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A. Desarrollo del proyecto (adjuntar el protocolo)

A.1l. Grado de ejecuciéon de los objetivos inicialmente planteados, modificaciones o
ampliaciones u obstaculos encontrados para su realizacién (desarrolle en no mas de dos
(2) paginas)

Analisis de tareas realizadas y grado de cumplimiento

Como se propuso en esteproyecto de investigacién, finalmente se recolectaron 100
horas de videos, en distintas condiciones climaticas, de iluminacion, con distintas camaras y
en distintas zonas geograficas, predominantemente en el area de Mordn, ltuzaingd, Villa
Luzuriaga, Ramos Mejia, Lomas del Mirador, San Justo y algunas zonas de CABA.
Habiéndose finalizado con este procedimiento, reacondicionamos algunos programas para
la recoleccién de datos y continuamos con la construccion del dataset propuesto.

Finalmente obtuvimos un dataset de 75 GBytes, que queda a disposicion de la
universidad (ya sea como material de estudio o material para préximas investigaciones) .
Las cantidades de datos obtenidos fueron:

1. 29278 imagenes de vehiculos.

2. 33829 patentes, de las cuales 11301 corresponden a la version 2015 y 22528
a la versién 1994.

3. 62810 caracteres de patentes del tipo 1994, con una una distribuciéon no
uniforme y 62958 digitos, del mismo tipo de patentes, dispuestos en una una
distribucion similar a una uniforme.

4. 42704 caracteres de patentes del tipo 2015, los cuales poseen una
preponderancia en los caracteres A,B,C,D y E y 32028 digitos de patentes
del mismo tipo, los cuales se encuentran dispuestos de una forma similar a
una distribucion uniforme.

Cabe mencionar que no a todos los vehiculos le corresponde una imagen de una
patente en el dataset y viceversa, al igual que los caracteres y digitos, no a todos los
caracteres y digitos les corresponde una imagen de una patente. Los datos presentados en
este documento son el resultado del dataset depurado luego de haber sido revisado en
cuantiosas oportunidades de forma manual, de diversas formas y con numerosas
herramientas que fueron programadas para tal fin. También cabe mencionar que esta tarea
representé mucho mas tiempo que el estimado.

Ya con el dataset creado, nos dispusimos a entrenar varias redes neuronales
YoloV3-Tiny, haciendo uso de los datos obtenidos, para cumplir los objetivos de:
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1. Reconocer un vehiculo en una escena
2. Localizar una patente en un vehiculo y determinar a qué tipo de patente pertenece
3. Localizar los caracteres y digitos en la patente

Y luego entrenar dos redes neuronales Xception para cumplir con la finalidad de:

1. Reconocer los digitos de ambos tipos de patentes.
2. Reconocer los caracteres de ambos tipos de patentes

Los resultados del entrenamiento en general nos dejaron satisfechos con el
siguiente desempefio en los tests:

1. Un 95% de efectividad en la localizacion de una patente y su clasificacion en la
imagen de un vehiculo.

2. Un 79% de efectividad al localizar caracteres y digitos en patentes de tipo 2015
(Mercosur).

3. Un 73,73% de efectividad al localizar caracteres y digitos en patentes 1994
(Patentes con 3 letras y 3 nimeros).

4. Un 95% de efectividad, aproximadamente, en el reconocimiento de los caracteres en

general.

Un 97% de efectividad, en el reconocimiento de los digitos en general

6. Un 90% de efectividad, en la deteccidn de vehiculos en escena.

o

Los pesos y las configuraciones de estas redes neuronales quedaran a disposicidon
de la universidad. Fruto de estos resultados, el trabajo “Confeccion de dataset de patentes
de automoviles argentinos para entrenamiento de redes neuronales” fue presentado al
Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion 2023.

Por otra parte se analizé la posibilidad de implementar el pipeline propuesto en un
sistema embebido, llegando a la siguiente conclusién: si no existe hardware dedicado al
procesamiento masivo, que es necesario para poder realizar las operaciones que precisan
las redes neuronales, es poco factible poder cumplir con las tareas propuestas en el
pipeline en un tiempo razonable. Es por este motivo que no nos fue posible implementarlo
en una placa Raspberry Pi, aunque quizas, hubiera sido posible utilizando alguna VPU
externa como el Neural Compute Stick de Intel.

Igualmente confeccionamos un pequeno sistema de prueba del tipo cliente-servidor,
en el cual el servidor es ejecutado en un sistema embebido Nvidiadetson TK1 (el cual
posee una GPU con una limitada capacidad), donde se reciben peticiones para localizar un
automovil en una escena, localizar una patente en una imagen de un automovil y localizar
los caracteres y digitos en una patente. Estas peticiones son enviadas desde un cliente que
se ejecuta en una computadora convencional que dirige el pipeline. Esta placa puede
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ejecutar casi todo el pipeline en un tiempo razonable, menos la deteccién de los caracteres,
que debe ser ejecutado en el cliente debido a las dimensiones que posee Xception.

Debido a la cantidad de tiempo que se consumié para poder entrenar correctamente
las 6 redes neuronales mencionadas, y el extenso trabajo que significé las distintas
revisiones del dataset, no pudimos llevar a cabo completamente la implementacion de otras
dos redes neuronales y su comparacion, ni tampoco pudimos confeccionar el informe
detallado sobre cada una de ellas. Es importante recordar que durante 2021 aun estaba
vigente el aislamiento social preventivo obligatorio, producto de la pandemia de COVID-19.

En el anexo Ill se encuentran los resultados preliminares (informe de avance) y los

resultados finales del presente proyecto.

B. Principales resultados de la investigacion
B.1. Publicaciones en revistas (informar cada produccidn por separado)

B.2. Libros

Articulo 1:

Autores

Titulo del articulo

N° de fasciculo

N° de Volumen

Revista

Ano

Institucion editora de la revista

Pais de procedencia de institucién editora

Arbitraje

Elija un elemento.

ISSN:

URL de descarga del articulo

N° DOI

Libro 1

Autores

Titulo del Libro

Ano

Editorial

Lugar de impresion

Arbitraje

Elija un elemento.

ISBN:

URL de descarga del libro

N° DOI
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B.3. Capitulos de libros

Autores

Titulo del Capitulo

Titulo del Libro

Ano

Editores del libro/Compiladores

Lugar de impresion

Arbitraje

Elija un elemento.

ISBN:

URL de descarga del capitulo

N° DOI

B.4. Trabajos presentados a congresos y/o seminarios

Autores Ferreyra Biron Martin; Maidana, Carlos Eduardo

Titulo Confeccion de dataset de patentes de automaviles
argentinos, para el entrenamiento de redes neuronales

Ao 2023

Evento WICC 2023

Lugar de UNNOBA

realizacion

Fecha de

presentacion 13y 14 de abril de 2023

de la ponencia

Entlda.d que UNNOBA

organiza

URL de

descarga del
trabajo(especificar
solo si es la descarga

del trabajo; formatos
pdf, e-pub, etc.)

https://wicc2023.unnoba.edu.ar/2023/04/12/confeccion-
de-dataset-de-patentes-de-automoviles-argentinos-para-
entrenamiento-de-redes-neuronales/

B.5. Otras publicaciones

Autores

Ao
Titulo

Medio de
Publicacién
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C. Otros resultados. Indicar aquellos resultados pasibles de ser protegidos a través de
instrumentos de propiedad intelectual, como patentes, derechos de autor, derechos de
obtentor, etc. y desarrollos que no pueden ser protegidos por instrumentos de
propiedad intelectual, como las tecnologias organizacionales y otros. Complete un
cuadro por cada uno de estos dos tipos de productos.

C.1. Titulos de propiedad intelectual. Indicar: Tipo (marcas, patentes, modelos y disefios, la
transferencia tecnolégica) de desarrollo o producto, Titular, Fecha de solicitud, Fecha de
otorgamiento

Tipo Titular Fecha de Solicitud Fecha de Emision

C.2. Otros desarrollos no pasibles de ser protegidos por titulos de propiedad intelectual.
Indicar: Producto y Descripcién.

Producto Descripcion

D. Formacidn de recursos humanos. Trabajos finales de graduacidn, tesis de grado y
posgrado. Completar un cuadro por cada uno de los trabajos generados en el marco del
proyecto.

D.1. Tesis de grado

Director
. Aut llid S e Fech E . .
(apellido vy utor (apellido y Institucion Calificacion echa /En Titulo de la tesis
nombre) curso
nombre)

D.2 Trabajo Final de Especializacién

Director
. : ] '
(apellido vy Autor (apellido y | v icign Calificacién Fecha /En Titulo  del Trabajo
nombre) curso Final
nombre)

D.2. Tesis de posgrado: Maestria

Director Tesista (apellido y o e . Fecha /En
. Institucion Calificacion
(apellido  y|nombre) curso

Titulo de la tesis
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nombre)

D.3. Tesis de posgrado: Doctorado

Director
(apellido vy
nombre)

Tesista (apellido y
nombre)

Institucion

Calificacion

Fecha /En
curso

Titulo de la tesis

D.4. Trabajos de Posdoctorado

Director
(apellido
nombre)

Y

Posdoctorando
(apellido
nombre)

Y

Institucion

Calificacién

Fecha /En
curso

Titulo del trabajo

Publicacién

E. Otros recursos humanos en formacion: estudiantes/ investigadores (grado/posgrado/

posdoctorado)
Apellido y nombre del Tivo Institucion Periodo Actividad asignada!
Recurso Humano P (desde/hasta)

F. Vinculacidn?: Indicar conformacion de redes, intercambio cientifico, etc. con otros
grupos de investigacion; con el ambito productivo o con entidades publicas.Desarrolle en no
mas de dos (2) péginas.

! Descripcién de la/s actividad/es a cargo (médximo 30 palabras)

’Entendemos por acciones de “vinculacion” aquellas que tienen por objetivo dar respuesta a problemas,
generando la creacion de productos o servicios innovadores y confeccionados “a medida” de sus contrapartes.
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G. Otra informacion. Incluir toda otra informacion que se considere pertinente.

H. Cuerpo de anexos:

e Anexo |: Copia de cada uno de los trabajos mencionados en los puntos B, Cy D, y

certificaciones cuando corresponda.?

e Anexo ll:

o FPI-013: Evaluacién de alumnos integrantes. (si corresponde)

o FPI-014: Comprobante de liquidacién y rendicion de viaticos. (si corresponde)

o FPI-015: Rendicién de gastos del proyecto de investigacion acompafnado de las hojas

foliadas con los comprobantes de gastos.

o FPI-035: Formulario de reasignacion de fondos en Presupuesto.

e Nota justificando baja de integrantes del equipo de investigacién.

Lic. Carlos Eduardo Maidana
Director del proyecto.

Lugar y fecha: San Justo 24 de abril de 2023

e (Cargar este formulario junto con los documentos correspondientes exclusivamenteal Anexo

| en SIGEVA UNLaM. Realizar la presentacién impresa de los mismos junto con los restantes

Anexos en la Secretaria de Investigacion de la unidad académica correspondiente.

3En caso de libros, podra presentarse una fotocopia de la primera hoja significativa o su equivalente y el indice.
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CONFECCION DE DATASET DE PATENTES DE
AUTOMOVILES ARGENTINOS PARA ENTRENAMIENTO
DE REDES NEURONALES.

Ferreyra Biron, Martin, Maidana, Carlos Eduardo

s

Universidad Nacional de la Matanza

1 . C ontexto Distribucion de digitos de patente 1994
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Asi obtuvimos un 92% de
efectividad en la deteccion de vehiculos sobre el total de imagenes de los mismos.

obtuvimos un porcentaje de acierto del 95% sobre el total de patentes con
vehiculos del dataset.

obtuvimos un porcentaje de acierto del 79% en el caso de patentes 2015y 73,73%
en el caso de patentes 1994

3. Resultados obtenidos

imagenes de

vehiculos 29728 obteniéndose un porcentaje de

acierto en el conjunto de datos de validacion del 95,11%.

Distribucion de patentes (cantidad
B ( ) obteniéndose asi un porcentaje de acierto del 97,79% en el conjunto

ey de vlidacien.

El dataset obtenido queda a disposicion de la UNLaM,no siendo de dominio
publico

Distribucion de caracteres de patente 1994

= e i

ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXYZ

4. Formacion de recursos humanos
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Resultados preliminares obtenidos (ano 2021)

Al comenzar a realizar las grabaciones y al tener a nuestra disposicion nuevos videos,
realizamos nuevas modificaciones en el programa segmentador para agilizar el proceso de
segmentacion manual. Luego de varios videos y horas de segmentacién, nos percatamos de que
este proceso es realmente lento de realizar, incluso con las herramientas ya desarrolladas en la
investigacion anterior, por lo tanto realizamos nuevas modificaciones para agilizar aun mas la
segmentacion. Debido a la cantidad de horas necesarias para realizar la segmentacién manual
nos propusimos alcanzar el numero de 5000 patentes, considerando que estas seran suficientes
para poder realizar las pruebas para poder entrenar y comparar las distintas redes neurales a
estudiar. Este numero fue alcanzado satisfactoriamente y a continuacion se mostrara un analisis
de los datos obtenidos.

Cada uno de los elementos segmentados en estos videos fueron guardados en una
carpeta, junto con el fotograma de la escena correspondiente (esto sera util en el caso de redes
neuronales convolucionales como YOLO). Esta carpeta se encuentra acompanada por un archivo
XML que estara compuesto por los siguientes elementos.

Automoviles:

<objeto class="org.unlam.structure.Auto">
<filename>1617750490978.jpg</filename>
<position>

<x>979</x>

<y>538</y>

</position>

<dimension>

<width>225</width>
<height>198</height>

</dimension>

<scene>2019 09 21 205356.MOV_851.png</scene>
<night>true</night>

</objeto>

<tipo>AUTO</tipo>
</org.unlam.structure.ObjetoXML>




Patentes:

<org.unlam.structure.ObjetoXML>

<objeto class="org.unlam.structure.Patente">
<filename>1617750656558.jpg</filename>
<patenteletras>JQK077</patenteletras>
<patentenueva>false</patentenueva>
<position>

<x>863</x>

<y>653</y>

</position>

<dimension>

<width>56</width>

<height>24</height>

</dimension>
<scene>2019_09_21_205356.MOV_146523.png</scene>
<night>true</night>

</objeto>

<tipo>PATENTE</tipo>
</org.unlam.structure.ObjetoXML>




Caracteres:

<org.unlam.structure.ObjetoXML>

<objeto class="org.unlam.structure.Caracteres">
<caracteres>
<org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<filename>1617750668256.jpg</filename>
<caracter>j</caracter>
<patentenueva>false</patentenueva>
<posicion>

<x>8</x>

<y>8</y>

</posicion>

<dimension>

<width>7</width>

<height>10</height>

</dimension>
</org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<filename>1617750672991.jpg</filename>
<caracter>qg</caracter>
<patentenueva>false</patentenueva>
<posicion>

<x>14</x>

<y>8</y>

</posicion>

<dimension>

<width>6</width>

<height>10</height>

</dimension>
</org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<filename>1617750675655.jpg</filename>
<caracter>k</caracter>
<patentenueva>false</patentenueva>
<posicion>

<x>19</x>

<y>7</y>

</posicion>

<dimension>

<width>7</width>

<height>10</height>

</dimension>
</org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<filename>1617750682313.jpg</filename>
<caracter>0</caracter>
<patentenueva>false</patentenueva>
<posicion>

<x>30</x>

<y>7</y>

</posicion>

<dimension>

<width>7</width>

<height>10</height>

</dimension>
</org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<filename>1617750685704.jpg</filename>
<caracter>7</caracter>
<patentenueva>false</patentenueva>
<posicion>

<x>37</x>

<y>7</y>

</posicion>

<dimension>

<width>7</width>

<height>11</height>

</dimension>
</org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<org.unlam.structure.InformacionCaracteres>
<filename>1617750689344.jpg</filename>
<caracter>7</caracter>
<patentenueva>false</patentenueva>
<posicion>

<x>43</x>

<y>7</y>




Nétese que se guardan las posiciones de los automdviles, patentes respecto a la escena, y la
posicion de los caracteres respecto a la patente, pudiendo asi recuperar los elementos
segmentados.

De 6356 autos se obtuvieron 5131 patentes que se encuentran distribuidas de la siguiente forma:

4000 —

3000 +

2000 +

1000 +

Patente 2015 Patente 1994

Cémo se puede observar la cantidad de patentes 1994 supera por un poco mas del doble
a la cantidad de patentes 2015 obtenidas. Por otra parte se recolectaron 10287 caracteres que se
encuentran asignados como se muestran a continuacion

Distribucién de caracteres de patente 1994

571
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559543 536 5o 544 553

490 486
451
412

400

200

A B CDEFGH I JKLMNOPQRSTWUVWXYZ



La distribucién no se asemeja a una uniforme, sin embargo esto radica principalmente en
cémo las patentes fueron distribuidas a lo largo de los afios 1994-2015, por lo tanto es natural
observar que los caracteres |,J,K,L,M N y O sean los caracteres con mas apariciones.

Distribucion de digitos de patente 1994

1250
1000

750

g 1077 1 1054 W o EE 00 B 1045 B ), B 1052 B . 1055 B ()

250

Respecto a la patentes 1994, se pudieron recolectar 10296 digitos, cuya distribucién se puede
observar en el grafico. A diferencia de los caracteres, se puede observar como es esperable, una
distribucién mucho mas uniforme.

Distribucién de caracteres patente de 2015

2500
2220

2000
1500

1000

486493 480
500 314

153149 119121117 122134 134147 116135 147157 129 107141 159177 112121 135

AABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXYZ

Respecto a las patentes 2015, pudimos reunir 6709 caracteres, distribuidos como se observa en el
gréafico. En este caso como es esperable la cantidad de letras A serd mucho mas alta que los
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demas caracteres debido a la forma en cédmo se distribuyen dichas patentes. Esta es la razén por
la cual los caracteres B, C, D y E los continlan en cantidad de apariciones. Desde la F en
adelante el comportamiento de la cantidad de caracteres se asemeja a una distribucion uniforme.
Lamentablemente creemos, en estos casos, que la cantidad de caracteres obtenidas no es
todavia suficiente.

Distribucion de digitos patente de 2015

600
400
537 521 544 525
M B B Ed B4 B
200
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Con esta fraccion del dataset pudimos obtener 5034 digitos de patentes 2015 distribuidos como se
muestra en el grafico. Al igual que en el caso de los digitos de patentes 1994, la distribucion de los
mismos se asemeja a una distribucién uniforme.

Sumado a lo anterior, continuamos la investigacion comenzando un curso de inteligencia artificial
enfocado en la utilizacion de Python y Keras seguimos el estudio sobre este campo con otro
curso enfocado especificamente en el uso de redes neuronales convolucionales. Con la
informacion que obtuvimos en los mismos pudimos ver en cierto punto el estado del arte y
decidimos estudiar las redes neuronales Yolo (en su version 3 o posterior), Mobilenet (en su
version 2 o 3) yPeleeNet las cuales en teoria no necesitaran un tiempo considerable en su
entrenamiento como otras redes neuronales convolucionales demasiado profundas, cuyo
entrenamiento se encuentra en el orden de los dias cuando se tratan de datasets realmente
voluminosos.

Paralelamente al llegar a la cantidad de patentes obtenidas mostradas en este informe,

comenzamos el entrenamiento a hacer la primera prueba de la red Yolo V3.
Esto lo realizamos para incrementar con la etapa de la busqueda de datos mas rapidamente.
Para esto tomamos todo el conjunto de digitos de la patente de 1994, realizamos un proceso de
data argumentation principalmente en lo que respecta a la iluminacién y la utilizamos como
entrada de una red neuronal Yolo V3 tiny. Luego integramos esta red neuronal con el programa
desarrollado para crear el data set, de modo tal que cada vez que se seleccionara una patente, la
red neuronal reconociera los caracteres de la misma. Si bien el entrenamiento fue exitoso y la tasa
9



de aciertos en el lote de testing comenzaba a sobrepasar el 90%, no era en la generalidad de los
casos en donde la red neuronal funcionaba de forma correcta, sin embargo creemos que esto se
debe al dataset (el cual seguimos incrementando) o a una mala configuracién de la red.
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Resultados obtenidos al finalizar el proyecto (2022)

Luego de una extensa recoleccién de patentes, autos y caracteres de patentes (que nos
ocupé mucho mas tiempo y trabajo del planificado) creamos un dataset que contiene las clases
mencionadas. Recordemos que el dataset estd compuesto por imagenes capturadas a lo largo de
100 horas de grabacién de video. Luego de que el mismo fue depurado varias veces, obtuvimos
los siguientes resultados.

La cantidad de imagenes de vehiculos obtenidas fue de 29278. De la mayoria de estas
imagenes (debido a que no todas las patentes tienen relacionado un vehiculo en este dataset)
obtuvimos la siguiente distribucién de patentes.

Ditribucion de patentes

25000 T
20000
15000

10000

Cantidad de patentes

5000

Patente 2015 Patente 1994

Tipo de patente

Se puede observar que la cantidad de patentes tipo 1994 duplica, aproximadamente, a las
patentes de tipo 2015. Esta disparidad que obtuvimos es atribuible a la distribucion geografica de
nuevos rodados con nuevas patentes y con las zonas en la cual fueron grabados los videos. Si
bien se intenté que las horas de grabacién, fueran lo mas heterogéneas posibles, adquiriendo
estos videos en distintos puntos del Gran Buenos Aires y ciertas zonas de Capital Federal, los
videos que fueron grabados en la zona de Gran Buenos Aires tuvieron mayor preponderancia.
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Por otra parte, la cantidad de caracteres correspondientes a las patentes 1994 obtenidas
fueron 62810 cuya distribucién es la que se muestra a continuacién.

Distribucion de caracteres de patente 1994
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3426
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2936 2017
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1605W670 1637
1454

2000 173617651765

1000

Cantiddad de caracteres

ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXY Z

Caracter

Se puede contemplar que la disposicion de los caracteres no se aproxima a una
distribucion uniforme. Esto se hizo notar en el informe de avance de 2021, pero lo consideramos
algo esperable debido a como fueron distribuidas las patentes a lo largo de los afios. Existen méas
posibilidades de observar patentes que comienzan con K,L,M y N, que con A,B o C debido a que
las del primer grupo corresponden a autos que poseen patentamientos mas modernos y por lo
tanto mas numerosos en la actualidad. En cambio las del segundo grupo son patentes atribuidas a
vehiculos mas antiguos, lo que hace mas probable que sean rodados fuera de circulacién en este
momento. Algo similar ocurre con las letras VW, X,Y y Z.

Distinto es el caso de los digitos correspondientes a las patentes 1994. La cantidad de
digitos recolectados fue de 62958 cuya disposicion se asemeja a una distribucion uniforme. Esto
es esperable debido a que los numeros fueron distribuidos aleatoriamente a lo largo de los afos y
no existe ningun tipo de relacion entre los digitos y el momento en que se emitié la patente, mas
alla de su natural orden secuencial. La distribucion de los digitos se puede apreciar en el gréafico
que se muestra a continuacion.
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Distribucion de digitos de patente 1994
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Respecto a las patentes 2015 la cantidad de caracteres recolectados fue de 42704, cuya
distribucion se puede observar en el grafico.

Distribucion de caracteres patente de 2015
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Caracteres

Al igual que en el informe de avance, podemos advertir que la cantidad de caracteres
posee una disposicion similar a una distribucion uniforme en el segmento F-Z, pero no ocurre lo
mismo si analizamos el segmento de caracteres A-E . Debido a que todas las patentes 2015
recolectadas hasta el momento comienzan con una A, se puede observar una desproporcionada
preponderancia de esta letra y en el segmento B-E se puede ver una cierta uniformidad (no
compartida con el segmento de caracteres F-Z) debido a que son las que segundas letras mas
utilizadas en este tipo de patentes. Por otra parte, la cantidad de digitos de patentes 2015
obtenidos fueron de 32028 cuya distribucion se puede apreciar en el grafico que se muestra a
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continuacioén.

Distribucion de digitos patente de 2015
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Al igual que en el caso de las patentes 1994 observamos a simple vista una distribucién

Dispersion de dimension (Patentes 1994)
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similar a una uniforme en los digitos. Por otra parte, a continuacion se muestra la dispersioén de
dimensiones de las patentes y los vehiculos recolectados. Estos graficos dan una vision del grado
de uniformidad del dataset respecto a las dimensiones.
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Dispersion de dimension (Patentes 2015)
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Es importante notar que dimos por descartado el campo “noche” en todas las clases. Esto
es debido a que las cdmaras con las cuales fueron grabados los videos, no poseian la suficiente
sensibilidad para distinguir los distintos caracteres de las patentes en pobres condiciones

luminicas. Como la gran mayoria de los videos fueron grabados por la manana y por la tarde,
15



decidimos descartar dicho campo y agregar dos nuevos. Estos campos fueron anadidos a la clase
patente y son el archivo del vehiculo donde aparece la patente y la posicion de esta respecto a la
imagen del vehiculo. Para lograr esto utilizamos un pequefnio programa para detectar la posicién
de la patente haciendo uso de match template. Estos nuevos campos (agregados de manera
automatica) fueron validados de forma manual a posteriori.

Por ultimo para que el uso de los datos sea méas simple, decidimos desistir del formato
XML y emplear distintos archivos CSV, dependiendo de la clase en cuestion. A continuacion

detallamos el formato de cada archivo CSV que conformara el dataset.

Para el caso de los vehiculos el formato del archivo CSV es el siguiente:

filename,x,y,w,h,scene
000000.jpg,979,538,225,198,000001.jpg
000002.jpg,620,584,139,138,000003.jpg
000004.jpg,1054,567,130,116,000003.jpg
000005.jpg,435,573,214,164,000006.jpg
000007.jpg,1106,558,205,154,000008.jpg

Donde filename corresponde al nombre del archivo de la imagen del vehiculo capturado, x
e y son las coordenadas correspondientes al vértice superior izquierdo del vehiculo respecto a la
escena, w y h corresponden al ancho y al alto de la imagen capturada y finamente, el campo
scenecorresponde al fotograma donde se encontr6 al vehiculo.

Para el caso de los caracteres el formato es el siguiente:

character,filename,x,y,w,h,new_lIp,lp_filename
J,000029.jpg,12,12,10,16,false,000028.jpg
Q,000030.jpg,22,11,9,17,false,000028.jpg
K,000031.jpg,30,11,11,17,false,000028.jpg
0,000032.jpg,48,11,10,17 ,false,000028.jpg
7,000033.jpg,57,10,9,17,false,000028.jpg

Donde characteres el caracter, filenamees el nombre del archivo de la imagen del
caracter, x e y son las coordenadas correspondientes al vértice superior izquierdo del caracter
respecto a la patente, w y h corresponden al ancho y al alto de la imagen capturada del caracter,
new_lIp indica si el caracter corresponde a la patente 1994 o 2015 y por ultimo Ip_filename hace
referencia al nombre del archivo de la patente donde se encuentra el caracter.

Por ultimo podemos observar el caso de las patentes, cuyo formato es el que se presenta a
continuacion.
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filename,x,y,w,h,car_filename,x_car,y_car,new_Ip,scene,characters
000028.jpg,771,704,89,39,000026.jpg,135,135,false,000027.jpg,jgk077
000072.jpg,838,746,110,46,000071.jpg,184,182,false,000070.jpg,jgk077
000294.jpg,904,836,103,45,000292.jpg,205,286,false,000293.jpg,|In801
000307.jpg,900,828,103,51,000305.jpg,175,284,false,000306.jpg,|In801
000375.jpg,1026,661,72,30,000371.jpg,126,163,false,000372.jpg,hae003

Donde filenamees el nombre del archivo de imagen que contiene a la patente, X e y son
las coordenadas correspondientes al vértice superior izquierdo de la patente respecto a la escena,
w y h corresponden al ancho y al alto de la imagen capturada, car_filename es el nombre del
archivo correspondiente a la imagen del vehiculo donde se encuentra la patente capturada,
X_care y_carson las coordenadas correspondientes al vértice superior izquierdo de la patente
respecto a la imagen del vehiculo, new_Ip determina si la patente corresponde a la categoria
patente 2015 o a la categoria 1994, scenecorresponde al nombre del archivo de la escena donde
se encuentra la patente y por ultimo characters corresponde a los caracteres que conforman la
patente.

Este dataset, de 75GB en total (gran parte de este numero corcierne a los fotogramas
denominados escena), es el que se utilizara para entrenar las redes neuronales que se desean
estudiar, ademas el mismo quedara a disposicion de la universidad para su posterior usufructo o
empleo en materias en los que estos temas sean estudiados, tales como inteligencia artificial. Por
otra parte si bien el dataset fue revisado de forma ocular, varias veces y de distintas formas,
siempre existira la posibilidad de errores, duplicados u otros inconvenientes, por lo tanto
posiblemente los datos mostrados en este documento podran variar de forma minima en el caso
de que encontremos algunas imagenes que sean incorrectas o que no se puedan distinguir de una
forma fehaciente.

De esta manera y con el analisis mostrado de los datos adquiridos damos por finalizada la
primera etapa de esta investigacion de forma satisfactoria.
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Redes neuronales

Si bien en el informe de avance se menciond que se habia realizado un curso sobre redes
neuronales convolucionales, en este ano ademas se formé parte de la Escuela Latinoamericana
de Aprendizaje Profundo (2022) donde adquirimos nuevos conocimientos y limamos algunos
otros.

Entrenamiento de redes neuronales

A) YOLO

Patentes

Se utilizd YOLOvV3 en su version mas pequena (tiny), para localizar la patente en una
imagen donde se muestra un auto e identificar de qué tipo de patente se trata, es decir si la
patente corresponde a la categoria patente 1994 o patente 2015. Es importante aclarar que la red
fue entrenada para realizar esta tarea siempre que la imagen de entrada corresponda a un
vehiculo visto de frente o de atras. Esto es asi debido a que desde un principio planteamos que la
deteccion de una patente tiene que seguir un cierto recorrido o pipeline y la red neuronal en este
caso estaria solucionando la segunda etapa de este pipeline.

Deteccion de Deteccion de Deteccion de

vehiculo patente caracteres

Entonces, para entrenar esta red neuronal, se siguieron los pasos propuestos por el
creador de la misma. Asi, la arquitectura final de esta red se encuentra dada por darknet-53 pre
entrenada con el dataset de Imagenet, a la que le se le agrega la arquitectura tiny-yolov3 al final
de la misma.

En este caso, como en los siguientes, hemos utilizado redes pre entrenadas por varios
motivos, aunque el principal es que en diversa bibliografia desaconsejan el entrenamiento desde
cero de redes tan intrincadas como Yolo por razones de tiempos y complejidad de entrenamiento.
Por otra parte las imagenes utilizadas para el entrenamiento, como se mencion6 anteriormente,
corresponden a vehiculos vistos de frente o de atras, esto lo conseguimos extrayendo del dataset
todas las imagenes de patentes que poseen un vehiculo asociado. No todas las patentes que se
encuentran en el dataset que creamos posee un auto asociado, por lo tanto la cantidad de
patentes que utilizamos para entrenar esta red neuronal fue de 24223 contando ambos tipos. De
estas patentes tomamos aproximadamente el 30% correspondientes al afo 1994 y el 30%
correspondientes al afno 2015. Estas imagenes fueron utilizadas como testeo, y el 70% de
imagenes restantes, de ambas categorias, las utilizamos como imagenes de entrenamiento.
Entrenamos la red utilizando darknet, como propone el autor de Yolo, realizando
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Debido a la decepcién que obtuvimos al querer entrenar a Yolo para localizar y reconocer
los caracteres en una sola pasada decidimos utilizar para la etapa de reconocimientos de
caracteres otra red neuronal.

Localizacion Reconocimi
de ento de
caracteres caracteres

Deteccion Deteccion

de vehiculo de patente

Respecto a la etapa de reconocimiento de caracteres, utilizamos la red neuronal pre
entrenada Xception con los pesos de Imagenet. No es el objetivo de esta investigacion describir
esta red neuronal, aunque explicaremos cudl fue la estructura utilizada y su eficiencia al detectar
estas imagenes. Para poder detectar los caracteres y los digitos de las patentes, utilizamos dos
redes neuronales distintas, una que fue entrenada solamente con los digitos de ambos tipos de
patentes, y otra que fue especializada en la deteccion de los caracteres de ambos tipos de
patentes. Esta decision fue tomada después de observar el fracaso en la localizaciéon y
reconocimiento de caracteres con YoloV3.

Para el caso de la deteccion de caracteres, como ya dijimos, fue utilizada una red neuronal
Xception con los pesos de Imagenet. Descartamos el segmento de la red neuronal que
corresponde a las capas finales (la red neuronal multicapa totalmente conectada que se encuentra
al final de esta) y agregamos 3 nuevas capas de redes neuronales totalmente conectadas, con
800 perceptrones por capa. Estas capas junto con las dos ultimas capas convolucionales de
Xception, fueron las utilizadas para el entrenamiento. El método utilizado fue similar al
mencionado anteriormente. Se apartd una cantidad de caracteres cercana al 10% de cada uno de
los caracteres de ambos tipos de patentes, este 10% de caracteres son los que utilizamos como
validacion, el 90% restante se utilizd para el entrenamiento, ejecutando 40 epochs. Por cada
epoch utilizamos el 70% de las imagenes para entrenamiento, y luego el 30% restante para el
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testeo, por cada epoch el conjunto de imagenes destinadas al entrenamiento y al testeo eran
mezclados aleatoriamente, para realizar algo similar a la validacion cruzada. Los resultados fueron
los que se muestran a continuacion

Eficiencia en la deteccion de caracteres
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Conjunto de datos

La cantidad de imagenes en el conjunto de validacion fue de 9747, la cantidad de
imagenes en el conjunto de entrenamiento fue de 61615 y la cantidad de imagenes utilizadas en el
set de testing fue de 26371. No todas las imagenes de caracteres fueron utilizadas, algunas
fueron descartadas para hacer el entrenamiento mas facil y certero. Podriamos concluir que
quizas obtener 95,11 % de acierto en el conjunto de validacion no es un dato demasiado
alentador, mas cuando se plantea que la probabilidad de detectar 4 letras consecutivas
correctamente es de aproximadamente el 81%. También debemos tener en cuenta la dispersion
de las imagenes que se pueden hallar en el dataset, es decir, existen imagenes que distan
bastante del ideal de un caracter. Si bien realizamos otra revisibn manual de los caracteres antes
de comenzar el entrenamiento, descartando varias imagenes, claramente no se removieron todas
las que podrian haber producido inconvenientes.

Para el caso de la deteccién de digitos, también utilizamos una red neuronal Xception con
los pesos de imagenet. En este caso solamente quitamos las Ultimas capas de la red neuronal,
como hicimos en el caso de los caracteres y agregamos 3 nuevas capas de perceptrones cada
una de ellas con 800 perceptrones. Sumado a esto incluimos en la etapa de entrenamiento las dos
Ultimas capas convolucionales. EI método de entrenamiento fue similar al utilizado en el
entrenamiento de caracteres, aunque en este caso la cantidad de epochs fueron aumentadas
considerablemente a 120.
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Eficiencia en la deteccién de digitos
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La cantidad de imagenes en el conjunto de validacion fue de 9529, la cantidad de
imagenes en el conjunto de entrenamiento fue de 58406 y la cantidad de imagenes en el conjunto
de testing fue de 25018. Al igual que en el entrenamiento de los caracteres, no todas las imagenes
de digitos fueron utilizadas, algunas fueron descartadas para hacer el entrenamiento mas facil y
certero. Tener un 97,79% de acierto en el conjunto de validacion, un 99,87% de acierto en el
conjunto de entrenamiento y un 99,91 % de acierto en el conjunto de testing cumple con las
expectativas respecto a la etapa de reconocimiento de caracteres.

Adjuntamos los archivos correspondientes a los pesos de estas redes neuronales, junto
con un pequeno cédigo en Python que carga las mismas.

En las pruebas hechas con imagenes externas a nuestro set de datos, nos encontramos
con que los caracteres no eran reconocidos correctamente en un principio. Después de un largo
analisis encontramos que el inconveniente se podia sortear ampliando la imagen de la patente
(en nuestro caso 5 veces y utilizando una interpolacién cubica). Algunos de los resultados son los
que se muestran a continuacion:
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A 78 112 95 163

B 172 114 98 155
1 299 112 100 163
2! 399 113 99 156
3 496 m 103 160
C 618 112 104 163
D n7 110 102 170
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A 83 32 57 100
7 150 35 56 97
7S 205 36 58 98
6 255 35 60 102
D 325 37 58 108
v 383 40 55 105

A 88 101 57 130
0 161 88 54 124
1 216 80 55 126
9 269 68 54 126
R 339 53 52 122
B 387 48 53 120




Character | X Position | Y Position | Width | Height

D 114 73 63 11
7 191 73 65 115
6 256 77 61 110
9 312 78 64 112
S 395 79 67 113
I 455 81 63 11

| Character | X Position | Y Position | Width | Height

A 39 37 40 63

A 77 37 42 63
o 125 39 39 61
11 162 39 39 61
8 199 42 40 63
E 246 R 41 64
D 284 44 40 65




Character | X Position | Y Position | Width | Height

0] 5 24 36 64

B 35 23 36 64
K 68 23 36 64
2 127 24 38 61
7 163 24 31 59
1 194 23 36 62

Character | X Position | Y Position | Width | Height

T 51 27 35 71
X 87 28 34 72
3 157 29 42 74
4 196 30 35 72
9 228 30 41 74




Character | X Position | Y Position | Width | Height

K 53 32 55 93
F 104 32 56 94
4 213 29 47 91
5 254 21 55 94
9 305 21 54 93

Character | X Position | Y Position | Width | Height

N 10 23 46 79

M 52 26 44 76
Q 95 26 44 76
3 169 31 a4 79
5 210 34 43 78
0 250 35 43 78




Character | X Position | Y Position | Width | Height

K 12 37 57 94

L 64 37 57 93

w 112 37 58 93

2 204 38 59 90

5 261 39 49 86

2 306 38 59 88

‘

Automoviles.

Para el caso de los automéviles procedimos de una forma similar a la metodologia utilizada
,y ya descripta anteriormente, de las patentes. Realizado esto completariamos todas las etapas
propuestas del pipelining.

o = Localizacion Reconocimi
Deteccion Deteccion
de ento de

car aCte res _caracteres

de vehiculo de patente

En este caso se dividié todo el set de datos de automoéviles en dos sets, uno de
entrenamiento ,que contenia el 70% de las imagenes etiquetadas con automoviles, y un segundo
de testing que poseia el 30% restante de las imagenes. La uUnica diferencia respecto al
entrenamiento de la localizacién de las patentes, radicé en los anchor boxes utilizados, los cuales
no fueron calculados de forma manual sino automaticamente. La cantidad de iteraciones también
rondo las 500000.

En un principio, creimos que el reconocimiento de automdviles iba a ser el mas sencillo,
aunque después de haber adquirido cierta experiencia utilizando YoloV3 en todas las instancias
anteriores y comprendiendo ciertas mecanicas de su funcionamiento notamos que habiamos
cometido un error realmente grave al etiquetar los automéviles. El inconveniente consistio en que
Yolo intenta discernir qué partes de la imagen corresponden a la clase a buscar, pero también
intenta hacer lo propio con las partes de la imagen que no corresponde a ninguna clase, es decir
esta red neuronal aprende de toda la escena y no Unicamente con las clases con las que se
pretende entrenar. Teniendo esto en cuenta, en el dataset que construimos, no siempre
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etiquetamos todos los automodviles que se podian observar en la escena, sino que existieron
automdviles
sencillamente fueron descartados. Es decir, aquellos automéviles que se vieran de frente o desde
atras, cercanos a la camara y que su patente fuera legible, eran preferidos sobre los vehiculos que
se encontraban lejos en la escena, de costado, o que su patente no pudiera ser distinguida
correctamente. Este sesgo puede observarse en el grafico de dispersion de vehiculos presentado
anteriormente. Con esto en consideracion, comenzamos el entrenamiento de otra red neuronal
Yolo y los resultados que obtuvimos fueron los que se muestran a continuacion:

que no consideramos que eran aptos para nuestro dataset, y por lo tanto
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lteraciones

Teniendo en cuenta lo que mencionamos anteriormente, para nuestro asombro la red
neuronal tuvo una convergencia aceptable, sin demasiados sobresaltos. Este comportamiento se
la atribuimos a dos razones:

La primera razén y no menos importante, es que estamos utilizando una red
neuronal pre-entrenada, como ya hemos mencionado, con el dataset de Imagenet.
El entrenamiento de una red neuronal con este dataset, hace que la red neuronal
sea pasible de detectar automdviles, aunque no exactamente los que deseamos en
nuestro caso.

Los vehiculos con los que entrenamos esta red neuronal tienen ciertas
caracteristicas en comun (como ya hemos explicado tienen un sesgo). Estas
caracteristicas son las que posiblemente sean acentuadas en el entrenamiento y
por lo tanto explican en alguna medida el buen desempefio mostrado en el gréfico
anterior.

Teniendo en cuenta estas posibles causas, procedimos a elegir la iteracion con mejor
desempeio segun nuestro criterio. De todas las iteraciones seleccionamos Unicamente las que
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poseian un porcentaje de acierto mayor o igual al 90% (mostrados en verde en el gréafico). De
estas iteraciones observamos cual poseia mejor I0OU.
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lteraciones

Al graficar los IOU podemos percatarnos que las diferencias en los promedios de 10U no
son realmente notables. Sin embargo la iteracion que posee mejor IOU es la 480000, aunque
esta frente a la iteracion 380000 posee porcentaje de acierto ligeramente un menor, por lo tanto
siendo que las diferencias entre IOU no son muy notorias consideramos que posee mejor
desempefio la iteracion 380000.

Adjuntamos los archivos correspondientes a la configuracion de la red neuronal Yolo
necesarios para poder utilizarla, junto con el archivo de los pesos correspondientes a la iteracion
380000, iteracién que consideramos que obtuvo mejor performance. Algunos resultados de cémo
se desempenfa esta red neuronal con los pesos obtenidos, sobre imagenes no utilizadas ni en el
entrenamiento ni en el testeo se pueden observar a continuacion:
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Para poder llegar a estos resultados, en el programa de pruebas por alguna razon, la tolerancia en
la deteccion tuvo que ser disminuida considerablemente.

Herramienta de prueba

Para realizar las pruebas con las que capturamos los resultados anteriormente mostrados,
se confecciond un programa de pruebas interno que permitio la busqueda de autos en una
escena, localizar una patente en la imagen de un automovil, detectar los caracteres de una
patente y por ultimo cumplir con el pipeline completo.

| volova | toadimage |

Detect Cars

Vi X Interfaz.py

Yolov3 | Load image ‘

Detect Cars

Detect Licence Plate
Detect Characters

DetectAll

AA 969 NN
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Yoo | Loadimage
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Interfaz.py
Yolov3 | Load image
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Implementacion en un sistema embebido

Analisis y adaptacion de una red neuronal en un sistema embebido

Cuando Alan Turing comenz6 a imaginar su famosa maquina computadora universal, en
teoria el disparador de esta idea fue una charla que fue impartida por el matematico Max Newman
en el ano 1935, en la cual dicho matematico dijo que seria posible crear una maquina que
realizara procedimientos sistematicos. Newman estaba haciendo referencia a los procedimientos
repetitivos que en algunos casos abundan en matematicas para resolver ciertos problemas, como
el algoritmo de la suma, la resta, la multiplicacién, division, raices y tantos otros. Por esas fechas,
la palabra computador estaba atribuida a las personas que solamente realizaban calculos en
diversos ambitos, como el de la investigacion, negocios y gobierno, y para realizar este trabajo, si
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bien se necesitaba estar bien instruido, no se requeria de ninguna forma inventiva, intuicion,
creatividad ni entendimiento.®

Esta puesta en comin es necesaria e interesante para poner en consideracién una
realidad, que es que la arquitectura de computadoras (teniendo en cuenta la arquitectura de Von
Neumann y de Harvard) que cominmente utilizamos, no fueron concebidas para el fin de tener ni
inventiva, intuicion, creatividad ni entendimiento y esto, que parece una verdad obvia, tiene
SuUs repercusiones.

Al intentar programar para una computadora, para las arquitecturas ya mencionadas, un
programa que de alguna forma pueda simular inventiva, creatividad, intuicién o entendimiento,
sucumbiremos ante el problema de la eficiencia, por el solo hecho de que estas arquitecturas, y el
concepto con el cual fue creada la maquina computadora universal de Turing no contemplan la
solucion a estos problemas.

Incluso adaptar una red neuronal, si bien de alguna forma trata de paliar esta verdad,
deviene en un recorte de las capacidades de la misma en desmedro de la precision o el buen
desempenio de la red.

Por lo tanto es posible que una red neuronal pueda funcionar en un sistema embebido,
aunque el desempefio que se vaya a obtener no sea aplicable a tareas en las cuales se necesite
responder en tiempo real. Esto siempre y cuando el sistema embebido no ofrezca otro tipos de
arquitecturas a utilizar como GPUs o TPUs. La primera de estas unidades no tuvo por objetivo
realizar tareas que posean inventiva, intuicibn o creatividad, aunque comienza a tener cierta
semejanza a como esta compuesto un cerebro humano. En este poseemos millones de neuronas
que disponen de un grado de procesamiento muy pequefio pero que en conjunto gozan de un
gran poder permitiendo realizar tareas que tienen cierto grado de complejidad como las que
venimos mencionando, y las GPUs poseen cientos de unidades funcionales, que funcionan de
forma paralela y resuelven tareas en conjunto. Las TPUs por otro lado, tienen también cierta
similitud con un cerebro cuando hablamos de las unidades de procesamiento, en este caso
también son numerosas y con bajo poder de calculo respecto a una CPU. Asi como las TPUs
fueron desarrolladas para solucionar un problema de eficiencia en lo que respecta al
entrenamiento de las redes neuronales, otras arquitecturas también persiguen este fin pero
utilizando una tecnologia no digital, sino analdégica como Mythic.®

Teniendo esto en cuenta, existen sistemas embebidos que poseen algunas de estas
unidades especiales, que permiten acelerar la etapa de reconocimiento, aunque no son
recomendables para el entrenamiento. Para estos sistemas embebidos o sistemas especiales, de
bajas prestaciones se han adaptado redes neuronales, perdiendo en una proporcidon sus
capacidades, pero siendo utilizables como Mobilenet o Yolo-tiny, la cual hemos entrenado en la
presente investigacion. Y en el caso de que aun estos sistemas embebidos no logren ejecutar en
tiempo y forma una determinada red neuronal con el hardware disponible, pueden adaptarse con
hardware externo, como el "Neural ComputerStick" desarrollado por Intel, el cual es descrito como
unidades de procesamiento de visién o VPU.”

En nuestro caso intentamos utilizamos una placa Raspberry Pi 3 para ejecutar el pipeline
propuesto, aunque rapidamente pudimos constatar (por todo lo descrito anteriormente) que es
imposible ejecutar, al menos, las redes YoloV3 entrenadas en esta investigacion, en un tiempo

5 Alan Turing-El pionero de la era de la informacién-B. Jack Copeland.
8 https://mythic.ai/
’https://www.intel.com/content/www/us/en/products/sku/140109/intel-neural-compute-stick-
2/specifications.html
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razonable, sin la utilizacién de un hardware externo dedicado. Sin embargo fue posible, de forma
exitosa, la ejecucion de todas las redes neuronales YoloV3 en un sistema embebido, en la placa
de desarrollo NvidiaJetson TK1.

Para lograr esto desarrollamos un pequefo sistema cliente-servidor, donde el sistema
embebido trabaja como servidor, esperando las solicitudes de un cliente que se ejecuta en una
computadora convencional. El cliente ejecuta los pasos del pipeline propuesto (menos el
reconocimiento de digitos y caracteres que se ejecuta de forma local debido a las dimensiones de
Xception y a la imposibilidad de poder implementarlo en la placa mencionada), y al necesitar
localizar una patente en un vehiculo, un vehiculo en una escena, o localizar los caracteres en una
patente envia una peticién al sistema embebido, esperando el resultado de la localizacion y
mostrandolo en pantalla (para el cliente utilizamos la herramienta de prueba descripta en parrafos
anteriores).

De esta forma podemos concluir que es posible implementar YOLOv3 en un sistema
embebido, como el Nvidiadetson TK1 y por lo tanto poder ejecutar en gran medida el pipeline
propuesto. Respecto a Xception, y a la deteccién de caracteres, creemos que la red neuronal esta
sobredimensionada para la tarea que debe realizar y que con una red neuronal mas pequena
seria posible ejecutar todo el pipeline en el sistema embebido sin mayores inconvenientes.

Conclusiones

En primer lugar, pudimos concretar correctamente el dataset propuesto, aunque nos
consumié mucho mas tiempo del planeado. Esto se debid a diferentes problemas que surgieron
en la creacion del mismo, sumando a las demoras de la extraccidén de las distintas imagenes que
conforman el dataset y a su posterior depuracion. Anteriormente pensabamos que 5000 patentes
iban a ser suficientes para empezar el entrenamiento, pero al observar el tiempo que nos
consumia la creacién del dataset, nos enfocamos en terminar esta tarea sobre otras. Mas alla de
estos inconvenientes, los integrantes de este grupo de investigacién nos encontramos satisfechos
con los resultados del mismo.

Por otra parte entrenamos la red neuronal YoloV3 como explicamos anteriormente. Si bien
conociamos esta red neuronal, nos encontramos con diversos inconvenientes cuyas resoluciones
fueron explicadas en este documento, consumiendo esfuerzo y tiempo de entrenamiento. Nos
hubiera gustado, al menos, poder entrenar Mobilenet para poder asi realizar comparaciones entre
las dos redes, pero debido a los tiempos que nos ocupd la creacién del dataset, los
entrenamientos y los tests nos fue imposible. Mas alla de esto los resultados en general fueron
satisfactorios en el desempefio de YoloV3, y las detecciones realizadas con elementos que no
corresponden al dataset nos parecen aceptables.

Respecto al andlisis de si es posible implementar una red neuronal capaz de ejecutar las
tareas propuestas en un sistema embebido, llegamos a la conclusién de que es posible, siempre y
cuando exista hardware dedicado, sino es practicamente imposible. Existen redes neuronales que
estan pensadas para ejecutar en hardware con pocas prestaciones como YoloV3 o Mobilenet,
pero incluso asi es necesario tener hardware dedicado. Pudimos implementar, no todo el pipeline
propuesto, pero si una importante parte del mismo en un sistema embebido NvidiaJetson TK1,
placa que poseiamos con anterioridad, en donde la misma funciona como un servidor, atendiendo
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peticiones de un cliente para hacer todas las predicciones que involucren el uso de YoloV3. Poder
correr Xception nos fue imposible en dicha placa hasta el momento.

Debido a las demoras mencionadas, y a que pudimos enfocarnos en una red neuronal, no
fue posible llevar a cabo el documento detallado explicando las diversas redes neuronales que
ibamos a entrenar.

Por dltimo, y no menos importante, resultado de esta investigacion fue presentado en el
Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion 2023, el trabajo “Confeccién de
dataset de patentes de automoviles argentinos para entrenamiento de redes neuronales”, en abril
de 2023.
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