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Resumen

Las tecnologias que conforman la Inteligencia Artificial, como el Deep Learning han tomado mucha
relevancia en diversos sectores a lo largo de los ltimos afios. Uno de los sectores mas influenciados por estas
tecnologias ha sido el de la conduccion autonoma.

Este Trabajo de Fin de Grado se encuentra en el ambito del Deep Learning y la conduccion autonoma, y
tratara de resolver uno de los aspectos mas importantes cuando se habla de un coche auténomo, es decir, la
clasificacion de senales de trafico. El objetivo del proyecto sera la creacion de diferentes modelos basados en
el Aprendizaje Profundo, en concreto, en redes neuronales convolucionales. Para llevar a cabo el modelo se
utilizara el lenguaje de programacion Python y la base de datos GTSRB, que es una base de datos de 43 tipos
diferentes de sefales de trafico alemanas. Después de crear las estructuras de los modelos, se entrenaran y
compararan los resultados obtenidos.

Una vez analizados y comprados los resultados, se consigue una precision superior al 90% en los diferentes
experimentos realizados para la clasificacion de las sefiales de trafico.
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Abstract

The technologies that make up Artificial Intelligence, such as Deep Learning, have become very important in a
lot of sectors over the last few years. One of the most influenced by these technologies has been autonomous
driving.

This Final Degree Work is in the field of Deep Learning and autonomous driving and will try to solve one of
the most important things when talking about an autonomous car, that is, the traffic sign classification. The
aim of this project will be the creation of different models based on Deep Learning, specifically on
convolutional neural networks. The Python programming language and the GTSRB database which is a
database of 43 different types of German traffic signs, will be used to create the model. When the model
structures have been created, the results achieved will be trained and compared.

Once the results have been analysed and compared, an accuracy of more than 90% is achieved in the different
experiments for the traffic sign classification.
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1 INTRODUCCION

1.1. Motivacion

McCarthy acufi6 el término de Inteligencia artificial, también conocida por sus siglas, IA. Sin embargo,
no ha sido hasta los ultimos afios cuando el campo de Inteligencia Artificial ha sufrido un despliegue
vertiginoso, tanto que muchos la consideran la cuarta revolucion industrial. Este avance se ha producido
principalmente gracias a la mejora de la potencia computacional, asi como al aumento y accesibilidad de datos.

La Inteligencia Artificial estd cambiando nuestras vidas. Fue en el afio 1956 cuando el informatico John

El 4rea de la Inteligencia Artificial es un campo muy extenso que resulta dificil definir, ya que depende en
cierto modo de la definicion de la inteligencia humana, la cual sigue teniendo diversas interpretaciones a dia de
hoy. Una definicion segun Jordi Torres, seria: “El esfuerzo de automatizar tareas intelectuales normalmente
realizadas por humanos™ [1] .

Se pueden distinguir dos tipos de Inteligencia Artificial, la débil y la fuerte. La IA débil hace referencia a
sistemas que solo pueden llevar a cabo un niimero acotado de tareas, de forma que, si a ese sistema se le
asignara la realizacion de otra tarea diferente, seguramente no se obtendrian los resultados esperados. Por otro
lado, la inteligencia artificial fuerte se refiere a sistemas capaces de realizar muchas tareas diferentes. Los
sistemas existentes hasta dia de hoy pertenecen al primer tipo de 1A, la débil, mientras que la segunda por
ahora solo existe en la ficcion. [2]

La Inteligencia Artificial estd presente en diversos sectores. Por poner algunos ejemplos, en el sector
financiero, los bancos usan esta tecnologia para poder detectar fraudes o pronosticar modelos del mercado. En
el sector comercial ayuda a los comercios a pronosticar las ventas, asi como a recomendar el producto
apropiado a un determinado cliente. Por su parte, el sector sanitario ha creado chatbots capaces de realizar un
diagnostico a partir de preguntas sobre los sintomas, mientras que en el sector automovilistico se han generado
sistemas capaces de evitar colisiones y optimizar el trafico.[3]

Dentro del mundo de la Inteligencia Artificial se pueden encontrar diferentes campos de estudio como son el
procesamiento del lenguaje natural (en inglés, Natural Language Process o NLP), la vision por computadora o
el aprendizaje automatico.

Este trabajo se centrara en una disciplina concreta de la Inteligencia Artificial, el aprendizaje automatico, y
dentro de éste, en el aprendizaje profundo o Deep Learning,



2 Introduccion

1.2. Objetivo

El principal objetivo de este proyecto sera el desarrollo de un sistema de ayuda a la conduccion, en concreto,
un sistema de clasificacion de sefiales de trafico. Es decir, se tratara de un sistema capaz de clasificar, a partir
de una imagen de una sefial de trafico, la clase a la que pertenece dicha sefial. Esta clasificacion se realizara a
partir de técnicas de Deep Learning, en concreto, la creacion de una red neuronal convolucional.

Para poder desarrollar dicho sistema, sera necesario primero adquirir una serie de conceptos basicos de redes
neuronales convolucionales y del lenguaje de programacion a usar, Python, asi como de las librerias necesarias
para la creacion de la red.

Una vez alcanzados estos conocimientos previos, se puede proceder a la creacion del sistema y su futura
evaluacion con el fin de alcanzar el modelo 6ptimo.

1.3. Estructura de la memoria

Este documento se encuentra estructurado en diferentes capitulos, los cuales se explican de forma breve a
continuacion:

e Capitulo 1: Introduccién. En este primer capitulo se expone la motivacion del proyecto, los
objetivos que se quieren alcanzar y la estructura del documento.

e Capitulo 2: Estado del arte. Este capitulo estudia la situacion actual del area de desarrollo del
proyecto, la conduccion autdnoma.

e Capitulo 3: Deep Learning. En este capitulo se estudian los conceptos tedricos sobre Deep Learning
necesarios para llevar a cabo el desarrollo del proyecto.

o Capitulo 4: Metodologia propuesta. En este punto, una vez conocida la teoria necesaria sobre Deep
Learning y redes neuronales, se lleva a cabo la creacion del modelo. Para ello, se explican
previamente las herramientas necesarias para el desarrollo del modelo, asi como la base de datos con
la que se trabajara, en concreto, GTSRB (The German Traffic Sign Recognition Benchmark).

o Capitulo 5: Experimentos y resultados. Una vez creado el modelo se realizaran diversos
experimentos y se evaluaran y compararan entre si, mostrando los resultados obtenidos.

e Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras. En este Gltimo capitulo se exponen las conclusiones que
se han alcanzado tras la realizacion del trabajo expuesto, asi como algunas propuestas de mejora para
el futuro.



2 ESTADO DEL ARTE

como de todos los niveles existentes seglin la autonomia que presente el vehiculo. Adicionalmente, se

expondran los diferentes sistemas de ayuda a la conduccion que existen en la actualidad. Uno de estos
sistemas es la clasificacion de sefiales de trafico, la cual se estudiara mas detenidamente en capitulos
posteriores.

E n este capitulo, se abordara la definicion y explicacion en profundidad de la conduccion autéonoma, asi

2.1. Conduccion Autonoma

Un sector muy impactado por la IA es el sector automovilistico, cuyo objetivo es la creacion de coches
capaces de conducir de forma autéonoma, comiinmente conocidos como coches autonomos. La finalidad de
este tipo de coches seria que llegasen a reemplazar a los coches actuales. Desde la aparicion del primer coche,
cuyo proposito era la posibilidad de desplazarse sin necesidad de usar el transporte publico (ya fuera un
desplazamiento corto hasta largos viajes entre ciudades), hasta el dia de hoy, estos no han parado de
evolucionar y por ello la industria del automovil ha seguido creciendo hasta convertirse en una de las
industrias mas importantes. Sin embargo, una consecuencia directa que este crecimiento conlleva es el
aumento de accidentes de trafico, lo cual constituye un gran problema a nivel mundial.

Segin la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), en las carreteras del mundo mueren cada afio 1,35
millones de personas, aunque los accidentes de trafico también pueden dar lugar a traumatismos no mortales,
los cuales padecen entre 20 y 50 millones de personas [4]. Un ejemplo de este problema se muestra en la
Figura 1 [5], en la que se contabilizan el nimero de victimas en accidentes de trafico en Espaiia, dividido en
victimas mortales, heridos hospitalizados y heridos no hospitalizados desde el afio 1960 hasta el 2019. Como
se puede observar, aunque el nimero de victimas mortales es bastante elevado, es mucho mayor la cantidad de
personas que sufren accidentes no mortales.

Asimismo, segun datos proporcionados por la DGT (Direccion General de Trafico), el 90% de los accidentes
de trafico se deben al factor humano, como pueden ser las distracciones o el incumplimiento de las sefiales de
trafico entre otros [6]. Surge por tanto la necesidad del desarrollo de los coches auténomos, los cuales no
necesitarian conductor ya que tienen la capacidad de observar y analizar el medio que les rodea y aplicar las
técnicas de conduccion adecuadas a dicha situacion. Entre las técnicas que deben presentar dichos coches se
encuentran la deteccion de las lineas de los carriles o pasos de cebra, el reconocimiento de peatones y sefiales
de trafico, etc. Debido a todo esto, son muchas las empresas que hoy en dia trabajan en la investigacion y el
desarrollo de diferentes prototipos de vehiculos autonomos como pueden ser Tesla, Ford, Toyota, Mercedes o
Audi, y aunque no se ha conseguido aun la creacion de un coche completamente auténomo, cada vez se esta
mas cerca.
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Figura 1. Victimas accidentes de trafico desde 1960-2019.

Niveles de conduccion autonoma

Un vehiculo autdbnomo es aquel que cuenta con una serie de sensores, actuadores, procesadores y software que
le permiten conducir de manera autonoma. El objetivo final es que en el futuro se consiga una autonomia total
del vehiculo, sin embargo, su desarrollo se esta produciendo de manera gradual. El SAE (Society of
Automotive Engineers o Sociedad de Ingenieros de Automocion) realizd una clasificacion de los diferentes
niveles de automatizacion de la conduccion, la cual consiste en una escala que consta de 6 niveles diferentes
que van desde el nivel 0 al nivel 5. Dicha clasificacion aparece descrita en el estandar SAEJ3016 ([7]), el cual
fue publicado en enero de 2014 y revisado por ltima vez en abril de 2021, junto a otras consideraciones y
definiciones. Sin embargo, aunque dicho estandar SAEJ3016 pretende ser generalista y universal, no es
obligatorio su cumplimiento ya que serd cada pais el que establezca unas leyes determinadas al respecto [8].
Los 6 niveles comentados (Figura 2) se exponen a continuacion [9]:

Nivel 0: los coches de nivel de autonomia 0, también conocidos como coches no autonomos son
aquellos en los que independientemente del vehiculo, sera el propio conductor el que llevara a cabo
todas las acciones.

Nivel 1: son aquellos en los que, aunque el conductor tiene el control casi total del vehiculo, cuenta
con ciertos sistemas de ayuda que permiten que la conduccion sea mas segura. Algunos de estos
sistemas pueden ser, por ejemplo, el control de velocidad de crucero o la alerta de cambio involuntario
de carril.

Nivel 2: la gran diferencia entre este nivel y el anterior se encuentra en que el nivel 2 incorpora un
mayor nimero de tecnologias y sistemas de ayuda a la conduccion que pueden sustituir algunas
acciones del conductor.

Nivel 3: este nivel supone un gran avance respecto a los anteriores ya que el vehiculo posee una
mayor capacidad de autonomia. En este nivel es el propio vehiculo el que toma las decisiones y
circula libremente, aunque esto no exime al conductor de estar constantemente alerta debido a que el
sistema puede fallar y solicitar su intervencion.

Nivel 4: este nivel de autonomia roza casi la totalidad, ya que la tecnologia implementada sera capaz
de analizar el entorno, controlar el trafico y objetos de la via, determinar la ruta, etc. Esto es posible
gracias a camaras y sensores incorporados en el vehiculo, que tienen la capacidad de monitorizar lo



Clasificacion automatica de sefiales de trafico basada en Deep Learning. 5

que sucede tanto fuera como dentro del mismo. Hoy en dia, los vehiculos pertenecientes a este nivel
de autonomia no estan atin en el mercado, solo funcionan a modo de prueba.

e Nivel 5: este ultimo nivel alcanza la autonomia total. Uno de los grandes cambios de los vehiculos
incluidos en este nivel se encuentra en la ausencia tanto del volante como de los pedales, ya que en
este caso no sera necesario el conductor, el cual pasara a ser un pasajero mas. Dicha ausencia es
posible debido a que, a diferencia de los niveles mencionados anteriormente en los que el conductor
tomaba el mando en caso de fallo del sistema, ahora el encargado de solventar dicho fallo sera otro
sistema de emergencia.

Levels of Autonomous Driving Technology

LEVEL 1 LEVEL 3 LEVEL 5

Automation of driver @ Conditional Full automation in
assist functions automation of driving. all circumstances
such as ABS and A human is required to
cruise control. take over if needed.

LEVEL O LEVEL 2

No automation Partial automation of central
of any driving @ driving functions including automated. A human
fuctions steering and acceleration, may need fo take over,
such as lane correction. ex in bad weather.

LEVEL 4

Driving functions mostly

Figura 2. Niveles de conduccion auténoma.

2.3. Sistemas de ayuda a la conduccion

En relacion a los niveles de autonomia vistos anteriormente, es importante tener en cuenta que a dia de hoy
aun no ha sido posible el desarrollo de un coche completamente auténomo, ya que los pertenecientes a los dos
ultimos niveles de autonomia (4 y 5), s6lo funcionan a modo de prueba. Lo que si es hoy en dia una realidad,
es el uso cada vez mas habitual de sistemas que hacen la circulacion mas segura. Esto se debe a que el
principal objetivo de la industria del automévil sigue siendo reducir el nimero de accidentes de trafico a partir
del desarrollo de vehiculos mas seguros. Para garantizar esta seguridad, se estan llevando a cabo de forma
gradual dichos sistemas de ayuda a la conduccion, también conocidos por sus siglas en inglés ADAS
(Advanced Driver Assistance Systems), los cuales consisten en un conjunto de tecnologias capaces de
disminuir la cantidad de riesgos que pueden aparecer mientras se circula, no s6lo para los ocupantes del coche
sino también para otros usuarios presentes en la via [10].

Los sistemas comentados, estan formados por diferentes equipos como son: los sensores, las camaras de video,
los radares o los sistemas LIDAR [11]. A continuacion se veran algunos ejemplos de estos sistemas de ayuda a
la conduccion comentados previamente [12]:

e Avisador de angulo muerto: durante una maniobra de cambio de carril, el vehiculo avisa mediante
una o varias sefiales de la presencia de otro vehiculo en el angulo muerto. La deteccion la realiza a
partir de sensores de radar situados en la parte trasera del vehiculo.

o Sistema de deteccion de fatiga: el objetivo es evitar que el conductor se desconcentre mientras
conduce por causas similares al suefio o la fatiga. Esta falta de concentracion se detecta a partir de la
evaluacion de la velocidad angular del volante. En el momento en el que el vehiculo detecta un
comportamiento durante las maniobras que difieren al tipico del conductor, genera una alarma visual,
acustica o sensorial.

e Sensores de aparcamiento: durante una maniobra de aparcamiento el vehiculo avisa al conductor de
la proximidad de algiin obstaculo o persona, gracias a sensores situados tanto en la parte delantera
como trasera del vehiculo.
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o Frenado auténomo de emergencia: permite al vehiculo, gracias a camaras, radares y algunos
sensores, detectar otros vehiculos parados o que circulan a una velocidad menor, peatones e incluso
ciclistas. Una vez detectado el obsticulo y en caso de que exista peligro por colision, el vehiculo
avisard al conductor y en caso de que este no haga nada, sera el propio vehiculo el que frene.

o Sistema de reconocimiento de sefiales de trafico [13]: detecta a través de camaras situadas en el
espejo retrovisor interior, y en tiempo real, las sefiales de trafico tanto permanentes como temporales
que el vehiculo se encuentre en la via durante el trayecto, con el fin de informar al conductor y evitar
que se despiste. Este sistema tiene dos formas de aplicacion:

- Aplicacion pasiva: tiene un objetivo informativo. Avisa a través de pictogramas o sonidos al
conductor si infringe alguna sefial.

- Aplicacion activa: ademas de avisar con sefales visuales o auditivas, interviene en caso de una
posible colision.

o Sistema ISA (Intelligence Speed Assistance) [14]: se trata de un asistente de velocidad inteligente
impulsado por la DGT y la Comision Europea que sera obligatorio para todos los vehiculos nuevos
homologados a partir de 2022. El sistema es capaz de leer la maxima velocidad permitida en un
determinado tramo y adapta la maxima velocidad del coche a dicha limitacion. La deteccion la realiza
de forma similar al sistema de reconocimiento de sefales de trafico ya comentado, a partir una camara
situada detras del retrovisor, el GPS y otros sensores de los que disponga el vehiculo. Hay tres niveles
diferentes para el sistema [SA:

- Informativo o de asesoramiento: en este nivel se avisa al conductor de que esta excediendo
los limites de velocidad, a partir de sonidos, vibraciones o iconos en el cuadro de mandos
como puede observarse en la Figura 3 [15].

- De apoyo o advertencia: en este nivel, ademas de avisar al conductor el sistema también
gjerce una presion hacia arriba sobre el acelerador, el cual frenara al vehiculo.

- Interviniente u obligatorio: en este nivel, el asistente impedird el exceso del limite de
velocidad actuando sobre la centralita, en caso de querer exceder el limite habra que pisar
fuerte el acelerador o pulsar una tecla con esa funcion.

SIEMPRE LA VELOCIDAD SEGURA -

El asistente ISA adapta la velocidad méxima del PRRES
coche a las limitaciones establecidas en las g’;‘:;ﬁ?:":;‘:\;’:f;‘i’m da
senales de cada tramo. Avisa al conductor y detr3s del retrovisor) en

limita, si es necesario, automdticamente la i
velocidad. sintonfa con el GPS va

leyendo las sefiales,
-

No permite superar el limite
detectado actuando sobre el
funcionamiento del motor o el
19 = - acelerador gracias al software
1

il — ¢
s. lﬂmﬂﬂaﬂ ial = g ) instalado.

Si se alcanza el limite de la via
emite una senal 6ptica, hiptica
y/o audible como mensaje
informativo. El cuadro de la
instrumentacion siempre refleja
la velocidad permitida.

El conductor puede
desconectar el ISA mediante
una tecla o al pisar el
acelerador con més fuerza.

Figura 3. Funcionamiento del sistema ISA (Asistente de velocidad inteligente).

Destacar que, en 2017, una tercera parte de los coches vendidos en Espaiia, equipaban alguna de estas ayudas,
las cuales son cada vez mas aceptadas y demandadas por el publico, y cuya combinacion genera funciones que
suponen los niveles ya mencionados, 2 y 3 de conduccion auténoma [16]. En los proximos apartados, se
disefnara un modelo que permita la clasificacion de sefiales de trafico.
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sefiales de trafico que se quiere crear. En primer lugar, se analizara el concepto de Machine Learning o

aprendizaje maquina, asi como la clasificacion de sus algoritmos. Por otro lado, se estudiaran tanto las
redes neuronales como las redes neuronales convolucionales, su estructura, su funcionamiento y las métricas
utilizadas para la evaluacion de los modelos.

En este capitulo se estudiaran los conceptos tedricos necesarios para el desarrollo del clasificador de

3.1 Machine Learning

La Inteligencia Artificial mencionada anteriormente, es un campo muy amplio que abarca a su vez muchas
ramas diferentes. Entre las mas importantes, cabe destacar el Machine Learning también conocido como
aprendizaje automatico. Con el aprendizaje automatico aparece un nuevo paradigma de la programacion. En la
programacion tradicional, se obtenia un resultado a partir de un programa y de unos datos, en cambio, con el
aprendizaje automatico se obtiene el programa a partir de los datos y los resultados [17].

Puede definirse por tanto el aprendizaje automatico como la rama de la inteligencia artificial en la que los
ordenadores tienen la capacidad de aprender sin la necesidad de ser programados con anterioridad [1].

3.1.1  Clasificacion de algoritmos Machine Learning

La gran cantidad de algoritmos de aprendizaje automatico han llevado a clasificarlos en diferentes categorias
segun cuanta supervision reciban durante el entrenamiento y su tipo de supervision. Se pueden distinguir 4
grupos diferentes de Machine Learning [18]:

e Aprendizaje supervisado: en este tipo de aprendizaje, los datos que se usan para el entrenamiento
contienen etiquetas (también conocidas en inglés como labels) las cuales incluyen la solucion deseada.
Este tipo de aprendizaje se usa principalmente para dos tipos de tareas: la clasificacion y la regresion.
Un ejemplo de clasificacion puede ser el filtro de spam, como el mostrado en la Figura 4, en el que se
entrena al modelo con muchos correos electronicos pertenecientes a dos clases (spam y no spam) con
sus etiquetas correspondientes y éste debe ser capaz de clasificar los correos nuevos. Por otro lado, un
ejemplo de regresion puede ser la prediccion del precio de una vivienda a partir de unas caracteristicas
determinadas, conocida como predictores. Algunos de los algoritmos mas usados en este tipo de
aprendizaje son las maquinas de soporte vectorial (SVM), los arboles de decision y las redes
neuronales.
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Figura 4. Aprendizaje supervisado para filtro de spam.
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Aprendizaje no supervisado: a diferencia del aprendizaje supervisado, ahora los datos que se usan
para el entrenamiento no estan etiquetados y tendra que ser el propio algoritmo el que aprenda por si
mismo. Segun la tarea realizada se encuentran diferentes algoritmos de aprendizaje no supervisado:
clustering, visualizacion de datos, reduccion de la dimensionalidad, deteccion de anomalias y reglas
de asociacion. El clustering consiste en detectar grupos con caracteristicas similares y uno de sus
métodos mas usados es el k-means. Por otro lado, los algoritmos de visualizacion de datos se usan
para representar los datos de manera visual de forma que se pueda entender su organizacion e
identificar patrones sospechosos, destacando el método del andlisis de componentes principales
(PCA). La reduccion de dimensionalidad es otra tarea relacionada, cuyo objetivo es reducir los datos,
tratando de no perder una gran cantidad de informacion. Otra operacion importante es la deteccion de
anomalias, en la que se entrena al sistema con datos normales y cuando ve datos nuevos detecta si se
parece a un dato normal o se trata de una anomalia. Por tltimo, las reglas de asociacion trabajan con
muchos datos e intentan encontrar relaciones interesantes entre los atributos.

Training set

Figura 5. Aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje semisupervisado: en este tipo de aprendizaje, los datos usados para el entrenamiento
estaran etiquetados de forma parcial, es decir, habra un porcentaje de estos datos que si estaran
etiquetados y otro porcentaje que no, siendo normalmente el porcentaje de datos no etiquetados mayor
que el de datos etiquetados. La mayor parte de los algoritmos de aprendizaje semisupervisado suelen
ser una combinacion de algoritmos supervisados y no supervisados.
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Figura 6. Aprendizaje semisupervisado
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e Aprendizaje por refuerzo: este tipo de aprendizaje es diferente a los vistos hasta ahora. Un sistema
conocido como “agente” tiene que explorar un espacio que resulta desconocido para ¢l y determinar
qué acciones llevara a cabo a base de prueba y error, es decir, a partir de una serie de recompensas o
penalizaciones que recibird. El agente debera aprender de forma auténoma la mejor estrategia
(también conocida como politica) que le permita obtener la mayor recompensa en el tiempo. Este tipo
de aprendizaje estd muy moda actualmente, y un ejemplo de ello puede ser la implementacion en
robots para que aprendan a realizar diversas tareas como puede ser la de andar. De los algoritmos de
este tipo de aprendizaje, cuyo funcionamiento puede observarse en la Figura 7 [19], cabe destacar el
Q-Learning.

MODELO DE APRENDIZAJE POR REFUERZO

Recompensa Mejor Accidn H o000
W OQ A —ﬁ FYVYVYY

Seleccion de ) FYY Y
Estado

Algoritmo

Figura 7. Funcionamiento aprendizaje por refuerzo.

3.2 Redes Neuronales

El Aprendizaje Profundo o Deep Learning es un subcampo del Machine Learning que pertenece al campo de
la inteligencia artificial como puede apreciarse en la Figura 8 [20]. El Deep Learning puede considerarse una
nueva forma de aprendizaje a partir de datos que se basa en el estudio jerarquico de capas sucesivas de
representaciones, desde las menos significativas hasta las mas significativas. El término “profundo” en este
tipo de aprendizaje representa la idea de sucesion de capas de representaciones, es decir, no se refiere a que el
enfoque sea capaz de lograr una compresion mas profunda. El nimero de capas que un modelo de datos tiene
que tratar se conoce como profundidad del modelo, siendo variable este nimero de capas sucesivas, desde una
o dos, hasta decenas o cientos de estas capas [17].

Artificial Intelligence

Machine Learning

Figura 8. Relacion Inteligencia Artificial-Machine Learning-Deep Learning
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El aprendizaje profundo se basa en un modelo computacional conocido como redes neuronales artificiales,
donde las mltiples capas se apilan unas sobre otras. El término de red neuronal hace referencia a la
neurobiologia, ya que algunos conceptos se inspiran en el funcionamiento del cerebro humano a partir de la
interconexion de sus neuronas. Este nuevo concepto de redes neuronales se comprendera mejor centrandose
primero en la red neuronal méas basica existente, el perceptron, creada por Frank Rosenblatt en el afio 1957, la
cual consta de una sola capa con una neurona como puede observarse en la Figura 9. El perceptron tiene
varias entradas binarias (x1, X5, X,) y genera una sola salida la cual es binaria también (y;).Posee ademas un
parametro (b;) denominado sesgo o bias que toma siempre el valor 1 multiplicado por un valor. La salida se
calcula a partir de unos pesos (wq W, j, Wy ;) asociados a cada entrada. Rosenblatt introdujo el concepto de
pesos como un numero que define la intensidad con la que una entrada afecta a la neurona. Una vez
establecidos estos pesos, se multiplican cada una de las entradas por sus respectivos pesos y se realiza una
suma ponderada (z;). El resultado de dicha suma ponderada pasara por una funcién de activacion y dara una
clasificacion de los valores de entrada [21].

X,
Y

%, ety — = f(z) |——

Y

1+e~2
.

Figura 9. Estructura del perceptron

El perceptron resulta util para la clasificacion de datos que se pueden separar de forma lineal, sin embargo,
para conjuntos de datos no separables linealmente habra que afiadir mas capas y mas neuronas, surgiendo asi
el perceptron multicapa también conocido por las siglas en inglés MLP (Multilayer Perceptron) o redes
neuronales artificiales.

Al igual que el perceptron simple, el perceptron multicapa tendra también capas de entrada (input layer) y de
salida (output layer), pero ademas incluird una o varias capas ocultas (hidden layer) las cuales estaran
completamente conectadas. En la Figura 10 [22] puede observarse la estructura comentada, en concreto, de
una red neuronal profunda formada por 5 capas, la capa de entrada, dos capas ocultas totalmente conectadas y
la capa de salida.

Esquema de capas en una Red Neuronal

O
o O

QOO
QOO

Capa de
Entrada

Figura 10. Estructura red neuronal profunda
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3.3. Entrenamiento de redes neuronales

3.3.1. Proceso de aprendizaje

Cuando la red neuronal es creada, los pesos y el sesgo se establecen de forma aleatoria, siendo durante la fase
de entrenamiento cuando la red aprenda, y estos pesos se ajusten. Primero se realizard la propagacion hacia
delante o forward propagation, en la que se alimenta a la red con los datos de entrada, los cuales recorreran
toda la red de forma que cada neurona aplique una determinada transformacion a la informacion recibida por
la capa anterior y la envien a la capa proxima. Una vez en la capa final, es decir, recorridas todas las capas y
realizados todos los célculos, se obtendra una prediccion del resultado. Cuando se tiene el valor de salida, se
calcula el error, es decir, la diferencia ente el resultado de prediccion y el valor real de la salida. Dicha
informacion se propaga hacia atras, de ahi su nombre retropropagacion o backpropagation. Partiendo de la
ultima capa, capa de salida, el error es propagado a las neuronas de la capa oculta que han contribuido de
forma directa a la salida, pero dichas neuronas de la capa oculta no reciben el valor de error total sino un
porcentaje en funcion de como haya sido su contribucion a la salida. Capa por capa se repetira este proceso
hasta que cada neurona reciba su contribucion de error. Una vez propagada esta informacion hacia atras, ya se
pueden ajustar los pesos de nuevo. Para ajustar estos pesos de conexiones entre las neuronas habra que hacer
que el coste sea aproximadamente cero, y para conseguir esto se usa la técnica conocida como descenso de
gradiente, la cual es capaz de encontrar el minimo de una funcion, en este caso de la funcion de coste. El
descenso de gradiente lo que hace es cambiar los pesos en incrementos pequefios a partir de la derivada del
gradiente de la funcion de coste [1].

FORWARD PROPAGATION

Estimaciéon

LOSS

BARCKWARD PROPAGATION

Figura 11. Proceso de aprendizaje de redes neuronales

3.31.1. Optimizadores

El descenso de gradiente calcula las primeras derivadas de la funcion de coste, por eso es un método de
optimizacion considerado de primer orden. Aporta informacion de la pendiente, pero se necesita informacion
mas concreta como es la de la curvatura. Para obtener esta informacion se podria calcular las segundas
derivadas, pero esto supone un gran problema, que es el gran coste computacional. Por ello para el
enteramiento se usan optimizadores sobre el descenso del gradiente, entre ellos se encuentran [23]:

e SGD (Stochastic Gradient Descent): a diferencia del descenso de gradiente, los pesos se actualizan
tras lotes de n muestras, lo que hace que los pesos varien mas rapido y por tanto que converja mas
rapido hacia el minimo.

o AdaGrad (Adapative Gradient Algorithm): este algoritmo disminuye la tasa de aprendizaje, decae
mas rapido en pendientes fuertes que en pendientes suaves, lo que se conoce como tasa de aprendizaje
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3.3.1.2.

adaptativa. Suele funcionar bien cuando se usa para problemas cuadraticos simples, pero no tanto
cuando se trata de entrenar a redes neuronales. Esto se debe a la gran reduccion de la tasa de
aprendizaje, que hace que el algoritmo se detenga antes de alcanzar el 6ptimo global.

RMSProp (Root Mean Squeare Propagation): el algoritmo RMSProp soluciona el problema ya
mencionado del algoritmo AdaGrad, la no convergencia del optimo global. La solucion es acumular
solo gradientes de interacciones que se han realizado recientemente, en vez de acumular todos los
gradientes del entrenamiento, y para ello realiza un descenso en forma exponencial. Normalmente esta
tasa de descenso se suele fijar a 0.9.

Adadelta: es un algoritmo adaptativo que utiliza solo informacion de primer orden y no requiere que
la tasa de aprendizaje se ajuste de forma manual. [24]

Adam (Adaptive Moment Estimation): es uno de los optimizadores mas usados hoy en dia en el
aprendizaje profundo. Combina las ventajas de AdaGrad y RMSProp, lo que permite manejar
gradientes dispersos en problemas ruidosos. Se puede profundizar mas sobre este optimizador en el
articulo [25]

Funciones de activacion

Estas funciones se usan para realizar la propagacion hacia delante de la salida de una neurona, de forma que
esta salida sera recibida por las neuronas de la siguiente capa y se utilizan para introducir la no linealidad en el
modelo creado. Las funciones mas usadas se muestran en la Figura 12 [26], junto a sus respectivas ecuaciones
y graficas, y se explican a continuacion.

Funcién Lineal: Se conoce también como funcién entidad y permite que la entrada mantenga
constante su valor, es decir, la siguiente neurona recibird como entrada los mismos valores que la
anterior. Esto se debe a la relacion directa y proporcional entre la variable dependiente y la
independiente.

Funcion Escalon: Esta funcion se conoce también con el nombre de umbral, y asignara valores a la
salida con valor 0 o 1. Si la entrada es menor que cero, la salida valdra cero, en cambio si la entrada es
mayor o igual a cero, la salida pasara a valer uno. Se usara esta funcion cuando se quiera hacer una
clasificacion o cuando las salidas sean categorias.

Funcion Signo: esta funcion es similar al escalon, pero los valores asignados a la salida tendran valor
ly-l.

Funcion Sigmoide: Reduce aquellos valores que son extremos o atipicos en datos validos, en lugar de
eliminarlos. Los valores de entrada de rango casi infinito se convierten en probabilidades entre 0 y 1,
de forma que valores altos tenderan de forma asintdtica a 1 y los valores bajos tenderan de forma
asintotica a 0. Como se puede observar en la Figura 12 [26], esta funcion no esta centrada, lo cual
influye tanto en el aprendizaje como en el entrenamiento y esto ha llevado a disminuir su uso y
reemplazarla por otro tipo de funcion.

Funcion Tanh (Tangente Hiperbolica): Los valores de salida, en este caso, se limitaran entre -1 y 1,
lo cual proporciona la ventaja de trabajar de una manera mas facil con nimeros negativos. A
diferencia de la sigmoide, si estd centrada, pero sigue teniendo el problema de desaparicion del
gradiente. Se suele usar en redes recurrentes debido a su buen desempefio en estas.

Funcion ReLU (Rectified Lineal Unit): La funcion ReLU es muy usada en la practica gracias a su
buen funcionamiento y rapido computo. Esta funcion se activa sélo si los valores son positivos.
Cuando la entrada es negativa la pone a cero, en cambio, si es positiva la mantiene. Se caracteriza por
ser una funcion no acotada y que funciona bien con imagenes, ademas de su buen cometido en las
redes convolucionales.
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e Funciéon LeakyReLU: La funcion ReLLU ya comentada, genera un problema para valores de entrada
con valor cero, asi como para derivadas iguales a cero. Esta situacion da lugar a la muerte no deseada
de determinadas neuronas. Para evitar la muerte de dichas neuronas, aparece la funcion LeakyRelu,
creando una pequefia pendiente para valores de entrada menores que cero. Esta pendiente se consigue
multiplicando por un coeficiente rectificativo los valores negativos y manteniendo iguales los valores

positivos.
Funcion Ecuacion Grridfica
Escaldn fx) = {'i' 2 0 .___
Signo Fx) = [_11 x"‘;ﬂ“ _:
Lineal fx)=x 74
| e [
Fhasl (O P :
RelU flx) = max(0, x) S
Leaky RelLU f(x) = max(0.01x, x) //

Figura 12. Principales funciones de activacion
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3.3.2. Hiperparametros

Los hiperparametros son variables configurables cuyo valor no puede estimarse a partir de los datos ya que son
variables externas al modelo en si, es decir, es el programador el que las especifica para poder asi ajustar los
algoritmos de aprendizaje. Estos hiperparametros no se deben confundir con los parametros del modelo, que
son variables cuyo valor si puede estimarse a partir de los datos ya que son internas al modelo. Es importante
ajustar bien estos hiperparametros antes de comenzar el entramiento del modelo para que estos se entrenen
mejor y de una forma mas rapida. Los hiperparametros pueden ser de diferentes tipos segiin su nivel de
estructura y la topologia de la red como son el nimero de capas, el numero de neuronas, las funciones de
activacion, etc, los cuales se han visto en apartados anteriores. Por otro lado, se encuentran los
hiperparametros segun el nivel de algoritmo de aprendizaje los cuales se introducen a continuacion [1].

o Epochs (épocas): este hiperparametro es el encargado de indicar cuantas veces pasan los datos por la
red neuronal a lo largo de la fase de entrenamiento.

e Batch size (tamaiio del lote): los datos de entrenamiento pueden dividirse en lotes, por tanto, el batch
size indica cuantas muestras habra en cada lote para cada iteracion durante el entrenamiento.

o Learning rate (tasa de aprendizaje): durante cada iteracion, se multiplica el gradiente por el
learning rate para que se acerque poco a poco al minimo global y minimizar asi el coste de la funcion.
Por tanto, el learning rate indica como de rapido se lleva a cabo el aprendizaje. Es un hiperparametro
muy independiente del problema a tratar, pero generalmente, si su valor es demasiado grande, se esta
aprendiendo de forma muy rapida y por tanto se puede saltar algin minimo. De lo contrario, si su
valor es muy pequefio, se avanzara poco a poco teniendo méas oportunidades de encontrar el minimo
local, pero a su vez hara el proceso de aprendizaje muy lento.

low learning rate

high learning rate

\

good learning rate

Fo.
>

epoch

Figura 13. Convergencia segiin diferentes tasas de aprendizaje.

3.3.3. Resultados

Cuando la red ha sido entrenada se pueden obtener diversos resultados.

o Buen ajuste: el resultado idoneo es conseguir un modelo equilibrado, que se encuentre entre el
underfitting y el overfitting, aunque es un objetivo dificil de conseguir en la practica. Se dice que un
modelo esté bien ajustado cuando es capaz de generalizar, es decir, se ha adaptado bien a los datos de
entramiento y cuando se le introduce un dato nuevo es capaz de clasificarlo de manera correcta.

o Subajuste (Underfitting): se dice que se ha producido underfitting cuando el modelo no ha sido
capaz de ajustarse bien a los datos de entrenamiento. Este problema puede darse por un entramiento
durante pocas épocas o tasas de aprendizaje bajas.
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e Sobreajuste (Overfitting): el sobreajuste, también conocido en inglés como overfitting, se produce
cuando el modelo se ajusta muy bien a los datos de entrenamiento, pero no es capaz de generalizar de
forma correcta los datos de test, esto se debe a que ha memorizado los datos de entrada.

> >

underfitting correcto overfitting

Figura 14. Ejemplos de modelos sobreajustados, bien ajustados y
subajustados.

3.3.4. Datos de entrenamiento, validacion y test

A la hora de crear, entrenar y evaluar un modelo es necesario un conjunto de datos. Este conjunto de datos se
separa en dos conjuntos a su vez: el de entramiento (train) y el de prueba (test). El porcentaje de cada conjunto
puede variar segun el problema a tratar, aunque los mas usados son 80/20 y 70/30. Para evitar el problema de
overfitting ya comentado, se suele dividir de nuevo el conjunto de entrenamiento en dos: el conjunto de
entrenamiento y el de validacion. Esta division del conjunto de datos puede observase en la Figura 15 [27].

El conjunto de entramiento, como indica su nombre es el que se usa para entrenar a la red, es decir, para
obtener los parametros del modelo. Por otro lado, el conjunto de validacidén no se usara para entrenar a la red,
pero servira para conseguir una solucion oéptima a partir de la modificacion de los hiperparametros. Por Gltimo,
el conjunto de test se usard una vez acabo del proceso de entrenamiento y validacion y permitira evaluar el
modelo final.

Conjunto de entrenamiento Conjunto de Conjunto
validacion de prueba

Figura 15. Division del conjunto de datos en tres subconjuntos.
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3.4. Meétricas de evaluacion

Una vez creado el modelo hay que evaluarlo, es decir, entender lo bien que clasifica y realizar predicciones en
un determinado contexto. Para realizar esta evaluacion se utilizan diversas métricas que dependen del
problema tratado, ya que a veces solo importa con qué frecuencia acierta el modelo cualquier prediccion, y en
otras en cambio, lo importante es que el modelo acierte con mas frecuencia una determinada prediccion [21].
En este apartado se describirdn brevemente las métricas més empleadas en la evaluacion de modelos y por
tanto las que se han usado a la hora de realizar este trabajo.

3.4.1. Matriz de confusion (Confusion matrix)

La matriz de confusion no puede considerarse una métrica en si, pero si es una herramienta 0til para evaluar el
rendimiento de un modelo. Es una matriz de m filas y n columnas, donde cada fila contiene el valor real de la
clase (etiqueta) y cada columna representa la prediccion. La matriz de un clasificador perfecto es aquella que
tiene todos los valores iguales a cero excepto los de la diagonal principal.

Prediccién

Positivos | Negativos
g2 | positivos Verdaderos Falsos
=2 Positivos (VP) | Negativos (FN)
©
g
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP) | Negativos (VN)

Figura 16. Estructura matriz de confusion para un clasificador binario.

Como puede observarse en la Figura 16 [1], se pueden obtener 4 valores diferentes segiin la correcta
clasificacion o no por parte del modelo. Para explicar estos valores, se va a utilizar un ejemplo practico
presente en la actualidad, como es el virus conocido como COVID-19, que ha provocado una pandemia
mundial en el afio 2020. Para ello se diferenciard entre ser o no positivo en Covid-19 y que la prueba realizada
para la deteccion del virus sea positiva o negativa. Por tanto, suponiendo un clasificador binario con 2 clases,
positiva y negativa o Covid-19 (+) y Covid-19 (-) respectivamente, se definen los valores:

e Verdadero Positivo (VP): resultado en el que el modelo es capaz de predecir de forma correcta la
clase positiva. Es decir, la persona tiene Covid-19 y el modelo lo clasifica como Covid-19 (+).

e Verdadero Negativo (VN): resultado en el que el modelo es capaz de predecir correctamente la clase
negativa. Es decir, la persona no tiene Covid-19 y el modelo lo predice como Covid-19 (-).

o Falso Positivo (FP): resultado en el que el modelo no es capaz de predecir de forma correcta la clase
positiva. Es decir, la persona no tiene Covid-19, pero el modelo lo clasifica como Covid-19 (+).

e Falso Negativo (FN): resultado en el que el modelo predice de forma incorrecta la clase negativa. Es
decir, la persona tiene Covid-19, en cambio el modelo lo clasifica como Covid-19 (-).

Gracias a la matriz de confusion se puede obtener mucha informacion de forma visual, pero hay casos en los
que se necesita una métrica mas concisa a la hora de evaluar un modelo. Algunas de estas medidas se veran a
continuacion [28].
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3.4.2. Exactitud (Accuracy)

La exactitud, més conocida por su nombre en inglés, accuracy, es la métrica que se define como la fraccion de
predicciones correctas realizadas por el modelo.

VP +VN
VP+VN+FP+FN

accuracy =

Para conjuntos de datos desequilibrados es aconsejable acompafiar esta métrica de otras como pueden ser la
precision y la exhaustividad ya que la exactitud sola no es capaz de mostrar el panorama completo.

3.4.3. Precision (Precision)

La precision la métrica que mide la proporcion de clasificaciones positivas que han sido correctas.

VP

precision = m

3.44. Exhaustividad o sensibilidad (Recall)

La exhaustividad o sensibilidad (o tasa de verdaderos positivos), conocida por su nombre en inglés recall, es la
métrica que mide el porcentaje de positivos reales clasificados correctamente.

VP

recall = o5 FN

3.4.5. Puntuacion F1 (F1 score)

La precision y la sensibilidad se pueden combinar en una sola métrica, conocida como F1 score, que es la
media armonica de estas dos métricas. A diferencia de la media regular, que trata por igual todos los valores, la
media armonica da mayor peso a los valores bajos. Por ello, resulta de gran utilidad para conjuntos de datos
desequilibrados.

Fl = 2 _5 precision x recall TP

1 T~ precision + recall - FN + FP

/st TP + =
precision ' recall >
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3.5. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neuronal Networks, CNN o Convnet) son unas de las
redes mas usadas dentro del Deep Learning y las que se usaran a lo largo de este trabajo, por ello es necesario
un conocimiento previo de su estructura. Fue Yann LeCun en su documento “Gradient-Based Learning
Applied to Document Recognition” [29] el que desarrollo la primera red neuronal convolucional con éxito
conocida como LeNet, la cual clasificaba con una probabilidad de acierto alta caracteres escritos a mano a
partir del conjunto de datos MNIST. Aunque estas redes se han utilizado desde 1980 en el reconocimiento de
imagenes, desde que nacieron al estudiar la corteza visual del cerebro humano, pero ha sido en los tltimos
afios cuando han conseguido un rendimiento excelente en tareas visuales que resultan complejas. Esto se debe
a una gran mejora computacional, asi como al aumento de los datos disponibles para el entramiento. Por ello,
son la base de diversos sistemas como los servicios de busqueda de imagenes, coches autdnomos o sistemas
clasificadores de videos. Mas alla de la percepcion visual, han conseguido importantes logros en tareas como
el reconocimiento de voz o el procesamiento del lenguaje natural [18]. La estructura de una CNN puede
observarse en la Figura 17, esta formada por sucesivas capas convolucionales y capas de pooling y por Gltimo
una capa que serd la que proporcione la salida del modelo, que es una capa completamente conectada.

24x24 (x32)

1
28x28 — 12x12 (x32)
=

L.

8x8 (x64)

4x4 (x64)

[]

Convolution Pooling Convolution Pooling Full Connection
Softmax

Figura 17. Ejemplo estructura red neuronal convolucional.

Actualmente existen varias arquitecturas populares de redes neuronales convolucionales las cuales tienen
nombre propio, como son la ya mencionada LetNet, AlexNet creada por Alex Krizhevsky y ganadora de la
competicion de ImageNet en el afio 2012 [30], GoogLeNet creada por Google [31] o VGG entre otras.

3.5.1. Capas convolucionales

El principal objetivo de estas capas es detectar elementos caracteristicos en imagenes tales como aristas, lineas
o colores, y aprender estas caracteristicas para posteriormente ser capaz de identificarlas, aunque estén
localizadas en diferentes puntos de la imagen. Asimismo, estas capas tienen la capacidad de llegar a aprender
patrones visuales muy complejos, a partir de patrones mas simples aprendidos en capas anteriores, los cuales
se basan en elementos basicos aprendidos en la primera capa.

Estas capas reciben su nombre pues cuando les llega una imagen de tamafio mxn pixeles aplican el proceso de
convolucion, que consiste en agrupar pixeles cercanos de la imagen de entrada a la capa y realizar el producto
escalar de estas agrupaciones y una matriz conocida como kernel o filtro. El tamafio del kernel es variable,
aunque suele tener un tamafio menor que la imagen como pueden ser 3x3, 5x5,7x7, etc. El kernel recorre toda
la imagen de entrada, desplazdndose de izquierda a derecha y de arriba abajo, generando una nueva matriz de
salida. Realmente a la imagen no se le aplica un solo filtro sino un conjunto de x filtros, que generaran x
matrices de salida, cada una de estas matrices de salida se conoce como mapa de caracteristicas. Esto se debe a
que un filtro solo es capaz de detectar una determinada caracteristica, por ello para el reconocimiento de
imagenes se usaran varios filtros.
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Las capas convolucionales trabajan sobre mapas de caracteristicas (feature maps) con tres ejes, los cuales son
altura, anchura y canales. Este ultimo eje, también conocido como profundidad, puede tomar los valores 1 o 3
en funcion del nimero de canales (dimension) que tenga la imagen. Tomara el valor 1, cuando la imagen tenga
un solo canal, es decir, sea una imagen en blanco y negro. En caso contrario, la dimension del eje sera 3
cuando tenga tres canales: rojo, verde, azul, es decir, cuando sea una imagen en color RGB (red, green, blue).

Por ejemplo, si la entrada es una imagen de tamafio 28x28 en escala de grises, y se aplican 32 filtros, se
obtendrian 32 matrices de salida de 28x28x1 cada una, lo cual daria lugar a una primera capa oculta de 25.088
neuronas. Este numero es muy elevado para una imagen de tamafio 28x28, la cual se considera una imagen
pequefia. Para reducir este nimero tan elevado aparecen las capas pooling [1].

2 4 9 1 4
2 1 4 4 6 1 2 3 51 66 20
1(1 12192 X -4 7 4 = 31 49 101
7|3 18513 2 -5 1 15 53 -2
2 3 4 8 5 Filter / Feature
Kernel
Image

Figura 18. Operacion de convolucion.

3.5.2. Capas pooling

Estas capas se suelen colocar después de las capas convolucionales, y tienen como objetivo reducir la
dimension de las salidas resultantes a través del submuestreo, pero conservando las caracteristicas mas
importantes ya detectadas. Al submuestrear se coge de cada grupo de mxn pixeles uno solo, segun el criterio
que se use para la eleccion del pixel se encuentran diferentes tipos de muestreo:

e Max-Pooling: se queda con el pixel de mayor valor.
e Min-Pooling: se queda con el pixel de menor valor.

e Average-Pooling: hace la media de los mxn pixeles.

Figura 19. Operacion max-pooling.
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3.5.3. Dropout y BatchNormalization

Se comentd en apartados anteriores el problema del overfitting, muy presente en la creacion de un modelo.
Para reducir este problema surgen dos métodos diferentes pero que se apoyan entre si, conocidos como
dropout y batchNormalization. Pueden usarse ambos a la vez, aunque normalmente se usa primero
batchNormalization y después si fuese necesario dropout.

La técnica de dropout es una de las técnicas de regularizacion mas populares para redes neuronales profundas.
Fue propuesta en el ano 2012 por G.E.Hinton y puede encontrarse detallada en el articulo “Dropout: A Simple
Way to Prevent Neural Networks from Overfitting” [32]. Esta técnica ha demostrado tener gran éxito ya que
redes neuronales complejas han conseguido aumentar su precision en un 1-2 % afiadiendo dropout. El
funcionamiento del algoritmo es sencillo, en cada paso del proceso de entrenamiento, cada una de las neuronas
tiene una probabilidad aleatoria p de desactivarse de forma temporal, es decir, a lo largo de este paso de
entrenamiento se ignorard, aunque puede activarse de nuevo en el siguiente. Esta probabilidad p se conoce
como tasa de abandono y suele tomar valores del 25% y el 50%.

Figura 20. Regularizacion dropout

Por otro lado, la técnica de batchNormalization o normalizacion por lotes fue propuesta en el afio 2015 por
Sergey Loffe y Christian Szgedy en el articulo “Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by
Reducing Internal Covariate Shift” [33]. La distribucion de las entradas de cada capa varia a lo largo del
entrenamiento, esto se debe a que los parametros de las capas anteriores también lo hacen, lo que hace que el
proceso sea mas lento. Para acelerar el entramiento, esta técnica propone normalizar cada mini lote del
entrenamiento, lo cual permite el uso de tasas de aprendizaje mas altas y realizar una inicializacion menos
cuidadosa. Para llevar a cabo esta normalizacion es necesario estimar tanto la media como la desviacion
estandar de las entradas y se utiliza detras de cada capa de activacion ReLU.

3.54. Capa flatten

Una vez obtenida la ultima capa submuestreada la cual es tridimensional tenemos que aplanarla para que sea
unidimensional y pueda usar redes totalmente conectadas.

Flattening

OO0O0O000O

Input layer of a future ANN
Pooling Layer

Figura 21. Aplanamiento de la tltima capa submuestreada.



Clasificacion automatica de sefiales de trafico basada en Deep Learning. 21

3.5.5. Capa totalmente conectada

Con el aplanamiento de las ultimas capas de max-pooling, se consigui6é un vector de numeros. Este vector
serd la capa de entrada de una red neuronal cuyos nodos estaran conectados todos con todos, de ahi su nombre
capa totalmente conectada. Es decir, todos los nodos de la red neuronal artificial se conectan entre ellos,
pudiendo tener esta red tantas capas ocultas como se necesiten también totalmente conectadas.

Una vez pasadas todas las neuronas de las diferentes capas ocultas se llega a la tltima capa, la capa de salida
que sera la encargada de clasificar la imagen de entrada y asignarle una clase.

Cuando se quiere hacer una clasificacion multiple se le aplica a la capa de salida la funcion Softmax. Esta capa
tendra tantas neuronas como clases de entrada haya. Por ejemplo, si se quieren clasificar imdgenes de gatos,
perros y caballos seran necesarias 3 neuronas. La funcion Softmax asigna a cada clase una probabilidad
decimal en un caso de multiples clases. La suma de estas posibilidades debe ser 1.

En este punto, se han adquirido conocimientos teodricos sobre aprendizaje profundo y redes neuronales
convolucionales, las cuales se usaran para desarrollar un modelo capaz de resolver el problema de clasificacion
de sefiales de trafico en el proximo capitulo.
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entrenaran los modelos de redes neuronales convolucionales capaces de resolver el problema planteado

al inicio del trabajo. Pero antes, se explicaran las herramientas necesarias para dicho desarrollo, como
pueden ser el lenguaje de programacion usado, la plataforma en la que se llevara a cabo y la base de datos
usada.

I ]na vez estudiado el marco tedérico sobre el aprendizaje profundo, en este capitulo se crearan y

4.1. Herramientas

41.1. Python

A la hora de realizar un proyecto de Deep learning se pueden utilizar diversos lenguajes de programacion,
como pueden ser Python, Matlab, R o Julia, siendo Python y R los predominantes. Para llevar a cabo este
trabajo se ha elegido la opcion de Python ya que se tienen algunos conocimientos basicos de este lenguaje de
programacion y son muchos los recursos en internet que permiten su aprendizaje de forma autodidacta.
Ademas, es un lenguaje mas genérico cuyo aprendizaje servira en un futuro para la realizacion de proyectos
pertenecientes a diversos campos.

4111, Librerias

Python posee una gran variedad de librerias, a continuacion, se explican brevemente las utilizadas a la hora de
realizar este proyecto:

o  Os: esta libreria permite el uso de funcionalidades que son dependientes del sistema operativo, como
puede ser la manipulacion de rutas [34].

e Numpy: principal paquete para la computacion cientifica que permite trabajar con matrices y campos
como el algebra lineal y la estadistica entre otros [35].

e  Matplotlib: es una biblioteca que permite crear graficos estaticos, dindmicos o interactivos en Python
[36].

e Random: es una libreria que contiene funciones que permiten generar niimeros aleatorios [37].

e Opencv: es una biblioteca de vision artificial que se utiliza para el tratamiento digital de imagenes
[38].

e Pandas: libreria que permite manipular y analizar datos de forma rapida, potente y flexible [39].

23
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41.1.2. Frameworks

Los marcos de aprendizaje profundo conocidos también por sus nombres en inglés, frameworks, ofrecen
bloques de construccion que permiten el disefio, entrenamiento y validacion de redes neuronales profundas, a
partir de una interfaz de programacion. Entre los frameworks mas populares se encuentran: Tensorflow, Keras,
Theano,Caffe y Pythorch.

Para el desarrollo de este trabajo se ha elegido Keras como framework, que es una biblioteca de codigo abierto
capaz de proporcionar bloques de alto nivel que permiten el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo.
Para ello, usa otras librerias como backend como pueden ser Theano, CNTK(Microsoft Cognitive Toolkit) o
Tensorflow ,siendo esta ultima la mas usada para trabajar bajo keras y la que se usara en la realizacion de este
proyecto.

La libreria Sickit-learn es también importante dentro del machine Learning, ya que es una biblioteca de codigo
tanto para aprendizaje supervisado como para el no supervisado y proporciona herramientas que permiten
ajustar modelos, preprocesar datos y seleccionar y evaluar modelos entre otras muchas mas utilidades. [40]

41.2. Google Colab

Google Colaboratory también conocido como Google Colab, es una plataforma gratuita creada por Google
que permite la programacion de un NoteBook de Jupyter asi como su ejecucion en un servidor en la nube
asignado, sin necesidad de instalar nada, siendo solo necesario tener un navegador y una cuenta de Google.

Como se ha mencionado en apartados anteriores, el entrenamiento de redes neuronales implica una gran
cantidad de tiempo ya que estas redes pueden llegar a tener miles de parametros. Surge por tanto la necesidad
de usar unidades de procesamiento grafico (GPU) que aceleren el proceso de entrenamiento. Google Colab
permite cambiar el entorno de ejecucion y establecer como acelerador de hardware la GPU durante 12 horas,
siendo este uno de los principales motivos por los que se ha decidido hacer uso de esta plataforma [41].

[+ 5un May 9 28:88:27 2821

e o m e e e +
| NVIDIA-SMI 465.19.81 Driver Version: 468.32.83 CUDA Version: 11.2 |
R Fmmmmmm e oo +
| GPU  Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
[ | | MIG M. |
| ===============================4======================f====================== |
| @ Tesla T4 Off | ©0600008:80:04.0 OFF | e |
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Figura 22. Especificaciones de la GPU asignada por Google Colab.
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4.2, Dataset

Para la creacion de algoritmos supervisados de Deep Learning es necesario tener una gran cantidad de datos
etiquetados, los cuales se conocen con el nombre de dataset. Este conjunto de datos se utiliza para entrenar,
validar y testear el modelo creado. La creacion de los datasets puede resultar una tarea dificil ya que no solo se
necesita obtener una gran cantidad de datos, sino que también hay que etiquetarlos. Por ello, para la
elaboracion del trabajo se ha elegido un dataset ya existente, en concreto el GTSRB (German Traffic Sign
Recognition Benchmark) de la plataforma Kaggle disponible en la referencia [42].

Kaggle es una comunidad en linea para el aprendizaje de ciencia de datos y aprendizaje automatico. Dicha
plataforma, permite tanto la creacion como la busqueda de conjunto de datos, asi como la participacion en
competiciones que publican.

El dataset con el que se va a trabajar estd formado por mas de 50.000 imagenes pertenecientes a 43 clases

diferentes. Estas imagenes son en color, tienen formato .png y se encuentran distribuidas en tres carpetas
diferentes: meta, train, test. La primera carpeta, meta estd formada por 43 imdgenes, una imagen por cada

clase, cada una de las cuales se observa en la Figura 23 junto al nimero y nombre de la clase perteneciente.
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Figura 23. Clases de las sefiales del Dataset.
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Por otro lado, la carpeta test estd compuesta por 12630 imagenes de diversas clases y la carpeta contiene a su
vez 43 carpetas enumeradas del 0 al 42, de forma que cada carpeta contiene un numero aleatorio de iméagenes
de una clase, las correspondiente al nimero de la carpeta.

Adicionalmente se pueden encontrar 3 ficheros de extension .csv (delimitado por comas) que contienen
informacion de las imagenes: el ancho, alto, las coordenadas del cuadro delimitador de la sefial dividida en
coordenada x de la esquina superior izquierda, coordenada y de la esquina superior izquierda, coordenada x de
la esquina inferior derecha y coordenada y de la esquina inferior derecha, la clase a la que pertenecen y la ruta.
Cada uno de estos ficheros contiene informacion acerca de las imdgenes contenidas en las distintas carpetas,
meta, train y test. El archivo meta.csv original ha sido modificado ligeramente de forma que sus clases estén
enumeradas de forma ascendente. Esta modificacion se encuentra en el fichero meta2.sv ya que se ha
mantenido el fichero original por si fuera necesario.

4.3. Creacion clasificador senales de trafico

4.31. Punto de partida

Como se menciond en un apartado anterior, se usard la plataforma Google Colab para la creacion de la red
neuronal convolucional. Para ello, se crea un nuevo cuaderno en el que se escribira el codigo necesario, el cual
se conecta de forma automatica al servidor. Hay que cambiar el entorno de ejecucion ya que el establecido es
CPU vy se quiere usar la GPU. Una vez cambiado, se puede comprobar el uso de la GPU con el Codigo 1. Si al
ejecutarlo da error, quiere decir que no se ha conectado a la GPU, en caso contrario, si se ha conectado de
forma correcta e imprimira por pantalla la GPU encontrada.

#Comprobacién uso GPU
import tensorflow as tf
device name = tf.test.gpu device name ()
if device name != '/device:GPU:0':
raise SystemError ('GPU no encontrada')
print ('Encontrada GPU: {}'.format (device name))

Codigo 1. Comprobacion uso GPU

Para poder trabajar con el Dataset mencionado en el apartado anterior, es necesario que dicho Dataset esté
subido a Google Drive. Una vez en la nube es necesario enlazar el cuaderno creado con la cuenta de Google
Drive para poder acceder al Dataset, esto se consigue con el Codigo 2. Al ejecutarlo se proporciona un enlace
para poder obtener un codigo de autorizacion, el cual hay que introducir en el espacio destinado a ello.

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

Codigo 2. Enlazado Googe Colab y Google Drive
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Ademas, resulta también necesario importar las librerias que se van a usar a lo largo del trabajo.

#Importacién librerias

import os

import cv2

import keras

import random

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split

from matplotlib.image import imread

from keras.models import Sequential

from keras.utils import to categorical

from keras.layers import Dense,Dropout,Flatten,Conv2D, MaxPooling2D,
BatchNormalization

from keras.utils.vis utils import plot model

from sklearn.metrics_import confusion_ﬁatrix

import seaborn as sns

from sklearn.utils import class weight

Codigo 3. Importacion de librerias

4.3.2. Analisis de datos

Antes de empezar a crear la red, es necesario conocer los datos con los que se trabaja, asi como la ruta de
trabajo. En primer lugar, se leen los 3 archivos .csv con la funcion read csv () de pandas y una vez leidos los
archivos se pueden explorar los datos de cada conjunto con la funcién head ( ), que muestra las 5 primeras filas
por defecto. Se analizan también la longitud del conjunto de datos de entrenamiento y la del conjunto de test
con la funcién shape (), ya que esta informacion se usard mas tarde.

#Rutas de trabajo
base path='/content/drive/MyDrive/TFG/PRUEBAS'

#Lectura ficheros .csv

data meta = pd.read csv(base path + '/Meta2.csv')
data train = pd.read csv(base path + '/Train.csv')
data test = pd.read csv(base path + '/Test.csv')

#Exploracion dataset
print (data meta.head(5))
print (data train.head(5))
print (data test.head(5))

#Longitud
long test=str(data test.shape[0])
long train=str(data train.shape[0])

Codigo 4. Exploracion de datos
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Por otro lado, también resulta util la visualizacion de la distribucion de los datos, tanto del conjunto de
entrenamiento como del conjunto test. Como puede observarse en la Figura 24, la distribucion de los datos
viene representada por un diagrama de barras descendente, en el que se ha representado de forma conjunta
tanto los datos de entrenamiento (azul) como los de test (verde). Se puede observar que ninguno de los
conjuntos esta balanceado ya que hay clases que contienen mas de 2000 imagenes como puede ser la clase 2 y
otras en cambio no llegan a las 200 imagenes como le pasa a la clase 0.
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Figura 24. Diagrama de barras de la distribucion de datos de entrenamiento y test

4.3.3. Conjunto de datos de entrenamiento y test

Para hacer el proceso mas rapido se han guardado tanto las imagenes como las etiquetas de los conjuntos de
entrenamiento y test como arrays de numpy en ficheros de tipo .npy. Ademas, las imagenes de ambos ficheros
han sido reescaladas todas a un tamafio de 50x50 pixeles, ya que es el tamafio elegido para la entrada de la red.
Para poder hacer uso de estos ficheros hay que importar cada uno de ellos con la funcion np.load () y
guardarlos en una variable.

#Imagenes train

train images=np.load('/content/drive/MyDrive/TFG/PRUEBAS/train img.np
v')

train labels=np.load('/content/drive/MyDrive/TFG/PRUEBAS/train 1bl.np
v')

#Imagenes test
test img=np.load('/content/drive/MyDrive/TFG/PRUEBAS/test img.npy"')
test lbl=np.load('/content/drive/MyDrive/TFG/PRUEBAS/test 1lbl.npy"')

Codigo 5. Importacion ficheros .npy
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Para comprobar que los ficheros se han cargado correctamente se representan 25 imagenes de cada uno de los
conjuntos, cada imagen se representa con su clase correspondiente. Para poder visualizar correctamente la
imagen en color RGB, es necesario usar la funcion cv2.cvtColor () que tendra como parametros la imagen que
se quiere representar y la conversion del espacio de color. En este caso, la conversion del espacio de color sera
cv2.COLOR BGR2RGB ya que cuando se lee la imagen con la funcién imread ( ) de OpenCV, la imagen se
guarda en orden BGR en lugar de RGB. El codigo para representar 25 imagenes del conjunto de entramiento
puede observarse en el Codigo 6 .

plt.figure(figsize=(15,15))
plt.suptitle ("Algunas imagenes train dataset",y=0.93, fontsize=14)
for i in range (25):
plt.subplot (5,5, i+1)
plt.xticks ([])
j=random.randrange (0, int (long train))
plt.imshow (cvZ2.cvtColor (train images[j], cv2.COLOR BGR2RGB))
plt.title("Clase: "+str(train labels[j]), fontsize=10)
plt.xlabel (str(classes names[train labels[j]]), fontsize=10)
plt.subplots adjust (left=0.125,
bottom=0.1,
right=0.9,
top=0.9,
wspace=0.2,
hspace=0.35)

plt.show ()

Codigo 6. Representacion de 25 imagenes del conjunto de entrenamiento

4.3.4. Separacion imagenes entrenamiento y validacion

Hasta ahora se ha trabajado con dos conjuntos de datos diferentes: el de entrenamiento formado por 39209
imagenes y el de test con 12630 imagenes pertenecientes a las 43 clases distintas. Como se comento
anteriormente, para evitar el overfitting se va a dividir el conjunto de entrenamiento en dos subconjuntos: el de
entramiento y el de validacion, en las proporciones 80%-20% respectivamente, es decir, ahora el conjunto de
entrenamiento tendra 31367 imagenes y el conjunto de validacion estara formado por 7842 imagenes. Para
llevar a cabo esta division se hace uso de la funcion train_test split () de sickit learn, cuyos parametros son:

e Train_images: imagenes de entrenamiento iniciales
e Train_labels: etiquetas de cada una de las imagenes de entrenamiento.

e Test size: valor flotante ente 0.0 y 1.0 que representa la proporcion de datos que se incluira en el
conjunto de validacion tras la division.

e Random_state: numero entero que fija la semilla para generar numeros aleatorios.

o Stratify: esto se aplica pues como se vio en la grafica de distribucion de datos, las clases estaban
desbalanceadas. Por ello, interesa que al hacer la division del conjunto de entrenamiento en dos
subconjuntos estos mantengan la proporcion de datos de cada clase.

train img,val img,train 1lbl,val 1lbl=
train test split(train images,train labels, test size=0.2,
random state=42,stratify=train labels )

Codigo 7. Division conjunto entramiento y validacion.
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4.3.5. Normalizacion y codificacion One-Hot

Cuando se entrena la red hay que evitar que esta encuentre problemas numéricos, por ello es necesario
normalizar los valores de los pixeles, es decir, que estén en el rango 0-1 en lugar del rango 0-255. Esto se
consigue dividiendo cada uno de los pixeles de la imagen por 255. Como es un problema de clasificacion, la
categoria de la salida se suele codificar mediante una estrategia denominada “one-hot encoding”, que codifica
la etiqueta de salida en un vector cuya longitud serd la del niimero de clases que haya, 43 en este caso
concreto, dicho vector tiene un 1 en la posicion de la clase correspondiente y O en el resto de las clases.

#Normalizacion 0-1

train img = train img / 255
val img = val img / 255
test img=test img/ 255

# One-hot encoding

train 1lbl one hot = to categorical (train 1bl)
val 1bl one hot = to categorical(val 1bl)
test 1bl one hot = to categorical (test 1bl)

Codigo 8. Normalizacion y codificacion One-Hot

4.3.6. Creacion del modelo

Para crear el modelo se usa la funcién Sequential ( ) de Keras, que como indica su nombre permite crear un
modelo secuencial, es decir, las capas se apilan una sobre otra, de forma que la salida de una se conecte a la
entrada de otra. Con el modelo sequential se pueden definir las distintas capas con el método add().

La entrada de la red seran las imagenes 50x50x3 cargadas con anterioridad, y estard compuesta por 4 capas
convolucionales de 2 dimensiones. Cada capa convolucional tendra un numero de filtros mayor que la anterior
ya que las primeras capas detectaran formas mas simples y las Gltimas, formas mas complejas. La primera de
ellas usara 16 filtros de tamaiio 3x3 con funcion de activacion relu, ya que como se vio en el capitulo anterior
es una funcion de activacion que funciona bien con imagenes debido a su rapidez computacional y al
introducir no linealidad. La segunda capa convolucional seré igual que la primera pero seguida de una capa
maxpooling 2x2, que reducira el tamafio a la mitad, 25x25, para evitar asi el elevado nimero de pardmetros.
La tercera capa estara compuesta por 32 filtros de tamafio 3x3 y funcion de activacion relu, seguida de una
capa maxpooling 2x2. La ultima capa convolucional usara 64 filtros de tamafio 3x3 con la misma
configuracion que las anteriores. Todas las capas convolucionales tienen un parametro padding con valor igual
a ‘same’, que lo que hace es afiadir filas y columnas de ceros de forma uniforme para que la salida tenga la
misma dimension que la entrada.

Una vez realizadas las convoluciones hay que conectar con una capa flatten, dos capas densamente conectadas
de 128 y 64 neuronas respectivamente y por ultimo con una capa de salida con 43 neuronas, una por cada clase
que se quiere clasificar, con funcion de activacion softmax.

print ("Creamos la red")
#Creamos la red
traffic sign model = Sequential ()

traffic sign model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation="'relu', input shape=(width, height, channels))),

traffic sign model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation="'relu')),

traffic sign model.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))
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traffic sign model.add(Conv2D(filters=32, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation="'relu')),
traffic sign model.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

traffic sign model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation="'relu')),
traffic sign model.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

Flatten())

Dense (128, activation="relu"))
Dense (64, activation="relu"))
Dense (43, activation="softmax"))

traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add

—_~ o~~~

Codigo 9. Creacion de la red neuronal convolucional

Una vez creado el modelo, puede resultar til obtener un resumen de dicho modelo. En Keras se obtiene
mediante la funcion summary() y se trata de un resumen textual que incluye informacion sobre las capas y su
orden, la forma de salida de cada una de las capas, el numero total de parametros en cada etapa y el nimero
total de parametros del modelo como puede observarse en la Figura 25.

print ("Resumen del modelo")
traffic sign model.summary ()

Codigo 10. Resumen del modelo.

Layer (type) Output Shape Param #
convd (Com20)  (Nome, 56, 50, 16)  as8
conv2d_1 (Conv2D) {None, 58, 5@, 16) 2328
max_pooling2d (MaxPooling2D) (MNone, 25, 25, 16) a
conv2d_2 (Conv2D) (Mone, 25, 25, 32) 4548
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 12, 12, 32) a
conv2d_3 (Conv2D) {None, 12, 12, 64) 12495
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (Mone, 6, 6, 64) a
flatten (Flatten) {None, 2384) a

dense (Dense) {None, 128) 29548
dense_1 (Dense) (None, B&4) 8256
dense_2 (Dense) {None, 43) 2785

Total params: 331,99%
Trainable params: 331,985
Mon-trainable params: @

Figura 25. Resumen del modelo.
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Cuando el modelo es simple el resumen es util, en cambio, si el modelo tiene multiples entradas o salidas este
resumen puede confundir. Para modelos complejos, Keras proporciona la funcién plot model() que
proporciona un grafico de la red como el que se puede observar en la Figura 26.

plot model (traffic sign model,to file='CNN plot.png', show shapes=True
;, show layer names=True)

Codigo 11. Grafico de la red

input: [(None, 50, 50, 3)]

conv2d_input: InputLayer
output: | [(None, 50, 50, 3)]

input: (None, 50, 50, 3)
output: | (None, 50, 50, 16)

conv2d: Conv2D

input: (None, 50, 50, 16)
output: | (None, 50, 50, 16)

conv2d_1: Conv2D

input: (None, 50, 50, 16)

max_pooling2d: MaxPooling2D
output: | (None, 25, 25, 16)

input: (None, 25, 25, 16)
output: | (None, 25, 25, 32)

conv2d_2: Conv2D

input: (None, 25, 25, 32)

max_pooling2d_1: MaxPooling2D
output: | (None, 12, 12, 32)

input: (None, 12, 12, 32)
output: | (None, 12, 12, 64)

conv2d_3: Conv2D

input: (None, 12, 12, 64)
output: (None, 6, 6, 64)

max_pooling2d_2: MaxPooling2D

input: (None, 6, 6, 64)
output: (None, 2304)

flatten: Flatten

input: (None, 2304)
output: (None, 128)

dense: Dense

input: (None, 128)
output: (None, 64)

dense_1: Dense

input: (None, 64)
output: | (None, 43)

dense_2: Dense

Figura 26. Grafico de la red.
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4.3.7. Compilacion del modelo

Una vez creado el modelo es necesario compilarlo, configurando como sera el proceso de aprendizaje a partir
de una serie de argumentos del método compile ( ). El primer argumento es la funcion de pérdida, loss, que en
este caso es la entropia cruzada categdrica ya que es un problema de clasificacion con mas de dos clases, 43
exactamente.

Otro parametro es el optimizador, que como se vio en la parte tedrica, es el encargado de actualizar los pesos y
hay varios tipos de optimizadores. De momento no se va a establecer ningin optimizador, ya que sera en el
proximo capitulo en el que se haran diversos experimentos con los diferentes optimizadores y se evaluara cual
de los optimizadores ofrece un rendimiento mejor. Por tltimo, la métrica elegida para evaluar cuan bueno es el
modelo es la accuracy.

print ("Compilamos la red")

traffic sign model.compile (loss="'categorical crossentropy',
optimizer=keras.optimizers.Optimizador (learning rate=0.001),
metrics=['accuracy'])

Codigo 12. Compilacion del modelo

4.3.8. Calculo de los pesos de clase

En el diagrama de barras representando en el apartado 4.3.2, se vio que los datos no estaban equilibrados, lo
cual afecta al algoritmo en el proceso de generalizacion de la informacion y perjudicando a las clases
minoritarias.Para ello, se van a calcular las ponderaciones de clase con el método compute class weight() que
se usaran posteriormente para ponderar la funcion de pérdida durante la fase de entrenamiento.

class weights = class weight.compute class weight ('balanced',
np.unique (np.array(data train['ClassId'])),
np.array(data train['ClassId']))

print (class weights)

class weights = dict (enumerate (class_weights))

Codigo 13. Calculo de los pesos

4.3.9. Entrenamiento del modelo

Con los datos preparados y la red creada se puede proceder al entrenamiento de la red con el método fit (), que
recibe como parametros las imagenes de entramiento y sus respectivas etiquetas, el batch size, el nimero de
épocas y los datos de validacion, tanto las imagenes como las etiquetas.

print ("Entrenamos")

history = traffic sign model.fit(train img, train 1lbl one hot,class w
eight=class weights, batch size=32, epochs=50,validation data=(val img
,val 1bl one hot))

Codigo 14. Entramiento de la red
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5 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

mostraran los resultados obtenidos por cada uno de ellos. Dichos experimentos consistiran en el uso de

diferentes optimizadores y técnicas para evitar el sobreajuste del modelo. Para conocer la bondad de
cada experimento se usaran las métricas de evaluacion comentadas en el Capitulo 3 y se compararan para
obtener el mejor modelo.

En este capitulo, se realizaran diversos experimentos a partir de la red creada anteriormente y se

5.1. Experimentos

5.1.1 Experimento 1

El primer experimento consistird en usar el optimizador Adam para compilar el modelo. Se le pasara como
argumento el learning rate con valor 0.001, que es el valor predeterminado.

print ("Compilamos la red")

traffic sign model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning rate=0.001),
metrics=["'accuracy'])

Codigo 15. Compilacion del modelo con el optimizador Adam.

5.1.2 Experimento 2

En este segundo experimento, se usara el optimizador SGD en lugar de Adam para la compilacion del modelo.
Como argumento se le pasara el learning rate con un valor predeterminado de 0.01.

print ("Compilamos la red")

traffic_sign model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer=keras.optimizers.SGD(learning rate=0.01),
metrics=['accuracy'])

Codigo 16. Compilacion del modelo con el optimizador SGD.

35
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5.1.3 Experimento 3

Para este tercer experimento, el optimizador elegido sera el RMSprop con un learning rate de 0.001.

print ("Compilamos la red")

traffic sign model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer=keras.optimizers.RMSprop (learning rate=0.001),
metrics=['accuracy'])

Codigo 17. Compilacion del modelo con el optimizador RMSprop.

5.1.4 Experimento 4

Con el objetivo de reducir el sobreajuste del modelo inicial, en este experimento se afiadiran las capas
necesarias para ello ya mencionadas anteriormente, es decir, capas Dropout con probabilidades del 25% y 50%
asi como capas BatchNormalization cuya distribucion se muestra en el Codigo 18. Para la compilacion de este
experimento se utilizara el optimizador Adam con un learning rate de 0.001 como en el experimento 1.

print("-—---—--——--——— ")
print ("Creamos la red")

#Creamos la red

traffic sign model = Sequential ()

traffic sign model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation="relu', input shape=(width, height, channels))),

traffic sign model.add(BatchNormalization())

traffic sign model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation='relu')),

traffic sign model.add(BatchNormalization())

traffic sign model.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

traffic sign model.add(Conv2D(filters=32, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation="'relu')),

traffic sign model.add(BatchNormalization())

traffic sign model.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

traffic sign model.add(Dropout (rate=0.25))

traffic sign model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3), padding=
'same',activation="relu')),

traffic sign model.add(BatchNormalization())

traffic sign model.add(MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

traffic sign model.add(Dropout (rate=0.25))

traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add
traffic sign model.add

Flatten())

Dense (128, activation="relu"))
BatchNormalization ())

Dropout (rate=0.5))

Dense (64, activation="relu"))
BatchNormalization ())

Dropout (rate=0.5))

Dense (43, activation="softmax"))

o~~~ o~ o~ o~ o~ —~

Cédigo 18.Modelo del experimento 4
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5.2. Resultados

Cuando se entrena la red, se imprime por pantalla la evolucion del entrenamiento como se observa en la Figura
27, en concreto, el tiempo que tarda cada época, asi como el valor de 4 métricas para cada época: loss,
accuracy, val loss y val accuracy, donde loss y acuraccy son la perdida y precision del conjunto de
entrenamiento respectivamente y val loss y val accuracy son la perdida y precision del conjunto de
validacion. Esta evolucion del comportamiento del modelo puede visualizarse en la grafica Acuraccy y la
grafica Loss a partir de los datos del entrenamiento. Por tanto, la grafica Loss representard por un lado la
métrica loss (azul) y por otro, la métrica val loss (naranja) y la grafica accuracy representara en azul la métrica
accuracy y en naranja la métrica val accuracy.

#GRAFICAS LOSS Y ACCURACY

plt.figure (0)

plt.plot (history.history['accuracy'], label='training accuracy')
plt.plot (history.history['val accuracy'], label='val accuracy')
plt.title ('Accuracy')

plt.xlabel ('epochs')

plt.ylabel ('accuracy')

plt.legend()

plt.show ()

plt.figure (1)

plt.plot (history.history['loss'], label='training loss"')
plt.plot (history.history['val loss'], label='val loss')
plt.title('Loss")

plt.xlabel ('epochs"')

plt.ylabel ('loss'")

plt.legend()

plt.show ()
Codigo 19. Graficas Loss y Accuracy.

Epoch 1/5@

og1/081 [ ] - 58s Tms/step - loss: 2.32392 - accuracy: 8.3465 - val_loss: 8.2668 - val_accuracy: 8.9178
Epoch 2/5@

281/281 [ ] - 65 éms/step - loss: B8.2834 - accuracy: @.9486 - val_loss: ©.0878 - val_accuracy: @.9778
Epoch 3/5@

981/981 [ ] - 65 Bms/step - loss: B.8699 - accuracy: ©6.97%96 - val_loss: ©.8821 - val_accuracy: 8.9779
Epoch 4/5@

og1/081 [ ] - 65 éms/step - loss: B.8574 - accuracy: @.9831 - val_loss: ©.8845 - val_accuracy: 8.9777
Epoch 5/5@

281/281 [ ] - 65 éms/step - loss: B.8308 - accuracy: @.9982 - val_loss: ©.8582 - val_accuracy: @.9837

Figura 27. Evolucion del entrenamiento de la red.

Una vez entrenados los modelos de cada uno de los experimentos realizados, se evaluaran dichos modelos a
partir de conjunto de test, el cual no ha sido “visto” atin por el modelo.

#EVALUCACION TEST

test eval = traffic sign model.evaluate(test img, test 1bl one hot,
verbose=1)

print ('Test loss:', test evall[0])

print ('Test accuracy:', test evall[ll])

Codigo 20. Evaluacion del conjunto test.
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Como se vio en el capitulo anterior, los datos no estan balanceados. Por ello sera util calcular otras métricas ya
comentadas en el Capitulo 3 ademaés de la ya calculada (accuracy). Para ello se usaran las métricas de sickit-
learn classification_report() que genera un informe de texto con las métricas principales: precision, recall y F1-
Score, y confusion matrix() que genera la matriz de confusion.

print (classification report (test 1bl, prediction))

Codigo 21. Classification report.

cf = confusion matrix(test 1bl, prediction)
df cm = pd.DataFrame(cf, index = unique labels, columns= unique labe
1s)

plt.figure(figsize =(100,100))
plt.title("Confusion Matrix", fontsize=100)
sns.heatmap (df cm,cmap=plt.cm.Blues, annot=True)

Codigo 22. Matriz de confusion.

5.2.1. Experimento 1

Para este primer experimento se obtiene un valor de accuracy de 1 en el conjunto de entrenamiento y de 0.99
en el conjunto de validacion. En la Figura 28 puede observarse como a partir de la época 20 los valores de la
accuracy alcanzan un valor estable tanto en el entrenamiento como en la validacion.

En cuanto a la funcién de pérdidas, se observa como en el entrenamiento disminuyen a medida que aumentan
las épocas, en cambio, durante la validacion aparecen algunos picos y las perdidas empiezan a aumentar
separandose de la perdida de entrenamiento., lo cual indica que hay overfitting,
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Figura 28. Evolucion de la accuracy y de la
funcion de pérdidas del experimento 1
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Cuando se le pasa el conjunto de test al modelo se obtiene una accuracy del 0.968, que es menor que la

obtenida durante el entrenamiento y la validacion. En la Figura 29 se muestra la matriz de confusion de este
primer experimento. La mayor parte de los valores se encuentran en la diagonal, lo cual indica que la

prediccion que se esta realizando es acertada. Por otro lado, puede observarse que la mayor parte de los valores

Si se analiza la puntuacion F1 obtenida en la Figura 30, se observa que se obtienen valores altos para la

confunde algunas clases. Como ejemplo de ello, se observa que hay 29 imagenes de la clase 27 que se
mayoria de las clases, a excepcion de la clase 27, para la cual se obtiene un valor de 0.55.

correcta. Sin embargo, se pueden encontrar algunos valores distintos de cero, que indican que el modelo
clasifican como clase 1, o 16 imagenes de la clase 21 que se confunden con la clase 12.

que no pertenecen a la diagonal principal son iguales a 0, lo cual indica que el modelo realiza una prediccion
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Figura 29. Matriz de confusion del experimento 1
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5.2.2. Experimento 2

Los valores de accuracy obtenidos para el entrenamiento y la validacién en este segundo experimento son
0.998 y 0.994 respectivamente. En la Figura 31, se observa que los valores estables de accuracy en ambos
conjuntos se logran con pocas épocas.

En cuanto a la funcion de perdidas, igual que en el experimento anterior, durante el entrenamiento disminuye
el valor con las épocas, en cambio, durante la validacion se producen picos y se separa de los valores de
entrenamiento, dando lugar a un overfitting mayor que el del experimento anterior.
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Figura 31. Evolucion de la accuracy y de la funcion de
pérdidas del experimento 2

Para el conjunto de test se obtiene una accuracy del 0.957, menor que la obtenida en el entrenamiento y
validacion y también menor que la obtenida en el primer experimento realizado.

La matriz de confusion de este segundo experimento se puede observar en la Figura 32. Al igual que en el
experimento anterior, la mayor parte de los valores se encuentran en la diagonal principal, indicando que la
prediccion que se esta realizando es correcta. Sin embargo, también se encuentran valores diferentes de cero en
el resto de la matriz, por ejemplo, se observa que hay 15 y 13 imagenes de la clase 21 que se clasifican como
clase 11 y 18 respectivamente, o 45 imagenes de la clase 30 que se confunden con la clase 23.

Si se analiza la puntuacion F1 obtenida, se observa que se obtienen valores altos para la mayoria de las clases,
siendo las clases 21 y 30 las que obtienen menores valores, 0.74 y 0.71 respectivamente.
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5.2.3. Experimento 3

Los valores de accuracy obtenidos en este tercer experimento son 1 durante el entrenamiento y 0.986 en la
validacion. Se observa en la Figura 34 que los valores estables de la accuracy se logran en pocas épocas a
excepcion de un pico en torno a la época 32 durante el entrenamiento.

En cuanto a la funcion de perdidas, durante el entramiento decrece con las épocas exceptuando el pico
coincidente con el pico de la accuracy en la época 32. En la validacion, las pérdidas empiezan disminuyendo
durante las primeras épocas, para después empezar a crecer en las ultimas épocas, siendo este aumento muy
pequefio y manteniéndose cercano al valor de las pérdidas de entrenamiento. Por lo tanto, el overfitting
existente es menor que el obtenido en los experimentos anteriores.
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Figura 34. Evolucion de la accuracy y de la funcion de pérdidas
del experimento 3

Para el conjunto de test se obtiene un valor de accuracy del 0.906, menor que la obtenida en el entrenamiento y
validacion y bastante menor que la obtenidas en los dos experimentos ya realizados.

En la Figura 35 se muestra la matriz de confusion del tercer experimento. Al igual que en los experimentos
anteriores, la mayor parte de los valores se encuentran en la diagonal principal. En este caso, se observan mas
valores diferentes de cero en el resto de la matriz que en los casos anteriores, como, por ejemplo, las 28
imagenes de la clase 7 que se clasifican como clase 5 o las 37 imagenes de la clase 25 que se confunden con la
clase 11.

Si se analiza la puntuacion F1 generada, se observa que los valores obtenidos son menores que los de los
experimentos anteriores, destacando los de la clase 0 y 27 que poseen un valor de 0.59 y 0.54 respectivamente.
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5.2.4. Experimento 4

Los valores de accuracy obtenidos para el entrenamiento y la validacion en este cuarto y ltimo experimento
son 0.984 y 0.998 respectivamente. Se observa que los valores estables de accuracy se logran con pocas
épocas, en torno a las 14.

En cuanto a la funcion de pérdidas, tanto durante el entramiento como durante la validacion, los valores
disminuyen con las épocas, estando muy proximos entre ellos y siendo las pérdidas obtenidas durante la
validacion menores que las obtenidas en el entrenamiento.
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Figura 37. Evolucién de la accuracy y de la funcion de pérdidas
del experimento 4

Para el conjunto de test el valor de accuracy obtenido es del 0.987, el cual es mayor que el obtenido en los
experimentos ya realizados.

En la Figura 38 se muestra la matriz de confusion del presente experimento. Al igual que en los experimentos
anteriores, la mayor parte de los valores se encuentran en la diagonal principal. En este caso, se observan
menos valores diferentes de cero en el resto de la matriz que en los casos anteriores. Ademas, dichos valores
son menores que en los anteriores experimentos, como se puede observar en la cantidad de imagenes de la

clase 5 que se clasifican como clase 2 o de la clase 6 que se confunden con la clase 34, siendo dicha cantidad
4,

Si se analiza la puntuacion F1 generada, se observa que los valores obtenidos son mayores que en los
experimentos previos, siendo para muchas clases 1 o muy cercano a 1. Por otra parte, el menor valor obtenido
es de 0.85 para la clase 41, lo que indica que el modelo tiene un funcionamiento adecuado.
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5.1.5 Comparacion de resultados

Tabla 1. Comparativa de resultados

Train Validation Test F1- Score

Accuracy Accuracy Accuracy

0.99 0.968 0.95

Experimento 1 1
Experimento 2 0.998 0.994 0.957 0.93
Experimento 3 1 0.986 0.906 0.87
Experimento 4 0.984 0.998 0.987 0.98

Una vez realizados los cuatro experimentos y analizados los respectivos resultados se procede a hacer una
comparacion de ellos. En la Tabla 1 se muestran, por un lado, los valores de la accuracy obtenidos en cada
experimento para los diferentes conjuntos de entrenamiento, validacion y test. Se observa que, el experimento
4 es el que alcanza una accuracy mayor en el conjunto de test, con un valor del 0.987. Por otro lado, se muestra
la puntuacion F1 obtenida en los diferentes experimentos, siendo de nuevo la del experimento 4 la mayor de
todas, con un valor de 0.98 lo que supone un 11% mas que la obtenida por el experimento 3, cuyo valor es de
0.87.

Otra comparacion interesante, es la del overfitting que posee cada uno de los modelos, ya que como se vio en
capitulos anteriores, hay que evitar la presencia de sobreajuste a la hora de crear el modelo. En base a las
graficas de accuracy y loss de los cuatro experimentos, se puede observar que el experimento 2 es el que mas
sobreajuste presenta y el experimento 4 el que menos.

Por ultimo, si se comparan las matrices de confusion de los experimentos, se puede comprobar que la matriz
que mas se parece a la de un modelo ideal, siendo la matriz ideal la que tiene todos los valores en la diagonal
central, es la generada por el modelo 4, ya que, aunque no todos los valores se encuentran en la diagonal, los
que se encuentran fuera de ella son pocos y ademas poseen valores pequefios, sin llegar a superar para ninguna
clase 4 imagenes mal clasificadas. Por el contrario, la matriz de confusion obtenida por el modelo 3 posee mas
valores fuera de la diagonal, y confundiendo méas imagenes.

En la Figura 40 se muestra un ejemplo del funcionamiento del modelo creado en el experimento 4, con
imagenes distintas a las de la base de datos, que han sido extraidas de la web. El ejemplo se ha realizado para
20 imagenes pertenecientes a 20 clases diferentes y se puede observar en la Tabla 2, que el clasificador
funciona correctamente para la mayor parte de las imagenes, ya que, de las 20 imagenes a clasificar, clasifica
18 de forma correcta y 2 de forma incorrecta. Las imagenes mal clasificadas pertenecen a las clases 5y 6
(limite velocidad 80 km/h y fin limite velocidad 80 km/h), en cambio el modelo las clasifica como clase 2 y 23
(limite de velocidad 50 km/h y pavimento deslizante) respectivamente. Si se observa la Figura 38, que
contiene la matriz de confusion del experimento 4, se observa que, para el conjunto test, el modelo clasific6 4
imagenes de clase 5 como modelo 2, esto se debe a que ambas sefiales se parecen ya que ambas son sefiales de
limite de velocidad. El otro caso de fallo, en el que el modelo clasifica una sefial de clase 6 como clase 23,
siendo amabas clases muy diferentes, se debe a que la imagen que se la ha pasado al clasificador no es la
adecuada, ya que no es una imagen de una sefal de trafico real.
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Tabla 2.Resultados del experimento 4 para imagenes de la web

1 2 3 4 5

Clase real 1 11 12 14 13
Limite velocidad  Interseccion con Calzada con Stop Ceda el paso
30 km/h prioridad prioridad
Clase Predicha 1 11 12 14 13
Limite velocidad  Interseccion con Calzada con Stop Ceda el paso
30 km/h prioridad prioridad
6 7 8 9 10
Clase real 0 2 3 6 5
Limite velocidad  Limite velocidad  Limite velocidad Fin limite Limite velocidad
20 km/h 50 km/h 60 km/h velocidad 80 80 km/h
km/h
Clase Predicha 0 2 3 23 2
Limite velocidad  Limite velocidad  Limite velocidad Pavimento Limite velocidad
20 km/h 50 km/h 60 km/h deslizante 50 km/h
11 12 13 14 15
Clase real 8 7 9 16 17
Limite velocidad ~ Limite velocidad Prohibido Entrada prohibida  Entrada prohibida
120 km/h 100 km/h adelantar a vehiculos de
transporte de
mercancias
Clase Predicha 8 7 9 16 17
Limite velocidad  Limite velocidad Prohibido Entrada prohibida Entrada prohibida
120 km/h 100 km/h adelantar a vehiculos de
transporte de
mercancias
17 18 19 20
Clase real 20 21 22 23
Otros peligros Curva peligrosa  Curvas peligrosas  Suelo irregular Pavimento
hacia la derecha  hacia la izquierda deslizante
Clase Predicha 18 20 21 22 23
Otros peligros Curva peligrosa  Curvas peligrosas  Suelo irregular Pavimento

hacia la derecha  hacia la izquierda deslizante
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Calzada con prioridad(100.00)

30

Pavimento deslizante(100.00) Limite velocidad 100km/h(99.99)

.
Curva peligrosa hacia la derecha(100.00) Curvas peligrosas hacia la izquierda(100.00) Suelo irregular(100.00) Pavimento deslizante(100.00)

Figura 40. Ejemplo de funcionamiento del modelo del experimento 4






6 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

creado el modelo y realizados varios experimentos, se procedera a sacar una serie de conclusiones del

En este ltimo capitulo del trabajo, una vez conocida la teoria sobre Deep Learning y redes neuronales,
trabajo realizado y en base a ello, algunas mejoras que podrian llevarse a cabo en un futuro.

6.1. Conclusiones

El gran avance del aprendizaje profundo en la actualidad ha sido el que ha llevado a enfocar el presente trabajo
en esta tecnologia. Durante el estudio e investigacion del Deep Learning se ha comprobado su complejidad, asi
como la cantidad de campos en los que esta presente. Dentro de los diversos campos, se ha optado por el de la
conduccion auténoma, ya que son cada vez mas los coches autonomos que circulan por las carreteras, aunque
sin alcanzar la autonomia completa, de momento.

La idea principal es aumentar la seguridad de los vehiculos, mediante sistemas como el cambio de carril, la
deteccion de peatones o la clasificacion de sefales de trafico. Estos problemas pueden resolverse con Deep
learning, y sera el tlltimo problema mencionado el que se ha tratado de resolver en este proyecto.

Para ello, se ha elegido la base de datos GTSRB, que es una base de datos con imagenes suficientes y reales, lo
cual es importante a la hora de elegir la base de datos ya que esto afectara al buen funcionamiento del modelo.
Para el desarrollo, se ha elegido lenguaje de programacion Python, del cual se han adquirido muchos
conocimientos ya que se empezaba con muy poca base, y como plataforma para el desarrollo Google Colab, la
cual ha permitido comparar la gran velocidad de la GPU frente a la CPU a la hora de trabajar con aprendizaje
automatico.

Se han realizado diferentes experimentos con modelos basados en redes neuronales convolucionales, las cuales
son complejas de disenar ya que es importante la eleccion del nimero de capas o el tipo de capas, asi como los
hiperparametros y optimizadores usados a la hora de compilar el modelo, los cuales afectaran a los resultados
obtenidos.

Se pueden considerar buenos los resultados obtenidos a lo largo del trabajo, pudiéndose realizar algunas
mejores que se expondran en el proximo apartado.

6.2. Lineas futuras

En primer lugar, para resolver el problema propuesto, la clasificacion de sefiales de trafico, se han usado redes
neuronales convolucionales, pero se podria haber usado otro tipo de aprendizaje supervisado como maquinas
de soporte vectorial (SVM) o ambos y comparar los resultados obtenidos para cada uno de ellos.

Por otro lado, se podria haber hecho uso del transfer learning, que es un método de machine learning que
reutiliza modelos desarrollados para otras tareas como punto de partida para otro modelo, en este caso el

49
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modelo clasificador de sefiales de trafico. Para ello, se podria haber elegido un modelo de Deep Learning
entrenado previamente para un problema de clasificacion complejo, con un niimero elevado y desafiante de
imagenes como es el ImageNet 1000.

Por ultimo, este modelo podria incorporarse junto a otras tecnologias en un coche de forma que este supiera
como actuar de manera correcta al encontrarse una determinada sefial de trafico, como por ejemplo pararse en
caso de encontrarse un stop. Para ello, antes de hacer la clasificacion correcta de una sefial de trafico, debe
detectarla y una vez detectada, clasificar la sefial en un tipo u otro. Esto podria lograrse haciendo uso de
YOLO (You Only Look Once) que es una red neuronal capaz de detectar objetos en tiempo real, con gran
rapidez y precision. Para realizar la deteccion lo que hace es dividir la imagen en una cuadricula de tamafio
nxn, prediciendo celda por celda la posibilidad de encontrar un objeto en ella y creando un cuadro delimitador
alrededor de dicho objeto, denominado ‘bounding-box’. Por cada cuadro delimitador, se predecira el objeto
que se encuentra en su interior, y se fijard un umbral minimo de probabilidad para eliminar los cuadros
delimitadores que no tengan ese umbral y quedarse solo con uno.
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