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INntfroduccion:

Segun la Organizacion Mundial de |o
Salud, en el mundo existen 1300
millones de personas con
discapacidad visual.



Objetivos:

-

* Del proyecto: Realizar los primeros pasos hacia un dispositivo que
pueda facilitar la movilidad en espacios exteriores a personas con

G e n erq Ies : discapacidad visual.

*Del alumno: Extraccion de informacion de alta abstraccion de la
escenaq.

o
-

P M M I °  Desarrollo de un sistema que detecten los obstaculos que se
rl n C I p q ° encuentren en el camino, particularmente pozos y obstrucciones.

o
-

E 'f' ° e Realizar una evaluacion del desempeno del detector de obstdculos.
s p e C I IC o ° Se persigue obtener un "mAP"” de 70 %.

o




Estado del arte

Tecnologias en el mercado:

O 5
‘




Metodos de deteccion:

Método de correlacion.

Bag of visual words.

Comparacion de histogramas.

Inteligencia Artificial: Deep Learning.




Inteligencia Artificial.

Machine learning:
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Machine Learning vs
Deep Learning.




Deep Learning

Aplicaciones




Redes neuronales

» Definicion: Sistema computacional disenado con el objetivo de
simular la capacidad de procesamiento de informacion que realiza

el cerebro humano.
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Redes neuronales convolucionales

Convolucion y funcion de activacion Sub muestreo
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Proceso de enfrenamiento

[En’rrenemien’ro

J
J

Pre
procesomien’roJ

J

[ Pardmetros

J
J

[ Arquitectura

J
J

Normalizacion
de la entrada

Epocas

Tamano de lote

Numero de
clases

Optimizador

YOLO

|

Taza de
aprendizaje

|
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Ocultta -
Ocu'lta 3
Ocullu 2
Oculm 1

Transfter Learning
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YOLO (You Only Look Once)
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YOLO - Funcionamiento

intersection

x=(220-149) /149 = 0 .48
y = (190-149) /149 = 0.28
w= 224/448 » 0.50
h=143/448 = 0.32




YOLO - Beneficlos

e

Alta fasa de velocidad.
\_

-
Yolo es mds general, supera a otros metodos cuando hay que
generalizar partiendo de imdagenes reales a otras areas como el arte.

\_

VAN

i

Yolo accede a toda la imagen para readlizar predicciones.
\_

e

Aprende representaciones generalizables de objetos.
\_

VAN




Funcion de perdida.
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Desarrollo del sistema de

deteccion - Dataset

Pre
existentes

Imdagenes

imagenes

Captura de

Dataset

Walking
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VLC

Anotaciones Labellmg

XML




Dataset — Herramientas utillizadas

Walking Tour VLC Labellmg
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DAtaset.

Bounding

Imagen Anotacion
Box
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Google Colab

Entorno

+ Cadige + Texto

-~ Graficas entrenamiento

history _dict = history.history
print{history_dict.keys())

dict_keys([*wal_loss', "loss'])
loss = history.history["1 1
val_loss = histery.histery[®val
epochss = range(l;len{loss +1,1}

plot ( epochss, loss, ‘r--" )

-

plit.
plt.plot ( epochss; wal_less
plt.title {"Trair g i 1 }

-

plt.legend( )
plt.figure()

WARMIMNG:matplotlib.legend:Mo handles with labels fownd to put in legend.
<Figure sizZe 432x288 wWith @ Axes»

Tramang amnd valsdation loss

I
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«Figwre size 432x288 with @ Axess

Configuracion

Configuracion del notebook

Acelerador de hardware
(GPU v)

{Quieres acceder a GPU premium?

I:I Omitir el resultado de las celdas al guardar este
notebook

Cancelar

Recursos

RAM E—

* Editando
Disco BB #" Editando ~

Recursos X e
No tienes una suscripcion.
En este momento no tienes unidades de procesamiento disponibles. Los

recursos que se ofrecen sin costo no estan garantizados. Compra mas
unidades

(GPU) del backend de Google Compute Engine en Python 3
Uso de recursos desde 20:33

RAM de sistema RAM de GPU Disco



Explicacion del algoritmo

(

e Keras: APPI de alto nivel.
» TensorFlow: Biblioteca de codigo abierto.

TensorFlow y Keras

-
(

Dataset e Google drive.

-
(

Pesos pre entrenados

-
(

Configuracion del e Call-backs.

enfrenamiento e Optimizador.
\_




Testeo del sistema — Grafica de
enfrenamiento.

Training and validation loss
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miento — Promedio
on (MAP

Metrica de rend
medio de precis

» Una vez entrenada la red se calcula el mAP llegando a un
resultado de 71,1% .

Formula

e con el primer bb de la detectada

rue_bb, detected bbs[e])
J

ydos los detectados y saca el iou

Resultado

true positive= 32
false positive= 13

mAP = ©0.7111111111111111




Implementacion en un video readl




Conclusiones.



Mejoras futuras:

Implementacion en dispositivos moviles.

(TensorFIow Lite.

' Android Studio.

(Aumen’ror el volumen y calidad del dataset.

(Web Neige]eligle}

Sitema de almacenamiento masivo.
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