenes del mismo. Estas
iméagenes son entregadas a la red neuronal en forma de estimulos que activan a las distintas
neuronas que forman la capa de entrada de la red. Estos estimulos son propagados a través de
la red utilizando las conexiones sinapticas que existen entre las neuronas estimulandose unas a
otras segun el peso con la que fue configurada esa conexion. Al final de la red, existe una
neurona por cada objeto que la red puede reconocer. Estas neuronas son las neuronas de
salida, y son las encargadas de dar una probabilidad de reconocimiento por cada objeto. En la
fase de entrenamiento se le da a la red las imagenes y se le indica a que objeto corresponde
cada una para que la red vaya ajustando los pesos de las conexiones segun la importancia de
cada neurona de entrada (Identificacion de caracteristicas).

Este sistema tiene diversas aplicaciones como puede ser la clasificacion
automatica de archivos personales ya sean fotos o videos, conversion de textos escritos en
formato de imagen a formato de texto, andlisis forense de video cuando se requiere identificar
un objeto determinado que aparece en una escena investigada o autenticacion biométrica por
reconocimiento facial. Este proyecto se enfoca en el sistema de reconocimiento de objetos en
camaras de seguridad tanto para objetos que estén estaticos como para objetos que se

encuentran en movimiento.
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Abstract

The objective of this project is the investigation and development of a system
which is able to learn to identify objects in videos in real time. It consists mainly of two
modules. The learning module has as purpose to learn how an object is identifying the
properties that identifies it and the recognizing module which recognizes the objects that
appears in an image or a video. To achieve this, the system is inspired in the mammalian
visual system. It implements an artificial neural network which learns to identify the
properties that identify an object based on different images of it. These images are delivered
to the neural network in the form of stimuli that activate the different neurons that are part of
the input layer. These stimuli are propagated through the network using the synaptic
connections that exists between the neurons stimulating each other according to the weight
with which that connection was configured. At the end of the network, there is one neuron for
each object that the network can recognize. These neurons are the output neurons, and are
responsible for giving a probability of recognition for each object. In the training phase the
images are given to the network and it is indicated to which object corresponds each one so
that the network will adjust the weights of the connections according to the importance of

each input neuron (Properties identification).

This system has several applications such as the automatic classification of
personal files, such as photos or videos, conversion of texts written in image format to text
format, forensic video analysis when it is required to identify a specific object that appears in
a scene investigated or facial recognition biometric authentication. This project focuses on the

object recognition system in security cameras for both static and moving
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Introduccion
Objetivos

Se construira un sistema capaz de reconocer objetos dentro de imagenes o en
videos en tiempo real. Este sistema podra ser de utilidad para el analisis de videos de caAmaras
de vigilancia donde se requiera la deteccion automética de determinados objetos como puede
ser un vehiculo secuestrado.

El desarrollo efectuado, y los algoritmos investigados para llevar a cabo el
mismo, permitiran el analisis automatico de informacién en videos, lo cual permite obtener
informacion de fuentes existentes sin la necesidad del andlisis manual, acelerando la
obtencion de esa informacién en tiempo real, o a efectos de investigacion sobre videos
grabados.

El sistema desarrollado a partir de la investigacion sera construido de manera
tal que sea facilmente configurable por cualquier usuario pero que a su vez un usuario experto
pueda ajustar de manera mas precisa los pardmetros que intervienen en el proceso de
entrenamiento de identificacion de objetos con el fin de lograr una mayor efectividad de

reconocimiento.
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Alcance

En este trabajo se definid un algoritmo para andlisis de objetos sobre imagenes
y se construyd un prototipo capaz de aprender cémo identificar un determinado objeto para

luego poder identificarlo en un video en tiempo real.

Este prototipo estd compuesto por dos modulos. Uno de los médulos es el
encargado de recibir informacién del usuario acerca de como identificar un objeto
determinado, mientras que el otro se encarga de, a partir de lo aprendido, encontrar el objeto a

identificar en el video.

El trabajo consta en la investigacion y disefio de los algoritmos requeridos para
llevar a cabo lo mencionado anteriormente, desarrollando un prototipo conceptual con el

objetivo de ser utilizado para realizar pruebas y comprobaciones de los algoritmos.

Los algoritmos estan descriptos por medio de pseudocddigo, y el prototipo esta
desarrollado en C#, entregando documentacion de disefio conceptual y funcional del mismo,

incluyendo una breve descripcion del funcionamiento del prototipo.
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Estado del arte

Actualmente en el mercado existen diferentes sistemas denominados analiticas
que realizan la funcion de analisis de video. Estos sistemas realizan distintas tareas de analisis
como el reconocimiento de placas, de rostros y de comportamientos. Algunas de las empresas
que comercializan sistemas de reconocimiento de placas son: IS (Inteligent Security
Systems), Genetec, Vivotek, netHumans, tsn (Security & Telecom). Algunas de las que

realizan reconocimiento de rostros son: Aware (Nexa | Face), Luxand.

Los sistemas de analisis de video pueden correr directamente sobre las cAmaras
de video como el Bosch o pueden correr en un servidor recibiendo el video desde una camara

en vivo o video grabado.

En la actualidad tanto en el ambito publico como privado aumenta la
utilizacion de cdmaras como medida de seguridad, llevando a muchas situaciones en que se
disponen de minutos y minutos de videos que no pueden ser analizados en forma manual por
un humano, por lo tanto, las herramientas de deteccién de patrones o comportamientos son
cada vez mas requeridas para colaborar en el analisis de esas imagenes que disponen las

empresas y/o instituciones

Pagina 8 de 90



RECONOCIMIENTO DE OBJETOS EN VIDEOS EN TIEMPO REAL

De Berniger Lacoste, Alan Nicolas

UADL!

Desarrollo

Para lograr el reconocimiento de los distintos objetos definidos por el usuario,
el sistema crea una red neuronal artificial con una arquitectura especifica para lograr esta tarea
y ajusta los pesos de las conexiones sinapticas que existen entre sus neuronas de acuerdo a las
imagenes de los objetos que entrega el usuario. Las redes neuronales artificiales son un
paradigma de aprendizaje y procesamiento automaético inspirado en la forma en la que
funciona el sistema nervioso biolégico. Dentro de la red, las neuronas se agrupan en capas. La
primera de ellas es la capa de entrada, la cual contiene las neuronas que reciben los datos de
entrada a la red, en este caso la imagen de un objeto a entrenar o uno de los fotogramas del
video a reconocer. A continuacion, las neuronas se organizan en 1 0 mas capas ocultas. Y por

altimo una capa de salida, que tendré las neuronas que daran el resultado segun la entrada.

Una red neuronal tiene dos fases: La fase de entrenamiento, en la cual se le
entregan imagenes de entrenamiento indicandole a que objeto corresponde cada imagen para
que se ajusten los pesos de las conexiones sinapticas. Y la fase de reconocimiento, en la cual
se entrega una imagen a la red y ésta propaga los valores de entrada a través de la red para dar
como resultado la probabilidad de reconocimiento de cada uno de los objetos posibles a

reconocer por la misma.
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Red Neuronal

Una red neuronal es un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso bioldgico. Esta formada por
neuronas que Se agrupan en capas y se conectan entre si a través de conexiones sinapticas
(Ver Anexo 1V — Neurona). Las neuronas que forman parte de la capa de entrada son aquellas
que reciben los datos de entrada a la red, como pueden ser las intensidades de color de cada
pixel de una imagen. Las neuronas de las capas ocultas son aquellas que buscaran patrones en
los datos de entrada. Y, por dltimo, las neuronas de la capa de salida son aquellas que
indicaran el resultado del analisis de los datos entrada. Para el caso del reconocimiento de una
imagen, existird una neurona de salida por cada objeto que puede reconocer la red. Cada
neurona de salida producird un valor de activacion que indicara la probabilidad de que la

imagen de entrada corresponda al objeto que la neurona esta representando.

QOO O

Pagina 10 de 90



RECONOCIMIENTO DE OBJETOS EN VIDEOS EN TIEMPO REAL

De Berniger Lacoste, Alan Nicolas

UADL!

Entrenamiento de la red neuronal

El entrenamiento de la red neuronal consiste en entregarle a la red imagenes de
los objetos que se quiere reconocer indicandole a que objeto corresponde cada imagen. A esta

forma de entrenamiento se le llama “Aprendizaje supervisado” !

ya que la red recibe las
imagenes clasificadas por objeto. Cuando se entrena a la red por primera vez, lo primero que
se debe hacer es inicializar los pesos de las conexiones sinapticas con valores aleatorios. Una
vez que los pesos fueron inicializados, se ingresa una imagen a la red. Los datos de la imagen
son recibidos por las neuronas de la capa de entrada y propagan estos valores a través de las
conexiones sinapticas entre las neuronas de la red. Cuando la imagen llega a la ultima capa, se
activaran las neuronas de esta capa con distintos valores. Este proceso se realiza con cada una
de las imagenes que se encuentran en los sets de entrenamiento de cada objeto. Lo que se
busca en esta etapa es configurar los valores de los pesos y los bias de la red que logren la
mayor efectividad en el reconocimiento de las imagenes que se encuentran en el set de
pruebas de cada objeto. Para lograr esto se utiliza el algoritmo “Gradient descent” 2. Este
algoritmo nos permite, dada una funcion de costo que mide el error de reconocimiento de la
red, encontrar el conjunto de pesos y bias de la red que minimiza esta funcion. Anexo VII -
Gradient descent. Para minimizar esta funcion se calculan las derivadas parciales respecto a
cada uno de los pesos y a cada uno de los bias. Para realizar el célculo de estas derivadas se
utiliza el algoritmo “Backpropagation” . Anexo VIII - Backpropagation. Se utilizara una
variacion del algoritmo “Gradient descent” llamado “Stochastic gradient descent”. Esta
variacion consiste en actualizar los pesos y los bias de la red tomando un subconjunto del set
de imagenes de entrenamiento. A éste subconjunto se lo llama “mini-batch”. Se repite este
ciclo hasta haber tomado todas las imagenes del set de entrenamiento. Este ciclo es llamado
“Epoch”.

1 (10) Russell, Ingrid. 1996. Neural Networks Module
2 (8) Nielsen, Michael. 2015. Neural Networks and Deep Learning. Capitulo 1 — Learning with gradient descent
3 (8) Nielsen, Michael. 2015. Neural Networks and Deep Learning. Capitulo 2
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Arquitectura de la red neuronal

La red neuronal que se va a utilizar para el aprendizaje y reconocimiento de los
objetos entregados por el usuario es una “Red neuronal convolucional” 4. Ver Anexo IX —

Red neuronal convolucional

Reconocimiento de un video

El sistema desarrollado esta optimizado para el reconocimiento de objetos en
videos de camaras de seguridad. En primer lugar, toma el primer fotograma del video y
reconoce los objetos que intervienen en esta imagen. Este primer reconocimiento sirve para
detectar los objetos que se encuentran estaticos en el video. Para lograr esto, se utiliza un
algoritmo llamado “Canny” el cual detecta los bordes en la imagen para poder segmentar la
misma. Ver Anexo Il - Canny. Cada una de estas sub-imagenes resultantes se envian a la red
neuronal entrenada para ser reconocidas. Una vez finalizado este proceso, el sistema
monitorea los distintos fotogramas del video buscando cambios que indiquen la existencia de
un objeto en movimiento. Una vez encontrado el movimiento en una region de la imagen, se

toma una sub-imagen de esta region y se la envia a la red neuronal para ser reconocida.

4 (3) Andrew Ng, Jiquan Ngiam, Chuan Yu Foo, Yifan Mai, Caroline Suen, Adam Coates, Andrew Maas,
Awni Hannun, Brody Huval, Tao Wang, Sameep Tandon. UFLDL Tutorial — Convolutional Neural Network
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Arquitectura

El sistema estd compuesto por una aplicacion de escritorio desarrollada en
C#.net, una base de datos de SQL Server y un servicio de Windows. La aplicacion de
escritorio permite al usuario crear los objetos a reconocer asociandole las imagenes de
entrenamiento y de prueba, crear redes neuronales indicando que objetos debe reconocer y
crearle entrenamientos para que el servicio pueda entrenar la red. Una vez entrenada la red, el
usuario puede cargar imagenes o videos para que el sistema reconozca que objetos
intervienen. En la base de datos, la aplicacién almacena los objetos con sus imagenes

asociadas, los entrenamientos creados y las redes neuronales que el usuario entrena.

PC

Aplicacion de Escritorio

Base de Datos
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Funcionalidades

El sistema desarrollado permite al usuario definir objetos con un nombre
especifico e imagenes que lo identifquen, asi como también categorizarlos para establecer
relaciones jerarquicas entre los mismos. Una vez definidos los objetos, el sistema permite
crear redes neuronales seleccionando distintos objetos y asignarles entrenamientos con
distintos parametros. Una vez creada una red neuronal, el sistema permite cargar una imagen
0 un video y reconoce los objetos que intervienen. El detalle funcional del sistema se

encuentra en el Anexo X — Casos de uso
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Diagrama de contexto

En la fase de entrenamiento, el usuario envia al sistema la definicion de los
objetos que desea que el sistema reconozca. La definicion de un objeto esta compuesta por el
nombre del objeto con el cual se lo va a identificar, un conjunto de imégenes del objeto que se
utilizaran para entrenar la red neuronal del sistema, y otro conjunto de imagenes del mismo

que se utilizaran para probar la efectividad de este proceso de entrenamiento.

En la fase de reconocimiento, el usuario envia al sistema la imagen o el video
que quiere que el sistema reconozca. El sistema envia esta informacion a la red neuronal
entrenada y devuelve al usuario los objetos reconocidos.

I Imagen/video a reconocer—
/\ Objetos reconocidos en imagen/video

Definicion de Objetos
) >

(Imagenes de Entrenamiento y de Prueba)
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Diagrama de clases

Las clases que componen el sistema representan los objetos creados por el

to y de prueba, y las redes neuronales entrenadas que

Ien

de entrenam

7

usuario con sus imagenes

son utilizadas en la fase de reconocimiento.
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UADL!

class Modelo /

RedNeuronal

+ GetEfectividad() : double
+ RedNeuronal()

«property»

Altolnput() : int

Ancholnput() : int

Entrenamientos() : ICollection<Entrenamiento>
FechaCreacion() : DateTime

ID() : int

Nombre() : string

Objetos() : ICollection<RedNeuronalObjeto>

+ o+ o+ o+ o+ o+

La clase “Red neuronal” es la que representa las redes neuronales que se crean
en el sistema. Tiene como propiedades el ancho y el alto de las imagenes de entrada a la red
(“Ancholnput” y “Altolnput™), los entrenamientos que se crearon para esta red, la fecha en la
que se creo, el nombre, y los objetos que es capaz de reconocer. Las propiedades “Altolnput”,
“Ancholnput” y “Objetos” son las que van a definir la estructura de la red. De acuerdo a los
valores que tomen estas propiedades se definira la cantidad de neuronas que formaran la capa
de entrada y la cantidad de neuronas que formaran la capa de salida. El método
“GetEfectividad” recorre todos los entrenamientos de la red y recupera la mayor efectividad

de reconocimiento.
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class Modelo

Objeto
+ Objeto()
«property»
+ AncestrolD() : int?
+ Epochs() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto>
+ ID():int
+ Imagenes() : ICollection<lmagenObjeto>
+ Nombre() : string
+ RedesNeuronales() : ICollection<RedNeuronalObjeto>

La clase “Objeto” es la que representa los objetos que se crean en el sistema.
Los campos “ID” y “Nombre” son los que identifican al objeto. A un objeto se le pueden
asociar distintas imagenes ya sean de entrenamiento o de prueba. La propiedad AncestrolD
define de qué objeto hereda este objeto. La propiedad “RedesNeuronales” representa todas las
redes neuronales de las cuales este objeto forma parte.

class Modelo /

RedNeuronal
+ GetEfectividad() : double
+ RedNeuronal()
«property»
+ Altolnput() : int
+ Ancholnput() : int
+ Entrenamientos() : ICollection<Entrenamiento>
Objeto + FechaCreacion() : DateTime
+ ID():int
+ Objeto() + Nombre() : string
%| + Objetos() : ICollection<RedNeuronalObjeto>
«property» /O
+ AncestrolD() : int? *
+ Epochs() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto>
+ ID():int
+ Imagenes() : ICollection<ImagenObjeto>
+ Nombre() : string
+ RedesNeuronales() : ICollection<RedNeuronalObjeto>
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UADE

class Modelo /

Imagen

+ CambiarTamafioBMP(Bitmap, int, int) : Bitmap
+ ToBitmap() : Bitmap

+ ToDoubles(Bitmap) : double]]

+ ToMatrix() : double[]

+ ToMatrix(int, int) : double[]

+ ToVector() : double[]

+ ToVector(int, int) : double[]

+ ToVectorCIFARLO(int, int) : double[]

+ ToVectorCNN(int, int) : double][]
«property»

+ Alto() : int

+ Ancho() : int

+ Contenido() : byte[]

+ ID():int

+ Objetos() : ICollection<ImagenObjeto>
+ Tipolmagen() : Tipolmagen

+ TipolmagenlID() : int

La clase imagen representa las imagenes que se cargan en el sistema. Las
propiedades “Alto” y “Ancho” indican cual es el tamafo de la imagen y en la propiedad
“Contenido” se encuentran la imagen en formato binario. La propiedad “Tipolmagen” indica
si la imagen es de entrenamiento o de prueba. En la propiedad “Objetos” se encuentran todos

los objetos a los cuales esta asociada la imagen.
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class Modelo

Tipolmagen

«property»
+ ID():int
+ Nombre() : string K

Imagen

+ CambiarTamanoBMP(Bitmap, int, int) : Bitmap
+ ToBitmap() : Bitmap
*| + ToDoubles(Bitmap) : doublel]
+ ToMatrix() : double[]
+ ToMatrix(int, int) : double[]
+ ToVector() : double[]
+ ToVector(int, int) : double[]
+ ToVectorCIFAR1O(int, int) : double[]
+ ToVectorCNN(int, int) : double[]
«property»
+ Alto() : int
+ Ancho() : int
+ Contenido() : byte[]
+ ID():int
+ Objetos() : ICollection<lmagenObjeto>
+ Tipolmagen(): Tipolmagen
+ TipolmagenID(): int

*

Objeto
+ Objeto()
«property»
+ AncestrolD() : int?
+ Epochs() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto>
+ ID():int
+ Imagenes() : ICollection<lmagenObjeto>
+ Nombre() : string
+ RedesNeuronales() : ICollection<RedNeuronalObjeto>
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class Modelo

ReconocimientoObjeto

«property»
+ Cantidad() : int
+ Objeto() : Objeto

La clase “ReconocimientoObjeto” representa el resultado del reconocimiento

de una imagen. Se utiliza para indicar cuantas veces aparece un objeto en una imagen. En la

fase de reconocimiento se utiliza un listado de instancias de esta clase para dar el resultado

final al usuario.

class Modelo

Objeto

+ o+ o+ o+ o+ o+

+ Objeto()
«property»

AncestrolD() : int?

Epochs() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto>

ID() : int

Imagenes() : ICollection<lmagenObjeto>

Nombre() : string

RedesNeuronales() : ICollection<RedNeuronalObjeto>

1

ReconocimientoObjeto

«property»
+ Cantidad() : int
+ Objeto() : Objeto
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UADE

class Modelo

ResultadoCNN

+ ResultadoCNN()

«property»

+ ObjetoReconocido() : string

+ ObjetoReconocidolndiceRedNeuronal() : int
+ Puntaje() : double

+ Salida() : List<SalidaCNN>

La clase “ResultadoCNN” representa el resultado de propagar una imagen a
través de una red neuronal. La propiedad “ObjetoReconocido” representa al objeto con mayor
probabilidad de reconocimiento (Mayor puntaje). La propiedad
“ObjetoReconocidoIndiceRedNeuronal” indica cual es el indice del objeto en la salida de la
red neuronal creada. Esta clase tiene una lista con el puntaje de cada objeto como resultado de

la propagacion de una imagen a traves de la red neuronal

class Modelo

SalidaCNN

«property»

+ Objeto() : string

+ ObjetolndiceRedNeuronal() : int
+ Puntaje() : double

*

1

ResultadoCNN

+ ResultadoCNN()

«property»

+ ObjetoReconocido() : string
ObjetoReconocidolndiceRedNeuronal() : int
Puntaje() : double

Salida() : List<SalidaCNN>

+ + +
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class Modelo /

SalidaCNN

«property»

+ Objeto() : string

+ ObjetolndiceRedNeuronal() : int
+ Puntaje() : double

. 1 Objeto

+ Objeto()

1 «property»
+ AncestrolD() : int?
+ Epochs() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto>
+ ID():int

1 + Imagenes() : ICollection<lmagenObjeto>
+ Nombre() : string
ResultadoCNN O/ + RedesNeuronales() : ICollection<RedNeuronalObjeto>
"

+ ResultadoCNN()

«property»

+ ObjetoReconocido() : string

+ ObjetoReconocidolndiceRedNeuronal() : int
+ Puntaje() : double

+ Salida() : List<SalidaCNN>
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UADE!

class Modelo /

Entrenamiento

«property»

CantidadEpochs() : int
Epochs() : ICollection<EpochEntrenamiento>
FechaFin() : DateTime?
Fechalnicio() : DateTime?
ID() : int

L2Decay() : double
Progreso() : int
RedNeuronal() : RedNeuronal
RedNeuronallD() : int
TamafoBatch() : int

+ 4+ + F + + + + 4+

La clase “Entrenamiento” representa una configuracion de entrenamiento para
una red neuronal. La propiedad “CantidadEpochs” indica cuantas iteraciones de
entrenamiento se deben efectuar. Una iteracion de entrenamiento consiste en mostrarle todas
las imagenes de entrenamiento a la red neuronal. Debido a que se usa el método de
optimizacion “gradient descent” que busca la configuracion de pesos y bias que minimiza la
funcién de costo, es necesario entrenar la red mas de 1 vez para tratar de encontrar el menor
costo. En la propiedad “Epochs” se almacenan los resultados de cada iteracion de

entrenamiento.
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class Modelo

EpochEntrenamiento

45

+ 4+ + o+ + + + +

EpochEntrenamiento()
«property»

Contenido() : byte[]

Efectividad() : double
Entrenamiento() : Entrenamiento
EntrenamientolD() : int

Epoch() : int

FechaFin() : DateTime
Fechalnicio() : DateTime

ID() : int

Objetos() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto>

La clase “EpochEntrenamiento” representa una iteracion de una configuracion

de entrenamiento de una red neuronal. En la propiedad “Contenido” se almacena la red

neuronal (con su configuracién de pesos y bias) luego de la iteracion de entrenamiento. En la

propiedad “Efectividad” se guarda el porcentaje de efectividad con el cual estd reconociendo

los objetos. En la propiedad “Objetos” se guarda la efectividad con la que esta reconociendo

cada objeto.

class Modelo /
EpochEntrenamiento
+ EpochEntrenamiento() Entrenamiento
«property»
+ conlgmdo() : byte[] «property»
+ Efectividad() : double » + CantidadEpochs() : int
+ Entrenamiento() : Entrenamiento + Epochs() : ICollection<EpochEntrenamiento>
+  EntrenamientolD : int [T @+ FechaFing: DateTime?
+ Epoch() :int * | + Fechalnicio() : DateTime?
+ FechaFin() : DateTime + ID():int
+ Fechalnicio() : DateTime + L2Decay() : double
+ ID():int + Progreso() : int
+ Objetos() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto> + RedNeuronal() : RedNeuronal
+ RedNeuronallD() : int
+ TamafoBatch(): int
«
Objeto
+ Objeto()
«property»
+ AncestrolD() : int?
+ Epochs() : ICollection<EpochEntrenamientoObjeto>
+ ID():int
+ Imagenes() : ICollection<imagenObjeto>
+ Nombre() : string
+ RedesNeuronales() : ICollection<RedNeuronal Objeto>
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UADE!

Diagrama de entidad relacion
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erd Diagrama de Entidad relacion/

\

CantidadEpochs

FechaCreacion

Entrenamiento

o

RedNeuronal

gy

D

La entidad “RedNeuronal” representa la identificacion y arquitectura de una

red neuronal creada por el sistema. Se pueden crear muchas entidades de “Entrenamiento”

relacionadas a una misma red neuronal. Esto permite entrenar una red neuronal con distintos

parametros de entrenamiento para lograr encontrar aquel que logre una mayor efectividad.

RedNeuronal

ID: Valor auto numérico que identifica univocamente a cada red neuronal

Nombre: Nombre descriptivo de la red neuronal. Este nombre es establecido por el

usuario

FechaCreacion: Fecha en la que se cred la red neuronal

Ancholnput: Establece el ancho de las imagenes que acepta como entrada la red

neuronal

Altolnput: Establece el alto de las imagenes que acepto como entrada la red neuronal
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Entrenamiento
e ID: Valor auto numérico que identifica univocamente a cada entrenamiento

e CantidadEpochs: Cantidad de epochs (ciclos de entrenamiento) que se realizaran

durante el entrenamiento.

e TamafoBatch: Cantidad de iméagenes de entrenamiento que la red neuronal
propagara juntas hacia adelante y hacia atras de la misma.

e L2Decay: Indica el grado de penalizacion por el excesivo crecimiento de un peso de
lared.

e Progreso: Indica el porcentaje de avance del entrenamiento
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UADE!

erd Diagrama de Entidad relacion /

@ EpochEntrenamiento Objeto
*

‘-
@

Efectividad

La entidad “Objeto” representa un objeto que pueda ser asociado a una red
neuronal para que ésta identifique sus caracteristicas y pueda reconocerlo en imagenes o
videos. La entidad “EpochEntrenamiento” representa el estado de una red neuronal luego de
haber pasado por un epoch de entrenamiento. Un “EpochEntrenamiento” se asocia con
entidades “Objeto” para indicar el porcentaje de efectividad de reconocimiento de cada uno de

los objetos.
EpochEntrenamiento
e ID: Valor auto numérico que identifica univocamente a cada epoch
e Epoch: Numero de epoch que sirve de identificacion dentro de un entrenamiento.
e Contenido: Red neuronal en formato binario
e Efectividad: Efectividad general de la red neuronal en este epoch de entrenamiento
e Fechalnicio: Fecha en la que se inici6 el epoch de entrenamiento

e FechaFin: Fecha en la que finalizo el epoch de entrenamiento
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UADE!

Objeto
e ID: Valor auto numérico que identifica univocamente a cada objeto

e Nombre: Nombre descriptivo del objeto
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UADE!

erd Diagrama de Entidad relacion/

Contenido

—

Imagen

Tiene

Tipolmagen

La entidad “Imagen” representa una imagen que puede ser entregada a una red
neuronal durante la fase de entrenamiento o durante la fase de reconocimiento. La entidad

“Tipolmagen” indica si una imagen es de prueba o de entrenamiento.

Imagen

e ID: Valor auto numérico que identifica univocamente a cada imagen
e Contenido: Imagen en formato binario
e Ancho: Ancho de la imagen

e Alto: Alto de la imagen
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UADE!

Tipolmagen
e ID: Valor auto numérico que identifica univocamente a cada tipo de imagen

e Nombre: Nombre descriptivo del tipo de imagen

erd Diagrama de Entidad relacion/

Log

//‘-

La entidad “Log” representa un mensaje de informacion de proceso que

registra el sistema

Log
e ID: Valor auto numérico que identifica univocamente a cada log
e Origen: Indica que proceso generé el log
e Mensaje: Mensaje registrado por el sistema

e Fecha: Fechaen la cual se emitio el log
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Modelo relacional

EpochEntrenamiento
EntrenamisntolD
Epoch
Contenido
P
Efectiidad Entrenamiento
Log Fechsinidio LY
D FechaFin RedNeuronaiD
Fecha CantidadEpochs
Menssje TamafioBatch
Origen L2Deacay
Progreso
7 ObjetolD
7 EpochEntrenamientolD
Objeto Efecthidad
Tipolmagen
Nomire
gD
AncestrolD
Mormbre
RedNeuronal
T o
Mombre
FechaCreadion
RedNeuronalObjeto Anchoinput
7 ObjetolD Atoinput
7 RedMewronalD
Jr———0d | § ObjetolD ingice
e 20 D
n
7D meas o]
Reconodido
Contenido
ftem
TipolmageniD
EpochActuzl
Ancho Fee
Probado
o
IDGenerado
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Diccionario de datos

Tabla Campo Tipo de Dato Descripcion
ID Entero (Auto numérico) | Valor auto numérico que
identifica univocamente a
cada imagen
Imagen Contenido Binario Ir_nag(_an en formato
binario
TipolmagenID Entero ID del tipo de imagen
Ancho Entero Ancho de la imagen
Alto Entero Alto de la Imagen
ID Entero (Auto numérico) | Valor auto numérico que
identifica univocamente a
Tipolmagen cada tipo de imagen
Nombre Alfa numérico Nombre descriptivo del
tipo de imagen
ID Entero (Auto numérico) | Valor auto numérico que
identifica univocamente a
Objeto _ un objeto _
Nombre Alfa numérico Nombre descriptivo del
objeto
AncestrolD Entero ID del objeto ancestro
ObjetolD Entero ID del objeto
ImagenID Entero ID de la imagen
Reconocido Booleano Indica si la imagen que

representa a un
determinado objeto fue
reconocida

Item Numérico Representacion de la
relacion Imagen-Objeto
en un formato que la red
neuronal puede procesar.
EpochActual Numérico Indica cual fue el ultimo
epoch de entrenamiento
por el cual paso la
imagen

Probado Booleano Indica si esta imagen fue
probada por la red
neuronal

IDGenerado Numérico ID generado para facilitar
la identificacion durante
el proceso de
entrenamiento de una red
neuronal

ImagenObjeto

ID Entero (Auto numérico) | Valor auto numérico que
identifica univocamente a
una red neuronal

Nombre Alfa numérico Nombre descriptivo de
una red neuronal
RedNeuronal FechaCreacion Fecha Fecha en la que se cred la
red neuronal

Ancholnput Entero Ancho de las iméagenes
de entrada que soporta la
red neuronal

Altolnput Entero Alto de las iméagenes de

Pagina 35 de 90



UADE!

RECONOCIMIENTO DE OBJETOS EN VIDEOS EN TIEMPO REAL

De Berniger Lacoste, Alan Nicolas

entrada que soporta la red
neuronal

ObjetolD Entero ID del objeto
RedNeuronallD Entero ID de la red neuronal
RedNeuronalObjeto Indice Entero NUmero que identifica
cual es la neurona de
salida que representa el
objeto
ID Entero (Auto numérico) | Valor auto numérico que

Entrenamiento

identifica univocamente a
un entrenamiento

RedNeuronallD

Entero

ID de la red neuronal

CantidadEpochs

Entero

Cantidad de epochs
(ciclos de entrenamiento)
que se realizaran durante
el entrenamiento

TamafioBatch

Entero

Cantidad de imagenes de
entrenamiento que la red
neuronal propagara
juntas hacia adelante y
hacia atras de la misma

L2Decay

Decimal

Indica el grado de
penalizacidn por el
excesivo crecimiento de
un peso de la red

Progreso

Decimal

Indica el porcentaje de
avance del entrenamiento

EpochEntrenamientoObjeto

ObjetolD

Entero

ID del objeto

EpochEntrenamientolD

Entero

ID del epoch de
entrenamiento

Efectividad

Decimal

Efectividad de
reconocimiento del
objeto en un epoch

EpochEntrenamiento

Entero (Auto numérico)

Valor auto numérico que
identifica univocamente a
un epoch de un
entrenamiento

EntrenamientolD

Entero

ID del entrenamiento

Epoch

Entero

Numero de epoch que
sirve de identificacion
dentro de un
entrenamiento

Contenido

Binario

Red neuronal en formato
binario

Efectividad

Decimal

Efectividad general de la
red neuronal en este
epoch de entrenamiento

Fechalnicio

Fecha

Fecha en la que se inicid
el epoch de un
entrenamiento

FechaFin

Fecha

Fecha en la que finalizé
el epoch de un
entrenamiento

Log

Entero (Auto numérico)

Valor auto numérico que
identifica univocamente a
un log
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Fecha Fecha Fecha en la cual se emitié
el log

Mensaje Alfa numérico Mensaje registrado por el
sistema

Origen Alfa numérico Indica que proceso
genero el log
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Aplicacion

El objetivo de esta seccion es mostrar las principales pantallas funcionales de la
aplicacion desarrollada.

Inicio

Al ingresar a la aplicacion se muestra una pantalla con 2 botones. Uno de los
botones nos permite ingresar al mddulo de aprendizaje donde se pueden definir los objetos y
entrenar las redes neuronales. Y el otro boton nos permite ingresar al mdédulo de

reconocimiento donde podemos cargar una imagen o video para que sea reconocido.

o IRMA - O x

&
IRMA

Sistema de Vision Artificial

Reconocimiento |.

[ 7\
17\

(1)
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Crear objeto

Al hacer click en el boton “Nuevo objeto” que se encuentra en el mdodulo de

definiendo su nombre y de que objeto hereda.

aprendizaje, el sistema nos muestra una pantalla donde podemos crear un nuevo objeto

ol Aprendizaje
Entrenar

+o

Nuevo  Ver Redes
Objeto  Objetos  Neuronales

Nombre

Ancestro

Crear
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Ver objetos

Al hacer click en el boton “Ver objetos” que se encuentra en el modulo de
aprendizaje, el sistema nos muestra una pantalla donde podemos ver todos los objetos creados
por el usuario ordenados de acuerdo a la herencia entre los mismos. Al hacer click en un
objeto, el sistema nos muestra las redes neuronales que pueden reconocerlo, la mayor
efectividad de reconocimiento, la cantidad de imagenes de entrenamiento y de prueba y la

cantidad de redes neuronales.

ol Aprendizaje - ] X

Entrenar

>

Nuevo Ver Redes
Objetc  Objetos  Meuronales

(=l Objeta ——
i Persona AUfO ‘“’
=1 Animales

Rana Informacion  Imagenes
- Pajara

Gato Efectividad: 71%
- Caballo

M

Canbidad Imagenes de Enirenamiento: 5000

- Mariposa

Deffin Cantidad Imagenes de Prueba: 1000

. Vamli:eur‘r:; Cantidad de Redes Neuronales: 1

- Camion

Barco
e Aion Objetos

%

(=) Numeros
]

SR A =)
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ya sea individualmente o seleccionando una carpeta del sistema de archivos.

Al hacer click en la pestana “Imagenes”, el sistema nos muestra las imagenes
de entrenamiento y de prueba subidas. En esta pantalla se pueden agregar nuevas imagenes,

o Aprendizaje

Entrenar

OCbjeto  Objetos  Meurcnales

[=)- Objeta
£ Numeros
D

[ N N

)
- Veehiculos

- Buto

- Awion

- Barco

-~ Camion
=l Animales

. Pemo

- Deffin

- Mariposa
- Blce

-~ Caballo
- Gato

- Pajaro

-~ Rana

- Persona

=

Auto
Imagenes de Entrenamiento Imagenes de Prueba Imagenes Web
[ [ m——
+&W +&W
-~ ~
mE s B
- s
| | |
> .
HESE EeR
| | |
— ] ]
= B -
2 d s . E P
] ] ]
= Y -
= =« 3 H&E&
v S S .
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Redes neuronales

Al hacer click en el boton “Redes neuronales” que se encuentra en el mdédulo
de aprendizaje, el sistema mostrara un listado de las redes neuronales creadas por el usuario

indicando nombre, fecha de creacién y efectividad de las mismas.

5 Aprendizaje - O X

Entrenar

+o

Nuevo Ver Redes
Objeto  Objetos  Meurcnales

Nombre i Efectividad
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Crear red neuronal

Al hacer click en el boton “Nueva red neuronal” que se encuentra en la pantalla
de “Redes neuronales”, el sistema nos pide que ingresemos el nombre de la nueva red
neuronal, los objetos que tendrd que reconocer y el tamafio de las imagenes que podra

procesar.

Mueva Red Meuronal n

Objetos

- Objeto Mombre
Persona |0I:|jetns
- Animales
- Rana Tamafio Entrada
=
- Gato
- Caballo
- Alce
- Mariposa
.. Defin Crear
. Pemo
[=)- Vehiculos
- Camion
- Barco
. Ayion
- Auto
= Mumeros
.G

s ==

R S R
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Red neuronal

Al hacer doble click en alguna de las redes neuronales de la lista de la pantalla

“Redes neuronales”, el sistema mostrara el nombre de la misma, los objetos que puede

reconocer, el tamafio de las imagenes que puede procesar y la efectividad de reconocimiento.

Red Meuronal

Objetos

EI Animales

. Rana
- Pajaro
- Gato

- Caballo
.. Mce

- Mariposa
- Delfin
.. Pema
- Vehiculos
- Camion
- Barco
- Pvion
.. futo
=~ Numeros
.9

=1 o

R )

Informacion  Entrenamiento

Nombre

Objetos

Ancho Alto
32 32

Efectividad
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Entrenamientos

Al hacer click en la pestafia “Entrenamientos”, el sistema nos pedirda que
ingresemos los parametros con los cuales queremos entrenar a la red. Una vez que ingresamos
los parametros, podemos hacer click en el boton “Entrenar” para que el sistema comience a

entrenar la red neuronal.

Red Meurcnal n

Objetos

- Arimales Epochs Tamafio Batch  L2Decay

50 | |2 | [o.0001 | Entrenar

- Mariposa
... Delfin
[=- Vehiculos

- Camion

[=- Mumeras

S B T - G W
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Epochs de Entrenamiento

Al hacer doble click en alguno de los entrenamientos creados, el sistema
mostrara los epochs de ese entrenamiento, indicando numero de epoch, fecha en la que se
inicié, fecha en la que finaliz6, tiempo que tardo en completarse y efectividad de
reconocimiento.

Epochs n

Epoch Fecha Inicio Fecha Fin Tiempo Efectividad
[ 1 16/11/2016 16/11/2016 28 Minutos
2 16/11/2016 16/11/2016 23 Minutos 39
3 16/11/2016 16/11/2016 37 Minutos 41
4 16/11/2016 16/11/2016 58 Minutos 44
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Reconocimiento

Al hacer click en el boton “Reconocimiento” que se encuentra en la pantalla
inicial, el sistema nos pide que seleccionemos que red neuronal gueremos usar para el

reconocimiento y la imagen o el video que queremos reconocer.

5! Reconocimiento m}

Red Neuronal
Objetos v [ Ver Detalle

Imagen o Video
C:\Users'nbem*OneDiive', IADE\Eto Afio'2do Custrmestre’\Proyecta Findl de Ingenienia en Informatical| El

3 Auto
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Conclusiones

Luego de la investigacion de distintos algoritmos de reconocimiento de
patrones y segmentacion de imagenes, se logré construir una aplicacion capaz de identificar
objetos en videos en tiempo real. La efectividad en la deteccidn de estos objetos depende en
gran medida de la cantidad de imagenes de entrenamiento que se le entreguen a la aplicacion
para entrenar la red neuronal que finalmente se encargara de realizar el reconocimiento de
objetos en los videos entregados por el usuario. Por otro lado, se encontrd que la efectividad
final no solo depende de la cantidad de imagenes sino también de la calidad de las mismas.
Las imagenes que aportan a que se logre una mayor efectividad son aquellas que contienen al
objeto que representan como elemento central de la misma con la menor cantidad de otros
objetos que puedan formar parte del entorno. En la etapa de reconocimiento de los videos,
para el caso de los objetos que se encuentren estaticos en el mismo, la efectividad se puede
ver afectada por el contraste entre estos y el entorno. Cuanto mayor sea el contraste mejor
funcionara el algoritmo de segmentacion. Para el caso de los objetos que se encuentren en
movimiento, la segmentacién se realizara con mayor facilidad gracias a la comparacion de

fotogramas.

La aplicacion construida esta adaptada principalmente a la deteccion de objetos
en videos provenientes de camaras de seguridad donde normalmente la cAmara permanece
estatica o realiza leves movimientos. Sin embargo, realizando algunas modificaciones en la
forma en la cual se realiza el proceso de segmentacion en los fotogramas, se puede adaptar a

otros tipos de videos.

A partir de esta investigacion, se pueden realizar futuros trabajos para la
clasificacion de imagenes o videos por el color que predomina. También se podria realizar
una clasificacién por tipo teniendo en cuenta que clases de objetos intervienen en el mismo o

los comportamientos detectados.
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Anexos

Anexo | - Regla de la cadena

Dada una funcion f(x)

f(x) =cos3x

Si llamamos a la funcién cos x como u(x) y a la potencia como v

f() = v(ux))

La derivada de esta funcion sera

£ =v'(u@).uw'(x) = 5

Ejemplo:

f(x) = sin?x

df dsin*x dsinx
dx  dsinx = Ox

— =2sinx .cosx
0x

ox

dcosx

ov du dcos3x dcosx
—

0x

3sinx .cos?x
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Anexo Il - Producto convolucion

El producto convolucion se utiliza para aplicar una transformacion a una

imagen. Se utiliza una matriz llamada Kernel la cual recorre cada pixel de la imagen. Al

tomar un pixel de la imagen (pixel inicial), éste y sus pixeles circundantes son multiplicados

por cada valor correspondiente en el Kernel. Los resultados de estas multiplicaciones se

suman Yy este nuevo resultado es reemplazado por el valor del pixel inicial.

Ejemplo de calculo de un pixel

11 |4

5

2

16 | 15

21

18 |1

3

8

Imagen

11

16

285

21 |3

4 |51 |2
1 (3|2 |3
6 2 |1 |4
6 |9 |8 |7

18

3 |4

Kernel sobre pixel inicial

9

8 |7

Resultado

Resultado = (11 x4) + (4*5)+ (5x1)+ (16x1)+ (15*3) + (21 %x2) + (18 6) +

(1x2)+(3x1) =285
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Anexo 111 - Canny

El algoritmo de canny ° se utiliza para la deteccion de bordes en una imagen.
La primera etapa del algoritmo consiste en aplicar un filtro gaussiano a la imagen para reducir
el ruido presente en la misma. Para aplicar el filtro se utiliza una matriz llamada Kernel con la
cual se realiza la operacién de convolucion sobre la imagen (Ver Anexo Il — Producto
convolucion).
[2 4 5 4 2]

1 |4 9 12 9 4|
— 1|5 12 15 12 5]
159 [4 9 12 9 4J

2 4 5 4 2

Ejemplo de filtro Gaussiano (Kernel)

La segunda etapa consiste en aplicar el operador de Sobel a la imagen. Este
operador se aplica para encontrar la magnitud del gradiente en cada pixel. Para aplicar este

operador se utilizan 2 kernels.

-1 0 1 -1
-2 0 2 -2
-1 0 1 -1

G, G

Uno de los kernels es igual al otro rotado 90°. Para encontrar la magnitud

absoluta del gradiente se combinan los resultados de aplicar los 2 kernels.

|G| = /G,Zc + G3

Para mejorar el rendimiento se suele utilizar la siguiente aproximacion.

G| = |G| + |G|

® (5) Kim, Daniel. 2013. Sobel Operator and Canny Edge Detector ECE 480 Fall 2013

Pagina 51 de 90



RECONOCIMIENTO DE OBJETOS EN VIDEOS EN TIEMPO REAL

De Berniger Lacoste, Alan Nicolas

UADE!

Se calcula la orientacion del gradiente de la siguiente forma.

0 = arctan 2
= arctan G

X

Una vez calculado el gradiente de la imagen, se determina si cada magnitud del

gradiente corresponde a un maximo local en la direccion del gradiente.

e Si el angulo del gradiente es 0° (Direccion Norte-Sur), se considera que
el punto estd en un borde si la magnitud del gradiente en ese punto es
mayor que las magnitudes en las direcciones este-oeste.

e Si el &ngulo del gradiente es 90° (Direccién Este-Oeste), se considera
que el punto esta en un borde si la magnitud del gradiente en ese punto

es mayor que las magnitudes en las direcciones norte-sur.

e Si el angulo del gradiente es 135° (Direccion Noreste y Sudoeste), se
considera que el punto estd en un borde si la magnitud del gradiente en
ese punto es mayor que las magnitudes en las direcciones noroeste y

sudeste.

e Si el angulo del gradiente es 45° (Direccién noroeste y sudeste), se
considera que el punto estd en un borde si la magnitud del gradiente en
ese punto es mayor que las magnitudes en las direcciones noroeste y

sudeste.

Luego de esta etapa se logra obtener los puntos que corresponden a los bordes.
El altimo paso consiste en quedarse con los puntos de mayor intensidad. Se asume que los
bordes importantes corresponden a lineas continuas. En esta Gltima etapa se utiliza un umbral

minimo y maximo para determinar qué puntos se dejaran y cuales se descartaran.
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Anexo IV - Neurona

n=N
Salida = (Z Pesa, .Va.im;l) + Bias

n=1

Funcion de
Activacion

Activacion

Sigmoid

1

Activacion = m

A excepcion de las neuronas que se encuentran en la capa de entrada, cada
neurona de la red tiene como entrada la salida de una 0 méas neuronas. La conexion entre una
neurona y otra se llama sinapsis. La salida de una neurona se calcula como la sumatoria de
los valores de entrada multiplicados por el peso asociado a esa entrada mas un valor llamado
bias. Este valor de salida se pasa como parametro a una funcién de activacion la cual puede
devolver un valor discreto (0,1) o un valor continuo. De esta forma, se activaran distintas
neuronas de acuerdo a la imagen que se le entregue a la red y a los pesos de las distintas

conexiones sinapticas.

Pagina 53 de 90



RECONOCIMIENTO DE OBJETOS EN VIDEOS EN TIEMPO REAL

De Berniger Lacoste, Alan Nicolas

Anexo V - Funciones de activacion

Binaria f@) = {2 s 8
- - /’/{_,7 N
Sigmoid | ———— fO)=1-=

El problema de utilizar una funcion de activacion que devuelva valores
discretos, como la funcion binaria, es que cualquier cambio en los datos provocara cambios
bruscos en la salida. En cambio, una funcion de activacion como la funcién sigmoid

provocara pequefios cambios.
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Anexo VI - Notacion

Al peso de la conexidn sinaptica entre la neurona i de la capa | y la neurona j

de la capa I+1 se lo llama wj;"*

Capall

Capa l+1 Capa |+2
T 1 1
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o
S
5 -
g A
kA 5
s &
W

Al bias de la neurona j de la capa I+1 se lo llama b}“

Capall Capa I+1 Capa I+2
1 1 1
b!+1
J
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A la entrada de una neurona j de la capa I+1 se la llama z}“

Capa | Capa I+1 Capa +2

[ 1

+1 _ +1 1 +1
Zj = Z Wij -a; + b]
i

71 = (W DT gl 4 pl+1
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A la activacion de una neurona j en la capa I+1 se la llama a}“

Capa | Capa I+1 Capa +2

[ 1

a; = cr(z})

at = o(zYH)

Siendo ¢ la funcion de activacion
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£ 5

2 =

Y <

1 &

Kss>

Al error introducido en una neurona j de la capa I+1 utilizado en el algoritmo

“Backpropagation” se lo llama 6]-”1

Capall

Capa I+1 Capa I+2
T 1 1
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Anexo VII - Gradient descent

Cuando se crea la red, se inicializan los pesos de las conexiones de manera
aleatoria. Estos pesos son ajustados en la fase de entrenamiento tratando de minimizar una

funcion de costo como puede ser la funcion de costo cuadratica

COw,b) =5 Y lly() — alf

Donde w es la coleccion de pesos de toda la red. b son todos los bias de la red.
n es el numero total de entradas de entrenamiento. a es el vector de salidas de la red cuando x
es la entrada. y(x) es un vector que representa la salida deseada respecto a las entradas. La
funcién de costo nos indica la efectividad de reconocimiento de la red de las imagenes de
entrenamiento. Esta funcion tiene como variables los pesos y los bias de las conexiones
sinapticas de la red y su resultado sera siempre positivo. Se busca encontrar el conjunto de
pesos y de bias que minimicen esta funcion de costo. La razén por la cual se utiliza una
funcién de costo para medir la efectividad de la red neuronal en lugar de simplemente contar
la cantidad de imagenes reconocidas se debe a que pequefios cambios en los pesos o en los
bias pueden mejorar la efectividad de la red sin que cambie la cantidad de iméagenes

reconocidas del set de entrenamiento.

Para minimizar esta funcion se utiliza el método de optimizacién llamado
“Gradient Descent”. Este método consiste en encontrar cuales son los pequefios cambios que
tenemos que hacer en los parametros para lograr que la funcion decremente. Para lograr esto,
se calculan las derivadas parciales de la funcion respecto a cada una de las variables y se
procede a actualizar los pardmetros de la funcion en el sentido en el cual la funcién
decrementa utilizando una tasa de aprendizaje. De esta forma se intenta llegar al minimo
global de la funcion que establece los valores que deben tomar los parametros (pesos Yy bias)
para que la funcién de costo tome el minimo valor. La tasa de aprendizaje establece que tan
répido se va a avanzar en tal sentido. Si la tasa fijada es muy grande podemos pasar de largo
el minimo global debiendo dar por terminado el método en algun otro valor. Por el contrario,

si la tasa de aprendizaje es muy chica, puede que el método le tome demasiado tiempo llegar a
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encontrar el minimo global. Debido a que la funcion de costo para la red neuronal posee
muchas variables (Cada peso de las conexiones sindpticas y bias de cada neurona) se

procedera a explicar el algoritmo con una funcién de solo 2 variables.

Supongamos una funcién J de 2 variables (6,, 6,). El algoritmo consiste en ir
buscando valores de 6, y 6, que hagan que el resultado de la funcion sea cada vez menor
hasta encontrar el minimo. Lo primero que se debe hacer es tomar un punto cualquiera de la
funcién y calcular las derivadas parciales respecto a cada una de las variables en este punto.
La derivada parcial respecto a una variable nos dar4 como informacion si la funcion esta
creciendo o decreciendo en esa dimension. Con esta informacion se procede a actualizar el
valor de la variable de manera tal que la funcion tome un valor cada vez menor en cada
iteracion. El valor de la derivada y el pardmetro a llamado “Tasa de aprendizaje”

determinaran que tan rapido se avanza hacia el minimo de la funcion.

0
O =0 —« (')_90](90' 6:)

0

0, =0, —a —
1 1 05691

J(6o,61)
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La eleccion de la tasa de aprendizaje es muy importante para el correcto
funcionamiento de algoritmo. Si el valor de la misma es muy bajo, la actualizaciéon de los
valores de las variables ser& muy pequefia en cada iteracion lo que resultara en un lento
funcionamiento del algoritmo. Pero si por otro lado el valor de la tasa de aprendizaje es muy
alto, las variables tomaran valores muy lejanos entre cada iteracion lo que puede resultar en

no pasar por el minimo quedando éste entre 2 iteraciones.

El algoritmo “Gradient descent” aplicado a la funcion de costo de la red

neuronal quedaria de la siguiente forma:

Por cada peso:

ac
Wy = W — aa_Wk
Por cada bias:
b= b ac
AT

Debido a que este algoritmo tardaria mucho en ejecutarse debido a la cantidad

de parametros sobre los cuales tiene que derivar la funcidn, se utiliza una variacion de este
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algoritmo llamado “Stochastic gradient descent”. Este algoritmo consiste en hacer los calculos
usando solo un grupo de las imagenes de entrenamiento elegidas al azar. A este grupo de
imagenes se lo 1lama “mini-batch”. Una vez finalizado los calculos con ese mini-batch se
toma otro “mini-batch” hasta que ya no queden imagenes de entrenamiento. A esto se lo llama
“epoch”. El entrenamiento de una red neuronal es llamado “online” cuando el tamafo del

“mini-batch” es de 1.
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Anexo VIII - Backpropagation

Para calcular las derivadas parciales respecto a cada uno de los pesos y bias de

la funcion de costo, se utiliza un algoritmo llamado “Backpropagation” ®.

La funcion de costo puede escribirse como:

=1
== .
X
Donde:

1
C. =— _ L2
v =51y —at

El algoritmo consiste en tomar una neurona de la red y agregarle un valor

llamado “error” (§) al valor de entrada de la misma.

1
C= Ez_(yiL - aiL)z
L

¢ _ 5
azl 7
J
6} es la variacion de la funcidn de costo respecto a una neurona

Primero se calcula el § de la Gltima capa llamada L y luego se propaga hacia

atras para calcular los § de las neuronas de las capas anteriores

., 0C ocC aajL
or = =
J asz aajL asz

6 (8) Nielsen, Michael. 2015. Neural Networks and Deep Learning. Chapter 2 — How the backpropagation
algorithm works
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Dada una neurona j, la derivada de la funcion de costo se vuelve 0 en todos los

términos de la sumatoria excepto cuando i = j

2
=50} —a).0-D =@ -y}

dak
94 _ i

§f = (af —yf).0'(z})

st =(a" —y") ©d'(z")

Para cualquier capa I, el error de una neurona j se calcula como la sumatoria de
las variaciones de la funcion de costo con respecto a cada una de las neuronas de la capa
siguiente multiplicado por la variacion de las entradas de las neuronas de la capa siguiente con

respecto a la neurona j:

. ac 3 oc 9zt
Of = — = )
T0zf Ludzt oz

ac - .
3,01 representa como las neuronas de la capa siguiente afectan a la funcién de
VA
k
costo.
aZ,l€+1 Lo .
e representa como las neuronas de la capa siguiente varian en funcion de la
A
J
neurona j.

aC _ s+
I+1
0z,
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Z]l€+1 — 2 Wl+1 a + bl+1
i

2L = zwz+1 o(z!) + b+t
i

l+1

sera 0 en todos los términos de la sumatoria excepto cuando i = j

l
0z Zj

62”1 a( l+1 O.(Zl)+bl+1

1 1
azj azj
azl+1
l+1 l
37 .0'(z)

]

Z 5l+1 l+1 o (Zl)

st =ws"*1 @ d'(z)

ac dC 0z
owj;  0zf 0wy
ac , 0z
ac
aWij ( a l])
ac
=6/.(0+a""1)
awij
ac
_ sl ol
™ §.ai "
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ac
W — al—1(5l)T

ac _ aC 9z
1 L l
b} 9z 9b]
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Anexo IX — Red neuronal convolucional

Una red neuronal convolucional” es un tipo de red neuronal que tiene una
estructura mas compleja que las redes neuronales convencionales. Este tipo de redes es
normalmente utilizada para aplicaciones de vision artificial debido a las ventajas que ofrece
en cuanto a reduccion en cantidad de célculos y eficacia al momento de reconocer imagenes

que difieren en gran medida con las imagenes de entrenamiento.

Al momento de entrenar una red neuronal de este tipo, la imagen de
entrenamiento va reduciendo su tamafio a medida que va pasando por las distintas capas de la
red. De esta forma, la red neuronal puede detectar caracteristicas de la imagen que no estén
fuertemente ligadas al tamafio de la misma. Por otro lado, distintos grupos de neuronas se
vinculan a la imagen aplicando distintos tipos de filtros para lograr detectar las caracteristicas
que identifican univocamente a un objeto mas alla de las distintas transformaciones que

puedan sufrir las imagenes del mismo.

Las redes neuronales convolucionales, al igual que las redes neuronales
convencionales, agrupan sus neuronas en distintas capas (Capa de entrada, capas ocultas y
capas de salida). La capa de entrada y salida tienen la misma funciéon que en las redes
neuronales convencionales. La de entrada recibe la imagen que se quiere que la red neuronal
entrene o reconozca y la de salida etiqueta la imagen en la fase de entrenamiento y muestra el
resultado final del proceso en la etapa de reconocimiento. Las capas ocultas se dividen en
distintos tipos. El primer tipo que aparece en este tipo de redes es la capa de convolucion. Esta
capa distribuye sus neuronas en 3 dimensiones donde cada eje de profundidad de neuronas
recorre la imagen de entrada con un filtro distinto. A cada eje de profundidad de neuronas se
lo llama “Mapa de activacion”. Cada neurona de esta capa se conecta a una region de
neuronas de la capa de entrada a través de una matriz de valores (Filtro). De esta forma, cada
neurona aprende caracteristicas de la imagen teniendo en cuenta regiones de la misma. Esta
capa tiene distintos parametros como la profundidad de neuronas, o la separacién entre la
region de neuronas de la capa de entrada a la que se conectan las distintas neuronas de los
mapas de activacion y la region de neuronas a la que se conectan las neuronas adyacentes a

estas. Al momento de entrenar la red, la actualizacion de los pesos y los bias de esta capa se

" (3) Andrew Ng, Jiguan Ngiam, Chuan Yu Foo, Yifan Mai, Caroline Suen, Adam Coates, Andrew Maas,
Awni Hannun, Brody Huval, Tao Wang, Sameep Tandon. UFLDL Tutorial — Convolutional Neural Network
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realizan por grupos ya que todas las neuronas de un mapa de activacion comparten tanto los

pesos como los bias pero no sobre qué region de la capa de entrada se conectan.

Capa de convolucion

Otra de las capas que forman parte de la arquitectura de las redes neuronales
convolucionales es la capa de “Pool”. Esta capa tiene como funcion reducir el tamafio de la
imagen para entregarla a una nueva capa de convolucion. Gracias a esta capa se logran
detectar caracteristicas de la imagen que van a permanecer aungue cambie su tamafio. Para
reducir el tamafio de la imagen se suele utilizar la técnica de “max-pooling”. Esta técnica

consiste en tomar el mayor valor de un grupo de pixeles y pasarlo como salida en
representacion de este grupo.
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Las redes neuronales convolucionales tiene una capa de entrada, una capa de

salida y suelen tener varias capas de convolucion y de “Pool”.

Capa de convolucion Capa de “Pool” Capa de salida

ﬂ-ﬂ-
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Anexo X - Casos de Uso

uc Diagrama de casos de uso/

Crear Objeto

S
P

Agregar Imagen de

. Entrenamiento
Ver Objetos

Agregar Imagen de

N Prueba /
Usuario Sistema

Crear Red Neuronal

Reconocer Imagen o

video

Entrenar redes
neuronales

rear entrenamiento

de red neuronal Ver Redes

Neuronales
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Crear objeto

Caso de Uso ID:

CuU001

Caso de Uso Nombre:

Crear objeto

Creado por:

Nicolas

Ultima actualizacion por:

Nicolas

Fecha Creacién:

Fecha ultima actualizacion:

Actor: [Usuario

Descripcion: [El usuario

Precondiciones:

Postcondiciones:

Se crea un objeto en el sistema al cual se le pueden afadir imagenes de
entrenamiento y de prueba y se lo puede incluir en una red neuronal

Prioridad: |Alta

Frecuencia de
uso:

Flujo Normal |1 El usuario ingresa el nombre del objeto a crear

2 El usuario selecciona el objeto del cual hereda el objeto a crear
3 El sistema crea el objeto con el nombre indicado y establece la relacién
de herencia

Flujos
Alternativos

Excepciones

Includes: [NA

Extends |[NA

Requerimientos [NA
No Funcionales:

Notas : INA
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Ver objetos

Caso de Uso ID: [CU002

Caso de Uso Nom

bre: |Ver objetos

Creado por: [Nicolas [Ultima actualizacion por: Nicolas
Fecha Creacion: Fecha altima actualizacion:
Actor: [Usuario
Descripcion: [El usuario ve todos los objetos creados organizados en forma de arbol

para representar la herencia que existe entre los mismo

Precondiciones:

Debe haber al menos 1 objeto creado

Postcondiciones:

Se muestran todos los objetos creados

Prioridad:

Alta

Frecuencia de
uso:

Flujo Normal

1 El sistema muestra un listado de todos los objetos creados organizados
en forma de arbol

Flujos
Alternativos

Excepciones

Includes:

NA

Extends

NA

Requerimientos
No Funcionales:

NA

Notas :

NA
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Agregar imagen de entrenamiento

Caso de Uso ID: |CU003

Caso de Uso Nombre: |Agregar imagen de entrenamiento

Creado por: [Nicolas [Ultima actualizacion por: Nicolas

Fecha Creacion: Fecha altima actualizacion:

Actor: |Usuario

Descripcion: [El usuario agrega una imagen al set de imagenes de entrenamiento de un
objeto

Precondiciones: |Debe haber al menos 1 objeto creado

Postcondiciones: [El objeto tiene una nueva imagen de entrenamiento

Prioridad: |Alta

Frecuencia de
uso:

Flujo Normal |1. El Usuario selecciona un objeto

2. El usuario busca una imagen para agregar al set de imagenes de
entrenamiento del objeto

3. El sistema agrega la imagen al set de imagenes de entrenamiento del
objeto

Flujos
Alternativos

Excepciones

Includes: [NA

Extends [NA

Requerimientos |NA
No Funcionales:

Notas : INA
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Agregar imagen de prueba

Caso de Uso ID: |CU004

Caso de Uso Nombre: |Agregar imagen de prueba

Creado por: [Nicolas [Ultima actualizacion por: Nicolas

Fecha Creacién: Fecha altima actualizacion:

Actor: |Usuario
Descripcion: [El usuario agrega una imagen al set de imagenes de prueba de un objeto
Precondiciones: [Debe haber al menos 1 objeto creado
Postcondiciones: [El objeto tiene una nueva imagen de prueba
Prioridad: |Alta
Frecuencia de uso:

Flujo Normal |1. El Usuario selecciona un objeto

2. El usuario busca una imagen para agregar al set de imagenes de prueba
del objeto

3. El sistema agrega la imagen al set de imagenes de prueba del objeto

Flujos
Alternativos
Excepciones

Includes: |[NA
Extends [NA

Requerimientos [NA
No Funcionales:

Notas : INA
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Ver redes neuronales

Caso de Uso ID: |CU005

Caso de Uso Nombre: |Ver redes neuronales

Creado por: [Nicolas [Ultima actualizacion por: Nicolas

Fecha Creacion: Fecha ultima actualizacion:

Actor: [Usuario

Descripcion: [El usuario ve las redes neuronales creadas

Precondiciones:

Postcondiciones:

Prioridad: |Alta

Frecuencia de uso:

Flujo Normal |1. EI sistema muestra un listado de las redes neuronales creadas

Flujos Alternativos

Excepciones

Includes: [NA

Extends [NA

Requerimientos [NA
No Funcionales:

Notas : [INA
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Crear red neuronal

Caso de Uso ID:

CU006

Caso de Uso Nombre:

Crear red neuronal

Creado por:

Nicolas |Ultima actualizacion por:

Nicolas

Fecha Creacidn:

Fecha ultima actualizacion:

Actor:

Usuario

Descripcion:

El usuario crea una nueva red neuronal, indicando que objetos puede
reconocer y cual es el tamafio de imagenes que aceptara ya sea para el
proceso de entrenamiento, de prueba o de reconocimiento

Precondiciones:

Debe haber al menos 1 objeto creado

Postcondiciones:

El sistema tiene una nueva red neuronal

Prioridad: |Alta
Frecuencia de
uso:
Flujo Normal 1. El sistema solicita que se ingrese el nombre de la nueva red
neuronal.
2. El sistema muestra un listado de los objetos creados
3. El sistema solicita que se ingrese el tamafio de las imagenes que
aceptara la nueva red neuronal
4. El usuario ingresa el nombre de la red neuronal
5. El usuario marca los objetos que podréa reconocer la nueva red
neuronal
6. El usuario indica el tamafio de las imagenes que aceptara la nueva
red neuronal
Flujos

Alternativos

Excepciones

Includes:

NA

Extends

NA

Requerimientos
No Funcionales:

NA

Notas :

NA
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Crear entrenamiento de red neuronal

Caso de Uso ID:

Cu007

Caso de Uso Nombre:

Crear entrenamiento de red neuronal

Creado por:

Nicolas [Ultima actualizacion por: Nicolas

Fecha Creacidn:

Fecha ultima actualizacion:

Actor: [Usuario

Descripcion: [El usuario crea un nuevo entrenamiento para una red neuronal creada.

Precondiciones: [Debe haber al menos 1 red neuronal creada

Postcondiciones: [Una red neuronal tiene 1 nuevo entrenamiento

Prioridad: |Alta

Frecuencia de

uso:
Flujo Normal 1. El sistema solicita que se ingrese la cantidad de epochs del nuevo
entrenamiento
2. El usuario ingresa la cantidad de epochs del nuevo entrenamiento
3. El sistema solicita que se ingrese el tamafio del batch de
entrenamiento
4. El usuario ingresa el tamafio del batch de entrenamiento
5. El sistema crea un nuevo entrenamiento
Flujos
Alternativos
Excepciones
Includes: [NA
Extends [NA

Requerimientos [NA
No Funcionales:

Notas : [NA
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Reconocer imagen o video

Caso de Uso ID: |CU008
Caso de Uso Nombre: |Reconocer imagen o video
Creado por: [Nicolas [Ultima actualizacion por: Nicolas
Fecha Creacion: Fecha dltima actualizacion:
Actor: |Usuario
Descripcion: [El usuario ingresa al sistema una imagen o un video. El sistema realiza un

proceso de segmentacion de la imagen o de un fotograma del video para
detectar las partes individuales de la imagen que con mayor probabilidad
sean objetos a ser reconocidos por la red neuronal

Precondiciones:

Debe haber al menos 1 objeto creado
Debe haber al menos 1 red neuronal creada

Postcondiciones:

Imagen reconocida por el sistema

Prioridad: |Alta
Frecuencia de
uso:
Flujo Normal 1. El sistema solicita que se seleccione la red neuronal que se va a
utilizar para reconocer la imagen o el video
2. El sistema solicita que se ingrese una imagen o un video
3. Elusuario ingresa una imagen o un video
4. El sistema crea un nuevo entrenamiento
Flujos; 5. El usuario adjunta un tipo de archivo no valido
Alternativos 6. El sistema solicita un tipo de archivo valido (Imagen o video)
Excepciones
Includes: [NA
Extends [NA
Requerimientos [NA
No Funcionales:
Notas : |[NA
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Entrenar redes

neuronales

Caso de Uso

ID: |CU009

Caso de Uso Nombre: [Entrenar redes neuronales

Creado por: [Nicolas [Ultima actualizacion por: Nicolas

Fecha Creacion: Fecha ultima actualizacion:

Actor:

Sistema

Descripcion:

El sistema entrena las redes neuronales segun los entrenamientos creados
por el usuario

Precondiciones:

Debe haber al menos 1 red neuronal creada
Debe haber al menos 1 entrenamiento de una red neuronal creado

Postcondiciones:

Se realizaron los entrenamientos creados por el usuario

Prioridad:

Alta

Frecuencia de uso:

Flujo Normal

1. El sistema selecciona los entrenamientos que tienen epochs pendientes
Por cada entrenamiento
2. Si el entrenamiento no tiene epochs existentes

2.1 El sistema crea una nueva red neuronal y entrena el primer epoch
3. Si el entrenamiento tiene epochs existentes

3.1 El sistema obtiene la red neuronal del ultimo epoch y la re entrena

Flujos
Alternativos

Excepciones

Includes:

NA

Extends

NA

Requerimientos
No Funcionales:

NA

Notas :

NA

Pagina 80 de 90



UADE!

RECONOCIMIENTO DE OBJETOS EN VIDEOS EN TIEMPO REAL

De Berniger Lacoste, Alan Nicolas

Anexo XI - Diagramas de secuencia

Crear objeto

X

sd Crear objeto /

Usuario

Show()

frmNuevoObjeto

| = — — —

Seleccionar() :List<Objeto>

ObjetoDA

:Objetos

[ip
|
|

CrearObjeto(Ancestro, Nombrez |

|

|

|

|
Insertar(Objeto)
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Ver objetos

sd Ver objetos

X

Usuario
|

Show()

frmObjetos

ObjetoDA

. ; ActualizarArbolObjetos()

Seleccionar() :List<Objeto>

:Objetos

_I:|:|<
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Agregar imagen de entrenamiento

sd Agregar imagen de entrenamiento/

% frmObjetos ImagenDA

Usuario
|

Show()

[
|
i
"D
|
|
|
|

Agregarlmagen(Archivo)

Insertar(Imagen, ObjetolD)
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Agregar imagen de prueba

sd Agregar imagen de prueba/

frmObjetos

"

Usuario
|
|
|
|
|
|
. Show()
Agregarlmagen(Archivo)
-

ImagenDA

Insertar(Imagen, ObjetolD)
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Ver redes neuronales

sd Ver redes neuronales/

X

Usuario

Show()

frmRedesNeuronaleg

Seleccionar()

RedNeuronalDA
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Crear red neuronal

sd Crear red neuronal /

% frmNuevaRedNeuronal RedNeuronal DA

Usuario

|
|
|
|
: Show()

IS S

Crear(Nombre, Ancholnput, Altolnput, Objetos)

Insertar(RedNeuronal)

—_————— e e — — — ]
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Crear entrenamiento de red neuronal

sd Crear entrenamiento red neuronal /

X

Usuario
|

Show()

frmRedNeuronal

Entrenar(CantidadEpochs, TamafioBatch)

I
|
|
|
:
|
|
|
|
|
|

Insertar(Entrenamiento)

EntrenamientoDA
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Reconocer imagen o video

sd Reconocer imagen o video

% Reconocimiento Segmentacion ImagenReconocida

Show()

L

Cargarimagen(iImagen

«create»

; ObtenerimagenReconocida(imagen, CannyThresh, CannyThreshLinking, RedNeuronal)
i

Canny(imagen, CannyThresh, CannyThreshLinking) :ResultadoCanny

:ResultadoCann:
le - ________ResiadoCam Y

loop Subimagenes

[Por cada en anny.

O ; Obtenerol ) NN

:ImagenReconacida

le— — — —'MagenReconocifa _ _ _ -

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
.|
>
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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Entrenar redes neuronales

sd Entrenar redes neuronales /

X

Sistema
|

EntrenamientoDA

dientes) :List<Entrenamiento>

RedesNeuronales

RedNeuronal:Net

loop Entrenamientos /

[Por cada ¢ntrenamiento]

opt A

[Si no

ne epochs]

CrearCNN(CantidadObjetos, Ancholnput, Altolnput, Profundidad) :Net

Yy

[Si tiene| epochs]

‘Net

Yy

«create»

n
|
|
I
|
|

Entrenamiento.Epochs.Last() :Net |

[; ; I
|
|
]
I
|
|
|
I

Entrenar(CantidadEpochs, Network, Emre;namlento, Objetos) :Net
5; |

e e
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