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RESUMEN

El presente trabajo se engloba dentro del dmbito del Aprendizaje Profundo, donde
los modelos de Redes Neuronales Artificiales se han convertido a lo largo del tiempo
en una pieza clave para resolver problemas tan complejos como el reconocimiento
de imagenes, voz, movimientos corporales, o el procesamiento del lenguaje natural.

En este trabajo en particular, la atencién se ha puesto en aquellos modelos de Red
Neuronal Artificial, dentro de los denominados convolucionales, que se han
diseflado para reconocer, ubicar, e incluso en algunos casos, segmentar objetos en
imagenes, pues son de gran interés de cara a su aplicacién en diferentes ambitos.

Sin embargo, la configuracién y puesta a punto de los modelos para la deteccién de
objetos mediante técnicas de aprendizaje profundo no resultan tarea facil, pues se
necesitan una serie de requerimientos hardware para poder trabajar con ellas, en
particular, durante la fase de entrenamiento. Destaca en este sentido la necesidad
de disponer de una amplia memoria RAM, discos duros rapidos con un espacio
considerable, e incluso potentes GPU's o TPU’s, econdmicamente costosas.

Por esta razén, se han creado una serie de programas que, apoyandose en la
tecnologia de Google, FiftyOne, y TensorFlow, solventan los anteriores requisitos
con un minimo coste, y proporcionan al usuario las siguientes funcionalidades:

e Generacion, andlisis y exportacién automatica de sets de imagenes para los
procesos de entrenamiento y validaciéon de los modelos.

e Configuracion, entrenamiento, validaciéon y exportaciéon de modelos.

e Prueba de modelos para evaluar su rendimiento y desempenfo real en cuanto
a clasificacion, ubicaciéon y segmentacién de objetos.

Finalmente, en lo que al marco tedrico de este trabajo respecta, se ha realizado un
estudio de la arquitectura, capas y operaciones de los siguientes detectores de
objetos: SSD, R-CNN, FAST R-CNN, FASTER R-CNN, MASK R-CNN y YOLO.
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ABSTRACT

The current work is under the Deep Learning field, where Artificial Neural Network
models have become a key element to solve complex problems such as image
recognition, voice, body movements, or natural language processing.

In this case, attention has been paid on those Artificial Neural Network models,
within the convolutional models, that have been designed to recognize, locate, and
even in some cases, segment objects in images. They are of great interest for its
applications in scientific-engineering projects.

However, their configuration and set-up aren’t easy tasks, it is necessary a series of
hardware requirements to work with them, particularly during the training phase. In
this sense, is important the need of a large RAM memory, fast hard disks with
considerable space, and even powerful GPU’s or TPU’s, which are expensive.

For this reason, a series of programs have been created, that relying on Google
technology, Voxel51, and TensorFlow, they solve the above requirements with a
minimum cost, and provide its users the following functionalities:

e Automatic generation, analysis and export of image sets for processes of
training and validation of models.

e Configuration, training, validation and export of models.

e Testing of models to evaluate their actual performance in terms of
classification, location and segmentation of objects.

Finally, with respect to the theoretical framework of this work, a study of the
architecture, layers and operations of certain models designed to detect objects has
been carried out: SSD, R-CNN, FAST R-CNN, FASTER R-CNN, MASK R-CNN and YOLO.

KEYWORDS

Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Object Detection, Object
Segmentation, Convolutional Neural Networks.
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Capitulo 1 - Introduccion

1.1 Antecedentes

Transcurridos los dos grandes Inviernos de la Inteligencia Artificial [1], ubicados
entre (1974-1980) y (1986-1993), que se caracterizaron por la pérdida del interés
en la investigacion y la reduccién de fondos para proyectos, este sector cientifico
vive una nueva era gracias a los cambios tecnolégicos de las Ultimas décadas, entre
los que cabe destacar: un cierto abaratamiento del hardware, la optimizacién de los
algoritmos, la evolucién de los discos duros, la construccién de hardware especifico
para ciertos problemas computacionales, etc. Todo ello contribuyé, sin duda, a la
aparicion de un renovado interés investigador que ha posibilitado el impulso actual.

Esto ha traido de vuelta la inversidn para la realizacién de toda clase de proyectos
en el campo de la inteligencia artificial y sus sub-areas, donde cobran una especial
importancia la Visién por Computador (Computer Vision) [2] y el Aprendizaje
Profundo (Deep Learning) [3], los campos dedicados al estudio del procesamiento
inteligente de imagenes, donde el primero tiene un enfoque mas tradicional, basado
en el uso de algoritmos, mientras que el segundo se enfoca en el desarrollo de
modelos computacionales de caracter bio-inspirado llamados, Redes Neuronales
Artificiales [4, 19].

Estos modelos, aunque resuelven las mismas problematicas que algunos algoritmos
de visién, han demostrado ser superiores, sobre todo en lo que al reconocimiento
de imdagenes y objetos respecta, pues las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN’s; Convolutional Neural Networks) [22, 23] generalizan mejor los conceptos de
los elementos presentes en las imagenes al no tener los problemas que presentan
los algoritmos de visiéon, los cuales requieren que dichos elementos sean rigidos,
tengan una posiciéon y orientacién fijas, o posean unas caracteristicas de estudio
especificas [5].

Es por estas razones por las que los modelos neuronales se han impuesto frente a
los algoritmos de visidn, y por lo que su uso esta cada vez mas extendido. Podemos
encontrarlas en proyectos muy diversos que, por lo general, ponen esta tecnologia
al servicio de las personas con fines de automatizaciéon de tareas, reduccién de

tiempos, mejora en la toma de decisiones, optimizacion de recursos, etc.
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Un ejemplo de empresa que utiliza este tipo de modelos es Tesla, que se dedica a la
fabricacion de coches eléctricos de gama alta. Pero sus modelos no son exclusivos
Unicamente por sus lujosos disefios, sino también por los avanzados sistemas [6]
gue incorporan, como el de Autopilot, cuyo nucleo es HydraNet [7], una red
formada a su vez por varias CNN’s, o ramas derivadas. Las camaras del vehiculo
capturan el entorno para alimentar con estos datos a HydraNet, que clasifica y
ubica los elementos en los alrededores para utilizar esa informacién en la
elaboracion del trazado de la ruta hacia el destino.

Otra empresa que utiliza estas tecnologias es Airbus, un fabricante de aeronaves. El
desarrollo de algunos de sus proyectos internos [8], como Wayfinder [9] y ATTOL
[101], o la colaboracién [11] entre estos, han dado como fruto la creaciéon de aviones
gue son capaces de realizar las maniobras de rodaje, despegue, aproximacion y
aterrizaje, sin la intervenciéon de pilotos. Esto es gracias a la introducciéon de
modelos de Aprendizaje Profundo (Deep Learning) [3], en este caso concreto, una
version propia del modelo Single Shot MultiBox Detector [12], cuya informacion
permite obtener la distancia a la pista, la desviacién lateral con la linea central de la
pista, y la desviacion respecto de la pendiente de planeo.

Por otra parte, existen empresas que, en lugar de incorporar esta tecnologia en sus
productos, crean con ella soluciones a problemas especificos para posteriormente
comercializarlas. Por ejemplo, Landing Al [13] cred ante la situacién de pandemia
de COVID una herramienta para ayudar a sus clientes a controlar el distanciamiento
social en el trabajo. El proyecto consiste en tres sencillos pasos para su aplicacién:
calibracion de una camara de video, uso de un modelo Faster R-CNN [14] para
detectar peatones y dibujar sus cuadros delimitadores, y estimaciéon de la distancia
real entre todo par de personas.

Finalmente, existen empresas que solo proporcionan servicios o plataformas a sus
clientes para que estos construyan sus propias soluciones de deteccidon de objetos,
este es el caso de Viso, Cogniac y Chooch.

Teniendo en cuenta las posibilidades de esta tecnologia, su aplicacién en grandes
proyectos y el progreso tecnoldgico actual, se concluye que es de vital importancia,
pues su desarrollo esta ligado al progreso humano, motivo por el cual, su estudio y
comprension tedrico-practica se vuelve necesario.
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1.2 Motivacion

El principal interés del presente trabajo reside en la comprensién tedrico-practica de
aquellos modelos del campo del Aprendizaje Profundo (Deep Learning) [3], que han
sido disefiados para la deteccidon de objetos en imagenes, las Redes Neuronales
Convolucionales [22, 23], cuyo uso esta en pleno auge debido a las posibilidades de
sus aplicaciones en diferentes ambitos tecnolégicos, pues con el paso del tiempo se
presentan cada vez mds, nuevos enfoques y planteamientos para resolver de
manera eficaz, toda clase de problemas relacionados con el sentido de la visidn,
gue es sin duda, la principal fuente de informacién para la apreciar los sucesos que
acontecen en un entorno.

Las problemdticas de esta faceta humana se encuentran presentes practicamente
en todas las actividades que realizamos, tanto cotidianas como profesionales, lo
cual las convierte en poderosas herramientas para solucionar nuestros problemas
mediante un enfoque computacional. Por ello, no es de extraiar que estos modelos
se estén integrando continuamente en la sociedad actual, encontrandolos en: a)
fabricas, donde supervisan la existencia de defectos en piezas, montajes y
materiales; b) hospitales, donde su uso para poder reconocer patologias en las
imagenes médicas es un apoyo vital a los profesionales sanitarios; c) aeropuertos,
donde se utilizan como una parte de los modernos sistemas de seguridad de los
controles para lograr la identificacién de personas fichadas por la policia, armas o
drogas; d) la industria de los transportes aéreos y terrestres, donde tratan de
automatizar todas las maniobras del manejo de estos vehiculos, o por el contrario,
proporcionar asistencia a los conductores que deseen emplear los controles
manuales; e) ciudades, donde su uso para la monitorizacién, ética y responsable, de
ciertas actividades o acontecimientos posibilita la obtencién de datos con los que
mejorar la toma de decisiones y el reparto de recursos, lo cual las hace evolucionar,
con la ayuda de otros conceptos y practicas técnicas, hacia el modelo de Ciudad
Inteligente, un enfoque mds sostenible y vanguardista.

Llegados a este punto, es necesario comprender la importancia que tienen estos
modelos, asi como sus ventajas y limitaciones para con el progreso humano actual
y venidero, lo que constituye en si el verdadero motivo por el que explorar y crear
soluciones inteligentes de vanguardia basadas en ellos.
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1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es ofrecer una solucién conceptual sobre los
requerimientos y la aplicabilidad tanto a nivel de hardware como de software, para
cubrir las necesidades propias de las actividades para la puesta a punto de modelos
CNN disefiados para el reconocimiento de objetos en imagenes (SSD, R-CNN, FAST
R-CNN, FASTER R-CNN, MASK R-CNN, y YOLO). Dichas actividades se concretan en:

e Generacién, analisis y exportacién automatica de datasets de imagenes para
los procesos de entrenamiento y validaciéon de los modelos.

e Configuracién, entrenamiento, validacién y exportaciéon de modelos.

e Prueba de modelos para evaluar su rendimiento y desempeno real en lo que

respecta a la clasificacién, ubicacién y segmentaciéon de objetos.

La solucién que aqui se plantea cubre los tres puntos anteriores proporcionando un
diseflo programado por cada uno de ellos, lo que simplifica cada labor y proporciona
a su vez un marco de trabajo amigable. Para la construccién de estos programas se
plantea el uso en las siguientes tecnologias, que son las finalmente estudiadas en
profundidad: el lenguaje de programacién Python3 [57], la TensorFlow Object
Detection API [67], el software FiftyOne [77], y los servicios de Google Colab Plus
[73], Google Compute Engine [77], Google Cloud Storage [78], y Google Drive [70].

Todas estas tecnologias conforman el nucleo de la plataforma modular desarrollada,
por lo que se han estudiado convenientemente, adaptado, y modificado para lograr

su integracién en los desarrollos realizados.

Los objetivos concretos para lograr el desarrollo de esta solucién inteligente que se
plantea, se dividen en dos grupos, a saber: investigacién, y desarrollo.

e Investigacioén:

o Revisién bibliografica, analisis preliminar, y recopilacion de métodos
basados en Aprendizaje Profundo para detectar objetos en imagenes.

o Estudio de los lenguajes, librerias y frameworks disponibles para trabajar
con modelos orientados al reconocimiento de objetos.

o BuUsqueda de servicios web que cubran las necesidades de trabajo:

= Software: compatibilidad con el lenguaje y las librerias elegidas.
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= Hardware: amplia memoria RAM y espacio en disco, soporte para una
GPU [64] de alta capacidad y TPU (Tensor Processing Unit) [65], amplio
espacio para el almacenamiento de archivos en la nube.

o Exploracién de datasets de imagenes abiertos y anotados para realizar los
procesos de entrenamiento y validaciéon de los detectores.

e Desarrollo:

o Implementacién de un programa que automatice la generacién, el analisis
y la exportacién de datasets con los que entrenar los modelos.

o Construccién de un programa que entrene y valide los modelos ofreciendo
métricas graficas y numéricas. Los modelos podran ser exportados.

o Creacidn de un programa portable que permita probar el desempeio real
de los modelos en pc’s, portatiles, y microcomputadores.

o Modificacién de scripts y librerias para adaptar su funcionamiento a las
necesidades operativas del proyecto.

1.4 Plan de trabajo

Para cumplir con los objetivos descritos en el apartado anterior se han realizado las
actividades que se enumeran a continuacién, sin embargo, cabe destacar que la
realizacidon de las mismas no siguié siempre este orden estricto, al menos durante
las actividades técnicas (3-5). Esto se debié a las dificultades relacionadas con las
limitaciones tecnoldgicas, y a la falta de experiencia con las tecnologias empleadas,
gue dieron pie a varias situaciones de revisién, cambios e intercalado de tareas.

Actividades planteadas y realizadas:
1. Establecimiento de los objetivos y los plazos de trabajo con el tutor.

2. Estudio de las tecnologias, y de las fuentes de imégenes abiertas y anotadas,
disponibles para el desarrollo del proyecto y los procesos de los modelos.

3. Desarrollo de un generador automatico de datasets para el entrenamiento y
la validaciéon de modelos de red orientados al reconocimiento de objetos.

4. Desarrollo de un programa para el entrenamiento, la validacién y exportacion
de modelos de red orientados al reconocimiento de objetos.
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5.

Desarrollo de una aplicacién portable para evaluar el desempefio real de los
modelos en la clasificacién, ubicacion y segmentacién de los objetos.

6. Redaccién y organizacion de la memoria.

1.5 Organizacion de la memoria

La secuencia de capitulos que componen esta memoria es la siguiente:

1.

Introduccién: expuesta previamente, donde se comentan ejemplos reales de
la aplicacién de modelos para el reconocimiento de objetos en la sociedad
actual, lo cual proporciona una visién general de su importancia, y ofrece, a
través de la reflexidon sobre sus aplicaciones, motivos suficientes como para
centrarse en ellos. También se exponen cudles son los objetivos de este
trabajo y las actividades que han sido necesarias para alcanzarlos.

Marco conceptual: capitulos en los que se profundiza en los aspectos teéricos
clave de diferentes modelos de red neuronal que han sido disefados para
detectar objetos en imagenes. Los modelos estudiados son: SSD, R-CNN,
FAST R-CNN, FASTER R-CNN, MASK R-CNN, y YOLO.

Marco técnico: se detalla y justifica de forma individualizada cada una de las
tecnologias utilizadas en los desarrollos del trabajo, también se expone el
disefio conceptual que unifica todas estas tecnologias elegidas, lo que da una
vision de conjunto del marco de trabajo que se pretende crear para facilitar a
sus usuarios, el ciclo completo de actividades necesarias para poner a punto
estos modelos.

Resultados: una vez se han comprendido los aspectos tedricos y tecnoldgicos
del trabajo, se comentan los aspectos positivos y negativos tanto de los
desarrollos, como de los resultados obtenidos de entrenar, validar y probar
los modelos de red que estdn disponibles con la tecnologia empleada.

Conclusiones y trabajo futuro: en este capitulo se exponen las conclusiones
propias de la realizacién del trabajo, asi como una serie de propuestas para
mejorar los resultados obtenidos, y pulir aquellos aspectos técnicos que han
sido mas deficitarios.
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Capitulo 2 - Introduction

2.1 Preliminary

After the two great winters of Artificial Intelligence [1] (1974-1980) and (1986-
1993), which were characterized by the loss of interest in research and the
reduction of funds for projects, this scientific sector is experiencing a new era
thanks to the technological changes of recent decades, which include: a certain
reduction of the hardware price, algorithms optimization, hard disks evolution, the
construction of specific hardware for certain computational problems, etc. All this
has contributed to the rise of a renewed research interest that has made the
current advances possible.

This has brought back investment for the realization of all kinds of projects in the
field of artificial intelligence and its sub-areas, where Computer Vision [2] and Deep
Learning [3] have a special importance, the fields dedicated to the study of
intelligent image processing, where the first has a more traditional approach, based
on the use of algorithms, while the second is focused on the development of bio-
inspired computational models called Artificial Neural Networks [4, 19].

These models, although they solve the same problems as some vision algorithms,
have proven to be superior, especially in terms of image and object recognition,
since Convolutional Neural Networks (CNN's; Convolutional Neural Networks) [22,
23] generalize better the concepts of the elements present in the images since they
don’t have the problems presented by vision algorithms, which require that these
elements be rigid, have a fixed position and orientation, or have specific study
characteristics [5].

It's for these reasons that neural models have prevailed over vision algorithms, and
that is why their use is becoming increasingly extended. We can find them in very
types of projects that, in general, put this technology at the service of people for the
purpose of automating tasks, reducing time, improving decision making, optimizing

resources, etc.
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One example of company that uses these models is Tesla, which manufactures high
end electric cars. But its models are not only exclusive due to their luxurious
designs, but also because of the advanced systems [6] they incorporate, such as
Autopilot, whose core is HydraNet [7], a network formed by several CNN’s. The
vehicle cameras capture the environment to provide its data to HydraNet, which
classifies and locates the elements in the surroundings to use this information to
create the route to the destination.

Another company that uses these technologies is Airbus, an aircraft manufacturer.
The development of some of its internal projects [8], such as Wayfinder [9] and
ATTOL [10], or the collaboration'* between them, have resulted in the creation of
aircrafts that are able of performing taxiing, takeoff, approach and landing
maneuvers without the intervention of pilots. This is thanks to the introduction of
Deep Learning models [3], in this particular case, a proprietary version of the Single
Shot MultiBox Detector model [12], whose information allows obtaining the distance
to the landing strip, the lateral deviation with the landing strip centerline, and the

deviation with respect to the glide slope.

On the other hand, there are companies that, instead of incorporating this
technology into their products, create solutions to specific problems and then
commercialize them. For example, Landing Al [13] created a tool to help its
customers manage social distancing at work due to the COVID pandemic situation.
The project consists of three simple steps for implementation: calibration of a video
camera, use of a Faster R-CNN model [14] to detect walkers and draw their

bounding boxes, and estimation of the actual distance between any pair of people.

Finally, there are companies that only provide services or platforms to their
customers so that they can build their own object detection solutions, this is the

case of Viso, Cogniac and Chooch.

Keeping in mind the possibilities of this technology, its application in big projects
and the current technological progress, it's concluded that it’'s of vital importance,
since its development is linked to human progress, which is why its study and
theoretical-practical understanding becomes necessary.
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2.2 Motivation

The main interest of the present work resides in the theoretical and practical
understanding of those models of the Deep Learning field [3], which have been
designed for the detection of objects in images, the Convolutional Neural Networks
[22, 23] whose use is growing due to the possibilities of their applications in
different technological fields. Since as time goes by, new approaches are being
presented to efficiently solve all kinds of problems related to the sense of vision,
which is undoubtedly the main source of information to appreciate what is
happening in an environment.

The problems of this human aspect are present in almost all the activities we
perform, daily and professional, which makes them powerful tools to solve our
problems through a computational approach. Therefore, it isn’t surprising that these
models are continuously being integrated into today's society, being found in: a)
factories, where they monitor the presence of defects in pieces, assemblies and
materials; b) hospitals, where their use to recognize pathologies in medical images
is a vital support to health professionals; c) airports, where they are used as part of
modern security systems for the identification of people on police records, weapons
or drugs; d) the air and ground transportation industry, where they try to automate
all maneuvers in the operation of these vehicles, or on the other hand, to provide
assistance to drivers who wish to use manual controls; e) cities, where their use for
ethical and responsible monitoring of certain activities or events makes it possible
to obtain data with which to improve decision making and resource distribution,
which makes them move, with the help of other technical concepts and practices,
towards the Smart City model, a more progressive and vanguard approach.

At this point, it’'s necessary to understand the importance of these models, as well
as their advantages and limitations for current and future human progress, which is
the real reason to explore and create intelligent solutions based on them.

2.3 Objetives

The main objective of this work is to provide a conceptual solution at hardware and
software level, to cover the needs of the set-up activities of CNN models designed
for object recognition in images (SSD, R-CNN, FAST R-CNN, FASTER R-CNN, MASK R-
CNN, and YOLO). These activities include the following:
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Automatic generation, analysis and export of image datasets for model
training and validation processes.

Configuration, training, validation and export of models.

Testing of models to evaluate their true performance in terms of object
classification, location and segmentation.

The solution proposed here covers the three previous points providing a
programmed design for each of them, which simplifies each task and
provides a friendly framework. For the construction of these programs, the
use of the following technologies is proposed, which are the ones finally
studied in depth: Python3 programming language [57], TensorFlow Object
Detection API [67], FiftyOne [77], Google Colab Plus [73], Google Compute
Engine [77], Google Cloud Storage [78], and Google Drive [70].

The specific objectives to achieve the development of the proposed
intelligent solution are divided into two groups: research and development.

Research:

o Literature review, preliminary analysis, and compilation of methods based
on Deep Learning to detect objects in images.

o Study of the languages, libraries and frameworks available to work with
object recognition models.

o Search for web services that cover the work needs:
= Software: support for the chosen language and libraries.

= Hardware: large RAM and disk space, support for a high-capacity GPU
[64] and TPU (Tensor Processing Unit) [65], large space for file storage
in the cloud.

o Exploration of open and annotated image datasets to perform detectors
training and validation processes.

Development:

o Implementation of a program that automates the generation, analysis and
export of datasets with which to train the models.
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o Construction of a program to train and validate the models by providing

graphical and numerical metrics. The models may be exported.

o Creation of a portable program to test the true performance of the models

on pc’s, laptops, and microcomputers.

o Modification of scripts and libraries to adapt their functionality to the

needs of the project.

2.4 Work plan

In order to achieve the objectives described in the previous section, the activities
listed below were carried out, however, it should be emphasized that they did not
always follow this strict order, at least during the technical activities (3-5). This was
due to difficulties related to technological limitations, and to the inexperience with
the technologies used, which resulted in several situations of revision, changes and
intercalation of tasks.

Activities planned and carried out:

1. Establishment of objectives and work deadlines with the tutor.

2. Study of the technologies, and sources of open and annotated images
available for the development of the project and the processes of the models.

3. Development of an automatic dataset generator for training and validation of

object recognition models.

4. Development of a program for training, validation and export of object

recognition models.

5. Development of a portable application to evaluate the true performance of
models in object classification, location and segmentation.

6. Writing and organization of the memory.
2.5 Memory organization

The sequence of chapters that compose this memory is as follows:

1. Introduction: previously exposed, where real examples of the application of
models for object recognition in today’s society are discussed, which provides
an overview of their importance, and offers, through reflection on their
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applications, sufficient reasons to focus on them. The objectives of this work
and the activities that have been necessary to achieve them are also

presented.

. Conceptual framework: chapters which are the key of theoretical aspects of
the different neural network models which have been desighed to detect
objects in images. Exactly, the models studied are: SSD, R-CNN, FAST R-CNN,
FASTER R-CNN, MASK R-CNN, and YOLO.

. Technical framework: each of the technologies used in the development of
the work is detailed and justified individually, as well as the conceptual
design that unifies all these chosen technologies, which gives an overview of
the framework created to provide users with the complete cycle of activities

necessary to develop these models.

. Results: once the theoretical and technological aspects of the work have
been understood, the positive and negative aspects of the developments and
the results obtained from training, validating, and testing the models that are
available with the technology used, are discussed.

. Conclusions and future work: this chapter presents the conclusions of the
work carried out, as well as a series of proposals for improving the results
obtained and refine those technical aspects that have been more deficient.
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Capitulo 3 - Redes Neuronales

3.1 Introduccion a las redes neuronales

Este capitulo comienza con la introduccion del concepto de Red Neuronal Artificial
[4, 19] a partir de una breve introduccién al concepto de Red Neuronal Bioldgica, y
continda con la descripcién de un modelo basado en la retropropagacién del error
(BPE; Backpropagation Error) [21], cuya unidad mas basica es el Perceptrén [18]. Se
estudian los aspectos mas relevantes, junto con los pardmetros y mecanismos
relacionados con el proceso de aprendizaje indicado.

3.2 Redes neuronales bioldgicas

Una neurona es un tipo de célula que constituye la unidad mas basica del sistema
nervioso, estas se disponen de forma que componen una red por donde circulan los
impulsos nerviosos, que se pueden transmitir quimica o eléctricamente. Con ellos,
las neuronas comunican a otras células estimulos internos o externos al cuerpo. El
impulso nervioso llega a través de las neuronas al sistema nervioso central, donde
se elabora una respuesta y se envia una sefal hacia el 6rgano diana.

Las partes de una neurona bioldgica se enuncian a continuacién, y pueden verse
representadas graficamente en la figura 3.1:

e Soma o cuerpo celular: contiene el nlcleo de la célula, proporciona la energia
necesaria para mantener y realizar sus funciones vitales.

e Dendritas: prolongaciones cortas y ramificadas del soma, son receptores de
impulsos nerviosos de otras células.

e Ax6n: prolongacion alargada del soma, se encarga de llevar la informacion
desde este hacia otra neurona o célula blanco, las cuales pueden estar en un
érgano, glandula o musculo.

Los impulsos nerviosos viajan siempre en el mismo sentido, llegan a una neurona a
través de las dendritas, que captan las transmisiones de una neurona anterior. Las
sefales recibidas son excitatorias, inhibidoras o moduladoras, dependiendo de si
incrementan, disminuyen o regulan la produccién de un potencial de accién.
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Si el cimulo de sefiales excitatorias e inhibidoras de la entrada en la neurona es
suficiente como para generar un potencial de accién, una sefal se transmitira a
través del axén para llegar a otras neuronas, y asi, hasta alcanzar finalmente al
sistema nervioso central, donde se elabora la respuesta correspondiente.

Cabe recordar que Santiago Ramoén y Cajal recibié el Premio Nobel de Medicina en
1906, junto con Camillo Golgi, por su trabajo sobre la estructura y morfologia del
sistema nervioso [15]. Pues descubrié que el tejido cerebral esta compuesto por
células individuales, llamadas neuronas, que forman una red.

Dendritas

Ntcleo

Figura 3.1: Partes de una neurona biolégica. Adaptada de: Pixabay [81].

3.3 Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales [4, 19] imitan la estructura del sistema nervioso
para tratar de construir sistemas de procesamiento paralelos, distribuidos, y
adaptativos, que pueden presentar cierto comportamiento inteligente [16].

Estas redes, a su vez, se descomponen internamente en multitud de elementos mas
simples denominados neuronas, interconectadas de forma mas o menos densa, y
cuyo funcionamiento, en conjunto, da lugar a un procesamiento no lineal complejo
[17].

Los elementos clave de una neurona artificial son los siguientes, y pueden verse
graficamente representados en la figura 3.2.
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Figura 3.2: Elementos de una neurona artificial. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

¢ Conexiones sinapticas: cada neurona j de una capa de red esta conectada a
un nUmero i de neuronas de una capa anterior, que actlan como sus
entradas. Sus valores emitidos forman un vector de x; caracteristicas, que
tienen asociadas un factor wj, que indica la importancia, o peso, que se le

concede al valor x; emitido por la neurona ia la neurona j.

e Funcién potencial de entrada: una neurona se activa cuando la suma de sus
sefales de entrada x; por sus correspondientes pesos wj, superan un cierto
valor umbral. Son proclives a activarse si sus pesos wj son positivos, o de
caracter excitatorio, y el valor del parametro adicional 6; llamado bias, o
sesgo, es bajo. Este potencial de entrada se calcula segun la ecuacién 3.1,
donde la suma de los potenciales esta complementada por el factor de sesgo.

y = l;(xi * WU.)—QJ. (3.1)

¢ Funcién de activacidon: una neurona solo puede encontrarse en uno de dos
estados posibles, excitacién o reposo, lo cual siempre depende de la suma de
los valores que reciba como entrada, y la funcién de activacion que tenga
asociada, la cual cumple dos objetivos:
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o

Escoger el tipo de salida mas adecuada para la neurona dependiendo de
los intereses, haciendo que tenga un cardacter binario, tomando los valores
discretos {0,1} o {-1,1}, o bien, que tenga un caracter mas analdgico-
probabilista, emitiendo valores continuos en el rango [0,1] o [-1,1]. Las
ecuaciones 3.2 - 3.6 muestran algunas de las funciones mas empleadas:

step: f(x| = signlx|: flx) €[0,1)0 f(x] € [-1,1] (3.2)
ReLU: f(x| = max|0,x|; f(x| € ]0,x] (3.3)
Leaky ReLU: f(x| = max[0.001  x,x|; f(x] € (-1,x]  (3.4)

o _ 1
Slng/d:f(Cl,C,X) - 1+e—a*x-cJ;f(a’C’X) € {0’1] (3.5)

tanh: tanh|(x| = 2 « sigmoid|(2 * x|—1;tanh(x| € [-1,1] (3.6)

Evitan el colapso de una red neuronal compleja formada por varias capas
de neuronas. Una modificacién no lineal de las salidas evita que la red no
se vea reducida a una Unica neurona gue surge como el resultado de
combinar las funciones lineales del conjunto de ellas, algo que seria
desastroso, ya que con una Unica neurona no pueden realizarse las
operaciones necesarias como para abordar problemas de clasificacion
multiclase no lineales.

Una neurona que presenta estas caracteristicas recibe el nombre de Perceptrén
[18], y la funcidén que realiza a través de sus operaciones consiste en aplicar sobre
las caracteristicas de entrada, alguna funcién que las separe linealmente, como por
ejemplo las de las puertas légicas AND, OR, NOT o NAND, pero no XOR, ya que esta
Gltima requeriria mas de una recta para poder realizarse.

3.3.1 Arquitectura de una red neuronal artificial

Cuando se tiene un problema de clasificacién multiclase y no lineal, se necesita una
arquitectura compleja compuesta por varias capas neuronales conectadas, estas
conforman un Perceptrén Multicapa (MLP; Multi-Layer Perceptron) [17], un tipo de
modelo de red con conexiones sélo hacia adelante, o feed-forward network. En la
figura 3.3 puede verse su estructura.
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Una descripciéon mas formal de este tipo de arquitecturas de red recurre a la teoria
de grafos [20], donde las neuronas son nodos conectados que forman un grafo
dirigido, cuyas propiedades son:

1. Cada nodo jtiene asociada una variable de estado Xx;.
2. A cada conexiodn (i) de los nodos se le asocia un peso Wi € R.
3. A cada nodo o neurona j se le asocia un sesgo o valor umbral 6.

4. Para cada nodo j se define una funcién fj(xi,w Qj) que depende de los

ij)
estados de los nodos i conectados a él, los pesos de sus conexiones, y el
umbral, o sesgo, que tenga.

Estas redes estan formadas por tres tipos de capas:

e (Capa de entrada: compuesta por neuronas que representan la entrada de
datos de la red, hay tantas como valores entrantes tenga el modelo.
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Capas ocultas: capas intermedias entre la entrada y la salida. Sus neuronas
analizan la entrada de la red, las primeras extraen de esta las caracteristicas
de mas bajo nivel, mientras que las Ultimas las de mas alto nivel.

Capa de salida: contiene tantas neuronas como categorias tiene un problema
de clasificacion multiclase, devuelve una prediccion que indica la categoria a
la que cree que pertenece la entrada que le es pasada al modelo.

3.3.2 Tipos de aprendizaje

En lo que respecta al ambito de este trabajo, el aprendizaje de los modelos se lleva

a cabo mediante lo que se conoce como aprendizaje supervisado, sin embargo, a

continuacién se introducen los cuatro tipos de aprendizaje mas comunes entre los

modelos de Red Neuronal Artificial [16], cuya finalidad es dar a conocer brevemente

otros planteamientos y estrategias que intervienen en los modelos de Aprendizaje

Profundo (Deep Learning) [3] méas alld de su modelo de red neuronal mas

emblematico, el Perceptrén Multicapa (MLP; Multi-Layer Perceptron) [17]. Estas

formas de aprendizaje son:

Aprendizaje supervisado: consiste en estimar una cierta funcién multivariable
/i R" -» R™, a partir de muestras (x € R", y € R™), con x entrada, e y salida,
que le permitan relacionar unas con otras. Para ello se realiza un proceso de
caracter iterativo, durante el que se minimiza el valor de una funcién E[ W],
gue representa el error (E) cometido por la red, en funcién de sus pesos ( W).
Esto se logra mediante la aplicacion de una aproximaciéon estocastica.
Ejemplos de red que realizan este tipo de aprendizaje, son el Perceptrén
Multicapa, y las Redes Neuronales Convolucionales (CNN’s; Convolutional
Neural Networks) [22, 23].

Aprendizaje no supervisado: en este tipo de aprendizaje la red recibe una
serie de muestras de entrada, pero sin sus respectivas salidas asociadas. En
este caso, lo que hace es estimar una funcién de densidad f{x), que describa
la distribuciéon de patrones pertenecientes a R", el espacio de la entrada, a
partir de las muestras. Una vez estimada dicha funcién, el modelo ya puede
extraer rasgos, o agrupar patrones en funcién de su similitud (clustering).
Ejemplos de red que se basan en esta forma de aprendizaje son, el Mapa de
Red Autoorganizado (SOM; Self Organizing Map), y el Neocognitrén.
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e Aprendizaje hibrido: se da cuando coexisten en un mismo modelo de red, en
distintas capas neuronales, el aprendizaje supervisado y el no supervisado.
Ejemplos de redes que emplean este tipo de aprendizaje son la Red de Base
Radial (RBF; Radial Basis Function Network), y la Red de Contrapropagacion.

e Aprendizaje por refuerzo: es una forma de aprendizaje a medio camino entre
el aprendizaje supervisado y el no supervisado. Al igual que en el primero de
estos, se emplea la informacién del error cometido al clasificar, sin embargo,
solo existe una Unica sefal de error para la red, la cual representa de forma
global, lo bien o lo mal que ésta lo estd haciendo cuando clasifica. Por otra
parte, al igual que en el aprendizaje no supervisado, la red no tiene ninguna
informacién sobre qué salidas se corresponden con las entradas que le son
pasadas. Un ejemplo de modelo que emplea este tipo de aprendizaje es la
Red Profunda Q-Network (DQN; Deep Q-Network).

3.3.3 Método de aprendizaje

Los modelos de red neuronal pueden modificar sus pardmetros durante lo que se
conoce como proceso de entrenamiento, para ajustar su funcionamiento ante un
problema de clasificacién. Normalmente se modifican los pesos de las conexiones
neuronales, inicialmente fijados de forma aleatoria, y se considera que ha habido
aprendizaje si los valores de estos pardmetros se estabilizan a lo largo del
entrenamiento.

El método de aprendizaje que atafie a los modelos de red que son de interés tanto
para esta introduccién, como para el trabajo en si, es conocido como Correccién del
Error, y se basa en el uso de dos algoritmos fundamentales.

Estos son, el Descenso del Gradiente (GD; Gradient Descent), y la Retropropagacion
del Error (BPE; Backpropagation Error) [21], teniendo en cuenta que el primero de
estos se apoya en el segundo. Estos algoritmos son ejecutados cada vez que la red
termina de procesar una entrada de datos, pues es en ese preciso momento cuando
se dispone de la informacién necesaria para realizar los ajustes del modelo.
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3.3.3.1 Correccion del Error

El error cometido por una red es la diferencia entre prediccién generada por esta, y
el resultado que deberia haber emitido. Para una neurona j de la red, su error e, en
el instante k, se define como la diferencia entre su salida deseada d, en k, y su
salida generada g, en k, tal y como en la ecuacién (3.7) [17].

e;|k| = d k| - g,k (3.7)

Para poder calcular el error cometido por las neuronas de la capa de salida, se
define una funcién denominada, de error (error), coste (cost), o pérdida (/oss), que
mide lo préximas que estan las predicciones del modelo a los resultados que
hubieran sido deseables que emitiera. En este punto, cabe destacar que hay dos
tipos de funciones para realizar esta tarea, aquellas orientadas a problemas de
clasificacién, cuya salida es categdrica, o discreta, y las orientadas a problemas de
regresién, de salida continua [3].

La funcién que mas se utiliza en problemas de clasificacién es la entropia cruzada, o
cross entropy, que sirve para averiguar lo bien que se desempena un modelo. Esta
funcién se define como podemos ver en la ecuacién (3.8), donde p;. es una funcién
de distribuciéon que dada una muestra de entrada i, devuelve la probabilidad real de
gue esta pertenezca a una clase ¢, del problema de clasificacién, mientras que gi.
es una funcién de distribuciéon de probabilidad que es predicha por el modelo, esta
funcién, dada una muestra de entrada /7, devuelve lo que el modelo estima que la
muestra de entrada pertenece a una clase c. La salida de este cdlculo devuelve un
valor entre 0 y 1 que indica cdmo de cerca o lejos esta la funcién de distribucién de
probabilidad estimada por el modelo, de la funcién de distribucién de probabilidad.

Hlp,ql=- X p;..=*logq,, (3.8)

¢ € Classes

Cuando el problema de clasificacién es reducido en lo que se refiere al nUmero de
clases, por ejemplo, s6lo dos clases, entonces se suele usar la formula de la
entropia cruzada binaria, o binary cross entropy, que se describe a través de la
ecuacion (3.9), donde en este caso, p; es un indicador binario (0 “0” 1), que denota
la clase a la que pertenece la muestra i, mientras que q; devuelve la probabilidad
predicha por el modelo para la muestra de entrada i.
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Hlp,q) = (-1] *|p, * log|q| + [1-p] * log[1-q,| (3.9)
La funcién mas comuin ante problemas de regresién que se aplica en los detectores
de objetos, es la funcién Error Cuadratico Medio, o Mean Square Error, definida
como podemos ver en la ecuacién (3.10), donde n es la cantidad total de muestras

de entrada, y e; el error cometido por cierta neurona j en una capa del modelo,
calculado como se indicé en la ecuacién (3.7).

MSEZl*
n

. 2
e (3.10)
=1 J

J
Una variante del Error Cuadratico Medio, es la descrita en la ecuacién (3.11), que es
de naturaleza similar a la ecuacién original, donde se cambia el calculo de la media
por el factor Y2, lo que se hace a conveniencia para facilitar el calculo de laderivada.
Esta funcion de error recibe el nombre de Error Cuadradtico Instantaneo o

Instantaneous Square Error.

ISE = 1, > e’ (3.11)
2 j=1 !

Otra funcidon que también es empleada en el ambito de los problemas de regresion
es Log-Cosh Loss, que es mas suave que MSE, y se define segun la ecuacion (3.12).

LCL = i log(cosh(ej)) (3.12)

j=1
3.3.3.2 Optimizacidén: Gradiente Descendente

Una vez se ha definido la funcién de error mdés conveniente para el modelo de red,
esta puede utilizarse para plantear un problema de optimizacién que sirva para
determinar cdmo variar los valores de los pesos de las conexiones neuronales, con
el objetivo de reducir el error que comete la red al clasificar o estimar los valores de
los pardmetros de una regresion.

Si recordamos la optimizacién matematica de funciones, ya sea para maximizar o
minimizar el valor de una funcién, se recurre al concepto de derivada, la cual se
define en la ecuacién (3.13). Este concepto indica cudl es el valor de la pendiente, o
inclinacién de una recta tangente a dicha funcién, en un punto concreto x..
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(3.13)

_ flx,*h] - f , o
:;LH}, })1 °f(xo)‘xli“io X—X,

f'ix

o

Este concepto lleva asociado consigo un teorema normalmente conocido el “criterio
de la primera derivada”, que indica lo que simboliza el signo de este célculo:

o Sif’ X,| > 0 entonces la funcién es creciente en X..
« Sif'(x,] < 0 entonces lafuncién es decreciente en x..
« Sif'[x, = 0 entonces la funcién no crece ni decrece en x,, pudiendo ser un

minimo, un maximo, o un punto de inflexion.

Por lo que este criterio permitiria, dado un punto cualquiera en el que una funcién
esté definida, averiguar la direccion en la que desplazase para acabar en un minimo
o maximo. La figura 3.4 representa un ejemplo ilustrativo de esto, donde puede
verse dibujada en azul una representacién de la funcién fix) = Y2 * x2, y en rojo la
representaciéon de la ecuacién de la recta tangente a los puntos (0, 0) y (2, 2), que

representa el crecimiento entre estos dos puntos de la funcién.

L]

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figura 3.4: Ejemplo de uso del criterio la 12 derivada. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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Pese a la utilidad de esta herramienta matematica, recordemos que en una funcién
existen dos conceptos de minimo y maximo, los locales y los globales. Un minimo o
maximo local de una funcién es un punto donde el valor de la funcién es menor, o
mayor, que el de sus puntos vecinos, mientras que un minimo o maximo global es
el punto con el valor mas bajo, o alto, de una funcién. Por otra parte, existen los
puntos de inflexién, que son aquellos puntos con derivada nula rodeados por puntos
vecinales que crecen y otros que decrecen, pero gue no son ni maximos ni minimos.

Esto provoca la aparicidon de una complicacion de cara al problema de optimizacién
de la funcidén de error, que es la dificultad para hacerla converger al minimo global,
sobre todo en modelos de Deep Learning, que no son tan simples como el concepto
gue representa la funcién del ejemplo anterior, sino que trabajan con funciones con
una cierta complejidad a la hora de optimizar (funciones multivariable) que podrian
tener muchos minimos locales no éptimos, asi como muchos puntos de inflexion
rodeados de regiones muy planas.

En figura 3.5 puede verse un breve resumen gue representa esta problematica de
la optimizacién de funciones.

Py
£ @) T
inimo a evitar. /
Su comportamiento/
no es aceptable [

Minimo con comportamiento __ /

P - T /
similar al global. / ~
Puede aceptarse V4
/\ / Minimo local
. % J
Punto ideal al que se _,.»”" \ /

- desea llegar. A veces N f
o

) ./
“~._ no es posible mx"f -
k-‘q"'\-,,_" _-r""‘-“ -

Minimo local

Minimo global

X
Figura 3.5: Optimizacién con multiples puntos criticos. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Por las razones anteriores, es por lo que, por norma general, es comUn conformarse
con encontrar algun valor que sea muy bajo, pero no necesariamente el minimo en
ningln sentido formal [3].
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Otra dificultad relativa al uso de la derivada para la correccién de los pesos por
medio de la optimizacién de la funcidn de error, es que esta debe ser diferenciable.
Para ello, es necesario que todas las funciones de las capas de la red neuronal, sean
diferenciables (derivables), ya que entonces la funcidon de error también lo sera, por
lo que podra utilizarse para corregir el error cometido en cada capa. Por desgracia,
algunas de las funciones de activacién, como por ejemplo la RelLU, que se define
posteriormente, provocaran que los calculos no sean diferenciables, lo que implica
tener que usar una aproximacion derivativa para poder utilizar ciertas funciones con
el algoritmo de retropropagacion del error [3].

Pese a las complicaciones anteriores, el método del gradiente descendente sigue
siendo uno de los métodos mas utilizados en Aprendizaje Automatico para estimar
coeficientes, ya que computacionalmente es poco costoso al regular de forma
iterativa en cada paso del entrenamiento (step) los valores de los pesos, logrando
asi disminuir el valor de la funcidon de error hasta hacerla converger en un valor
minimo, o lo mas pequeio posible. En general el algoritmo da buenos resultados.

Llegados a este punto, cabe a hacerse un inciso, y es que hasta ahora sélo se ha
hablado de funciones de una sola variable, y el uso de la derivada para poder
optimizarlas, sin embargo, esto no es correcto, ya que la complejidad inherente a
los modelos de Deep Learning, como por ejemplo en el caso del Perceptrén
Multicapa (MLP; Multi-Layer Perceptron) [17], requiere trabajar con funciones de

tipo multivariable f: R" = R.

En el caso de estas funciones, en lugar de calcularse la derivada, la cual devuelve
un valor escalar que representa el valor de la pendiente en un punto, se recurre al
concepto de las derivadas parciales, las cuales permiten averiguar c6mo cambia
una cierta funciéon f, segun aumenta el valor de una variable x;, en un punto x. El
calculo de estas derivadas parciales permite construir un vector que contiene en
cada posicion el resultado de cada una de ellas, este se denomina vector gradiente,
y generaliza el calculo de la derivada para las funciones de tipo multivariable. En la
ecuacion (3.14), se puede observar la notacién relativa al calculo de este vector.

_ [ 6f[x] &f[x] Sflx) o&f [x]
V. flx] = §x, 6x, T 6x,., 6x,

(3.14)
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Algunas propiedades interesantes del vector V,f(x), dado un punto x, son:
1. Senala la direccién en que moverse para que faumente.
2. Indica la pendiente de la funcién f en dicho punto.

3. Es perpendicular a las curvas de nivel de f.

La primera propiedad es la que mas interesa de cara al estudio que aqui se plantea,
ya que, como gracias a ella se sabe hacia donde moverse para que el valor de A(x)
se incremente, también podemos saber que realizar el movimiento opuesto en el
sentido del descenso del gradiente -V, f{x), nos moveriamos hacia donde f{x) se
decrementa, lo cual permite utilizar estos conceptos para tratar de buscar algun
punto critico aceptable que cumpla V4 E(x) = 0, minimizando asi la funcién de error.

El procedimiento del uso del algoritmo del gradiente descendente es como sigue:

1. Inicializacién de los valores de los pesos wjy, pudiendo ser de forma aleatoria,
y establecimiento del valor del factor de aprendizaje &, o /earning rate.

2. Calcular el gradiente de la funcion de error como en la ecuacién (3.15).

SE|w| 6E|w| SE (x| SE|x|
Sw,’ 8w, T 786w, Sw,

V, Elw| = (3.15)

3. Actualizar el valor de los pesos aplicando la ecuacién algebraica (3.16),
donde trepresenta la iteracién actual, y £ la tasa de aprendizaje.

wlt+1l) = wlt|] & * V_E|x] (3.16)

4. Repetir el primer paso hasta que finalicen las iteraciones del entrenamiento o

el algoritmo converja a una solucién.

Una interpretacion grafica de este procedimiento se puede visualizar a través de la
siguiente metéfora: inicialmente partimos de un punto aleatorio (inicializacién) en
un territorio montanoso (hiper-valle formado por los pesos), pero podemos tantear
el terreno (vector gradiente) para bajar poco a poco (tasa de aprendizaje) por una
pendiente (derivada) que nos lleve a una cuenca del valle (minimo local o global).
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3.3.3.3 Optimizacidon: Descenso Estocastico del Gradiente

El Descenso Estocastico del Gradiente o Stochastic Gradient Descent (SGD), es una
estrategia de minimizacién de funciones que tienen una forma similar a la descrita
en la ecuacién (3.17), donde J es la funcién de error, w es un valor que debe
estimarse para minimizar la funcién de error, y J; el valor de la funcién de error para
el ejemplo i de un conjunto de datos de entrenamiento.

Jiw) ==X Jw| (3.17)

La férmula que emplea este algoritmo de optimizacién para minimizar la funcién de
error a través de los pesos es la mostrada en la ecuacién (3.18).

n
wit+1] = wlt] - e * =X J.(wlt)) (3.18)
ni=1
En cuanto al concepto estocastico, esto implica la realizacién de un proceso de
forma aleatoria que, en este caso, atafe a la forma en que se realiza el ajuste.

Esta diferencia con el método del descenso del gradiente estandar reside en que
mientras que en este se utilizan todos los datos del conjunto de entrenamiento para
realizar el ajuste de la red, en el descenso del gradiente estocastico no, siendo su
estrategia mas comun realizar una divisién aleatoria de los ejemplos del conjunto
de entrenamiento en varios subconjuntos de igual tamano, denominados mini-
batches, posteriormente en cada iteracién del entrenamiento, realizar el ajuste del
modelo para cada uno de los mini-batch.

El procedimiento para el uso de este algoritmo de optimizacién es el siguiente:

1. Inicializacién de los valores de los pesos wjy, pudiendo ser de forma aleatoria,
y establecimiento del valor del factor de aprendizaje &, o learning rate.

2. Aplicar una estrategia para la seleccién aleatoria de ejemplos del conjunto de
entrenamiento.

3. Calcular el gradiente de la funcion de error como en la ecuacién (3.14).

4. Actualizar el valor de los pesos aplicando la ecuacidén algebraica (3.15),
donde trepresenta la iteracidén actual, y € |la tasa de aprendizaje.
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5. Repetir el primer paso hasta que finalicen las iteraciones del entrenamiento o

el algoritmo converja a una solucién.

Las ventajas del algoritmo SGD frente al algoritmo GD son:

e Requiere menos memoria y es mas rapido, pues procesa un numero inferior
de ejemplos respecto del total que componen el conjunto de entrenamiento.
e Con un conjunto de entrenamiento muy grande puede converger mas rapido,

ya que se realizan un mayor nimero de actualizaciones del modelo de red.

e Durante los pasos hacia los minimos hay mds oscilaciones, lo que dificulta la

convergencia en minimos locales.
3.3.3.4 Optimizacion: SGD con Momento

Existen diversas variantes del algoritmo SGD, de entre ellas destaca una conocida
como Descenso del Gradiente Estocastico con Momento (SGDM; Stochastic Gradient
Descent with Momentum) [21].

Lo que hace esta variante de SGD es recordar la actualizacion (gradiente) Aw de
cada iteracién t, de forma que se crea la combinacién lineal del gradiente actual y
el anterior [27]. La actualizacidn de los pesos se puede realizar sustituyendo la
ecuacion (3.20) en la (3.19), de forma que se obtiene la (3.21). En estas ecuaciones,

es la constante a € [0,1] la que representa el momento, quien controla la velocidad

de actualizacién de Aw(t).

wlt+1) = wlt) + Awlt] (3.19)
Awlt)=a * Awlt] - € * %ivxli(w(t)) (3.20)
wit1] = wie) + @ * Awle] - & * ;i v I wlt) (3.21)

Este concepto de momento proviene de la fisica, donde el vector de pesos w seria
visto como una particula que recorre el espacio de parametros, la cual adquiere una
aceleracidon a partir de una fuerza, lo cual la haria tender a mantenerse en la

direccion de esta, y reduciria sus posibles oscilaciones [3].
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Existen otros métodos conocidos para la optimizaciéon de la funcién de error, como
Adam y RMSprop, entre otros, que no se han utilizado en el presente trabajo.

3.3.3.5 Calculo de derivadas: Retropropagacion del Error

La diferencia entre el algoritmo GD, o sus variantes, y el algoritmo BPE, reside en la
funcién que cada uno aplica de cara a la minimizacién de la funcién de error. Como
se ha descrito anteriormente, GD propone una solucién eficaz para el ajuste de los
pesos de la red neuronal mediante el calculo del vector gradiente, sin embargo, no

dice nada sobre la forma de calcular todas las derivadas parciales del vector.

Esa es la misién que desempena BPE. Mas precisamente, este algoritmo iterativo
implementa de forma eficiente el calculo de gradientes en estructuras de tipo grafo,
como son los modelos de Red Neuronal Artificial [4, 19], mediante la
automatizacion del célculo de derivadas parciales y de la regla de la cadena, ya que
estos modelos estan conformados por funciones compuestas y multivariables que
han de ajustarse. Es importante matizar esta diferencia entre ambos algoritmos, ya
que muchas veces se generaliza la idea de que es BPE el que corrige todo el
comportamiento erratico de un modelo de red neuronal, lo cual no es correcto, pues

es el uso de ambos algoritmos lo que permite conseguir dicho objetivo.

Antes de explicar cdmo BPE realiza el célculo del gradiente, hay que saber que el
proceso que realiza se hace en el sentido inverso del funcionamiento de la red, es
decir, desde la capa de salida hacia la capa de entrada, pasando por cada una de
las capas ocultas, de ahi el nombre de retropropagaciéon. Este funcionamiento tiene
sentido por dos razones, siendo la primera, que el error que comete el modelo se
calcula a partir de los resultados de su capa de salida, lo que la convierte en la
primera capa cuyas neuronas pueden ajustarse en base a su error cometido, y la
segunda razén, es que cada neurona de una capa oculta solo es responsable en una
cierta parte del error cometido en la salida, por lo que para saber cuanto contribuye
a dicho error, se ha de corregir su comportamiento teniendo en cuenta los reajustes
de las capas posteriores a donde ella se encuentra. Por eso, esta depuracidn de las
responsabilidades de cada neurona con respecto al error que se comete al final, ha

de hacerse hacia atrés.
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Una vez comprendido el porqué del recorrido a la inversa de la red neuronal para la
correcciéon de su funcionamiento, el proceso que sigue este algoritmo para calcular
los gradientes de cada neurona de la red es el siguiente [17].

Primero se calcula el descenso del gradiente tal y como se ve en la ecuacién (3.22),
donde a es el factor de aprendizaje, y la derivada representa lo que varia el error e
cometido por una neurona con respecto al cambio del valor de sus pesos wy, y el
superindice L es el identificador de la capa a la que pertenece la neurona, donde a
no ser que se indique lo contrario, se considera que es la capa de salida del modelo.

oe
Aw, = —a # (3.22)

i L
! ow;

Aplicando la regla de la cadena en la ecuacion (3.22), se obtiene la (3.23), donde f;
es la funcion de activacién de la neurona de salida j, y njla funcion que representa
la suma promedio de sus entradas complementada por el bias.

—J4 . 9n (3.23)

i L
/ aw,.j

La primera derivada de la ecuacidon (3.23) se puede calcular de forma inmediata, ya
gue se conoce cual es el valor de salida deseado para ella, por tanto, puede
calcularse lo que varia su error, segun cambia la salida de su funcién de activacién.
Para ello se obtiene la ecuacion (3.24), donde la funcién de error es /nstantaneous
Square Error, di |la salida deseada por la neurona k, gk la salida generada por k,y N
el total de neuronas de la capa de salida. Se observa que el resultado de esta

derivada es el valor negativo del error cometido por la neurona, abreviado como -e;.

LS d-af
ae _2 k=1 k gk __(d_L)__
af;_ L = i—fi) = e
J J

(3.24)
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La segunda derivada en la ecuacion (3.23) representa la variacién de la funcion de
activacién de una neurona j, con respecto al cambio de la suma ponderada y su
factor bias asociado. Se resuelve directamente como se indica en la ecuacion
(3.25), donde se ve que su resultado es la derivada de la funcion de activacion de j.

S=1 (3.25)
J

J

Conviene destacar que por cuestién de simplificacién de los calculos y de notacion,
las cadenas de derivadas que surgen de la derivada de la funcién de error respecto
de la suma parcial de las entradas y el factor de bias, como la calculada con estas

dos primeras derivadas, se abrevian como se indica en la ecuacion (3.26).

de
de _ Of
on on

+ of (3.26)

=0

La tercera derivada de la ecuaciéon (3.23) representa la variacién de la suma
ponderada de los pesos de una neurona j, donde se considera que el bias es un
peso mas, con respecto al cambio de valor de los pesos wj. Se resuelve como se
indica en la ecuacién (3.27), donde la variable N representa el numero total de
conexiones entrantes a la neurona j, y x; simboliza el valor de cada conexién
entrante a j. El resultado de esta ecuacién es el vector de entradas x, cuyos
elementos son los x; valores entrantes.

1=

il L L
W. * X.
on; _ 21( i ') L (3.27)

L L i
0 Wy Sw;;

I
<

Una vez especificadas todas las derivadas necesarias para calcular el gradiente de
una neurona de la capa de salida (L), se juntan todos los resultados obtenidos en la
ecuacion (3.23), y el calculo del gradiente queda como en la ecuacién (3.28), donde
6/ representa el producto de los resultados de las ecuaciones (3.24) y (3.25).
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Aw. = a + &§& + x* (3.28)

Por otra parte, cuando la neurona no pertenece a la capa de salida, este calculo no
puede realizarse directamente, ya que como se explicé anteriormente, no se posee
el valor de salida deseado para ella. Cuando esto ocurre, lo que se hace es calcular

su parte del error a través de las neuronas posteriores a las que esta conectada.

Para calcular el gradiente para una neurona j que pertenece a la capa anterior (L-1)
a la de salida (L), se parte de la ecuacién (3.29), que representa la funcién de error
Instantaneous Square Error, definido en la ecuacién (3.24).

ISE = = « % d.—g,f (3.29)

1

2 k=1
Como la salida generada por una neurona cualquiera de la capa de salida gk no es
mas que su funcién de activacion fi, que a su vez estd compuesta por la funcién
gue representa la suma ponderada ni de su entrada, la ecuacion (3.29) se reescribe
en base a estas funciones, obteniéndose como resultado la ecuacién (3.30).

ISE = = » gj(dk—fi(wﬁ( v xt|f (3.30)

2 k=1
Como las entradas x; de cualquier k son las salidas de las funciones de activaciéon f;
de la capa anterior, y estas a su vez se componen por sus respectivas funciones de

suma ponderada n; complementada por el bias, considerado otro peso mas, la
ecuacion (3.30) se reescribe en base a estas funciones, obteniéndose la (3.31).

>

1
ISE = =
2 k=1

d, - f,f(wfk * ff_l(wi?_l * xf_l)))z (3.31)

Una vez se ha realizado el recorrido hacia atras para expresar la funcién de error en
base a las ecuaciones de las neuronas de la capa de red L-1, puede obtenerse la
derivada del error cometido por la neurona de la capa oculta respecto de sus pesos,
la cual se calcula aplicando la regla de la cadena como en la ecuacién (3.32).
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T * on,
6 ny L-1
L-1 * 6fj (3.32)
of; L-1
S L-1 6“1’
n.
Aw; = —a = i
ow

Observando las derivadas de la ecuacién anterior, se pueden apreciar unos hechos
importantes, y es que las dos primeras derivadas ya estdn calculadas bajo &%, y por
otra parte, las derivadas cuarta y quinta se calculan tal como en las ecuaciones
(3.25) y (3.27), por lo que lo Unico que falta por conocer es la tercera derivada.

Afortunadamente, su calculo es sencillo, ya que la derivada de las sumas ponderas
con respecto de las salidas de las funciones de activaciéon de la capa anterior, da
como resultado el vector de pesos wi, que representa las ponderaciones existentes

entre las neuronas j de la capa actual, y cualquier neurona k de la capa siguiente.

En la ecuacién (3.33) se sintetiza la forma de llegar a este resultado, en ella, N
representa todas las conexiones de salida de una neurona j hacia las neuronas k.

N N
L L L L-1
L WwW. *x X. W. % .
on, k; L ,;1 w0 _ ol (3.33)
L-1 L-1 - L-1 - Wik
af] afj afj

Para expresar el resultado simplificado del célculo del gradiente, se ha de calcular
61, que si recordamos lo dicho en (3.26), lo forman las cuatro primeras derivadas
de las cinco consecutivas que aparecen en (3.32). De estas derivadas, como se dijo
anteriormente, las dos primeras ya estan calculadas, son 84, la tercera es el vector
wh de la ecuacion (3.33), y la cuarta se calcula segun la (3.24), por lo que si estos
términos se juntan, conforman la ecuacién (3.34).

N
L-1 L L JL-1 _
6j ZZ(ék*wjk)*f. (3.34)

k=1 J
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Si se reflexiona un poco sobre la ecuacion anterior, puede verse que esta no solo
proporciona el resultado de 8*, sino que permite extraer una légica concreta para
calcular cualquier 8##, para B > 0. Esta légica queda reflejada en la ecuacién
(3.35), y pese a que pueda sugerir un calculo recursivo, es iterativo, ya que segun
se aumenta el valor de B desde 1 hasta L-1, se puede apreciar al desglosar cada
6", que ya se disponian de varias derivadas calculadas, lo que disminuye el
ndmero de operaciones a realizar.

N
L-p _ L-B-1 L-p-1 L-P
(SJ. = kg:l((sk * ij ) * f j (3.35)

Finalmente, se concluye que el gradiente puede calcularse como se indica en la
ecuacion (3.36), donde 6/** se calcula como el producto de las ecuaciones (3.24) y
(3.25), si B =0, y como indica la regla dada en la ecuacion (3.34), si 8> 0.

Aw, =a « 8" axi™” (3.36)

Cabe destacar que al calculo de & se le suele denominar como calculo de la sefal
de error, ya que este es proporcional al error de salida [16].

3.3.4 Entrenamiento, validacion, e hiperparmametros

Ahora que se conoce el método empleado con caracter general por las redes
neuronales para aprender, se ha de entender el entrenamiento como un proceso
gue recurre a este método para tratar de conseguir que un modelo generalice una
serie de conceptos, este proceso, a su vez, va acompanado de otro denominado, de
validacién, que se realiza para verificar si realmente ha habido aprendizaje por

parte del modelo.
Antes de comenzar con estos procesos, es necesario realizar un par de actividades:
1. Establecer un conjunto de ejemplos para el proceso de aprendizaje:

o Las redes neuronales requieren grandes cantidades de ejemplos para que
puedan aprender a generalizar los conceptos presentes en los problemas
de clasificacidon, aunque algunas veces podran ser suficientes cientos, o
miles, la gran mayoria de las veces seran necesarios muchos mas.
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o El conjunto de ejemplos para el aprendizaje se ha de subdividir a su vez
en dos conjuntos, denominados, conjunto de entrenamiento, y conjunto
de validacion, donde el reparto de ejemplos por cada clase del problema
suele sequir una regla 80% - 20%, 85% - 15%, o similar, pero siempre
predominando la cantidad de ejemplos que van destinados al conjunto de

entrenamiento. La utilidad de cada uno de estos conjuntos es:

= Entrenamiento: los ejemplos de este conjunto son utilizados para que
un modelo de red aprenda a generalizar una serie de conceptos.

= Validacion: los ejemplos de este conjunto sirven para verificar si lo que
el modelo ha aprendido con los ejemplos del entrenamiento le ha

servido para identificar ejemplos similares.

2. Configurar los hiperparametros, aquellas variables que han ser ajustadas de
forma manual por un usuario, ya que, a diferencia de los parametros, el
modelo no los inferira automaticamente a partir de las entradas, como pasa
por ejemplo con los pesos y los sesgos. Algunos de los hiperparametros mas
comunes son los siguientes: factor de aprendizaje (/earning rate), tamafo del
lote (batch size), cantidad de ejecuciones del entrenamiento y validacién
(steps, epochs, iterations), el factor de fuerza (momentum) en SGDM [21],

etc.

3.3.4.1 Proceso de entrenamiento

Una vez realizadas las dos actividades anteriores, se pueden realizar los procesos
de entrenamiento y validacién, donde el primero de estos procesos posee hasta 3

formas diferentes de realizarse:
e Aprendizaje en serie u on-line [16]:
1. Inicializacién aleatoria de los pesos y sesgos de la red.
a. Generalmente se usan valores pequenos, positivos y negativos.

b. No inicializar todo a cero, ya que el aprendizaje no podra progresar al
ser tanto las salidas, como las actualizaciones de los pesos, todo ceros.

2. Dado un elemento del conjunto de ejemplos, a partir del cual se quiere
que el modelo aprenda, introducirlo en la red para obtener su respuesta.
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3. Calcular los gradientes mediante BPE [21].
4. Actualizar los pesos y sesgos con Gradient Descent.
5. Calcular el error cometido por el modelo.

6. Repetir el proceso desde el paso niumero 2 si el error no se ha reducido lo
suficiente, o si aln quedan ciclos de entrenamiento.

e Aprendizaje por lotes o batch [16]:
1. Este paso se realiza del mismo modo que en el aprendizaje en serie.
2. Para cada ejemplo del conjunto de aprendizaje:
a. Introducirlo en la red para obtener su respuesta.
b. Calcular los gradientes parciales con BPE [21].
3. Calcular los gradientes finales.
4. Actualizar los pesos y sesgos con Gradient Descent, o una variante.
5. Calcular el error cometido por el modelo.

6. Repetir el proceso desde el punto nimero 2 si el error no se ha reducido
lo suficiente, o si aln quedan ciclos de entrenamiento.

e Aprendizaje por mini lotes o mini-batches :
1. Este paso se realiza del mismo modo que en el aprendizaje en serie.
2. Para cada mini lote:
a. Para cada ejemplo del mini lote:
e Introducirlo en la red para obtener su respuesta.
e (Calcular los gradientes parciales mediante BPE.
b. Calcular los gradientes finales.
c. Actualizar los pesos y sesgos con Gradient Descent, o una variante.
3. Calcular el error cometido por el modelo.

4. Repetir el proceso desde 2 si el error no se ha reducido lo suficiente, o si

aun quedan ciclos de entrenamiento.
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3.3.4.2 Proceso de validacion

Este proceso es mucho mas sencillo en comparacién con el de entrenamiento, ya
que consiste en pasar uno o varios ejemplos al modelo, para ver la diferencia que
existe entre los resultados generados por las clasificaciones de cada conjunto y lo
esperado, o lo que se denomina, validacién cruzada. Este proceso cuenta con dos
versiones distintas de realizarse:

1. Validar el modelo cuando acaba el quinto paso del entrenamiento, por lo que
ambos procesos se ejecutan uno tras otro continuamente, un enfoque que
permite evaluar progresivamente el modelo y comparar sus resultados a la
vez. Suele ser la estrategia de validacién habitual.

2. Validar el modelo cuando finalice el entrenamiento. Requiere guardar todo el
estado del modelo en determinados instantes, para asi posteriormente poder
cargarlo y evaluarlo. Esta Ultima versién consume mds tiempo y recursos, ya
gue ambos procesos se ejecutan por separado, y en el caso de la validacién
se ha de realizar la carga y descarga en memoria de cada estado por el que
el modelo pasé. Otra de las problematicas de esta versién es que no pueden
compararse directamente los resultados del entrenamiento y la validacién.

3.3.4.3 Hiperparametros: Learning Rate

Es el hiperparametro que controla la velocidad de aprendizaje, definido en las
ecuaciones (3.16) y (3.18), como &, y en la (3.22) y (3.23), como a. Si su valor es
muy grande, el aprendizaje serd mas rapido, sin embargo, es posible que también
haya mas oscilaciones durante el proceso, o incluso que se vuelva inestable.
Ademas, un factor de aprendizaje excesivamente pequefo tampoco garantiza la
convergencia de la red, ya que se podria caer en un minimo local de la funcién a
minimizar, y ante esa situacién, la red ya no aprenderia mas [17].

Algunas estrategias para tratar de solucionar estos problemas relacionados con el

factor de aprendizaje son:

e Hacer que disminuya a lo largo del entrenamiento. Factores de aprendizaje
altos hacen que se aprenda mas rapido al principio del entrenamiento, pero
llegado un punto, se necesitara un valor mas bajo para converger al minimo
de la funcién de error. Por otro lado, factores de aprendizaje bajos hacen que
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la convergencia se realice muy lentamente, por lo que el modelo puede no
converger. Una solucién seria hacer que este factor dependiera de los ciclos
del entrenamiento, para asi comenzar el proceso con un factor que le permita
aprender mas rapido al principio, y poco a poco, disminuirlo progresivamente
hasta el final para aproximar el error minimo [3].

e Regqgular el factor de aprendizaje dinamicamente. Para ello se incrementa su
valor linealmente mientras el error cometido disminuya, y cuando crezca, se
reducird multiplicando por un factorentre 0y 1 [17].

3.3.4.4 Hiperparametros: Batch Size

Define la cantidad de ejemplos que le son pasados a un modelo de red neuronal
para que ajuste sus pesos en base al error que comete al clasificarlos. Su valor es
una potencia de base 2, y de él depende la versidn del proceso de entrenamiento
gue se aplicard a la red, que, si recordamos, puede ser on-line, batch, o mini-
batches, dependiendo de si los pesos se actualizan tras procesar cada ejemplo del
conjunto de entrenamiento, tras todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento,
o tras cierto nimero de ejemplos del conjunto de entrenamiento.

3.3.4.5 Hiperparametros: Steps, Epochs, Iterations.

Estos conceptos estdn vinculados a la cantidad de veces que los procesos de
entrenamiento y validacidn se ejecutan. Conceptualmente se definen como sigue:

e Step: un paso del entrenamiento implica que ha concluido el procesamiento
completo de un Unico mini-batch por parte de un modelo de red neuronal.

e [teration: una iteracién del entrenamiento hace referencia a la cantidad de
pasos que son necesarios para procesar todos los mini-batch, o dicho de otra
forma, la cantidad de pasos necesarios para procesar todos los datos.

e Epochs: las épocas del entrenamiento se refieren a la cantidad de veces que
todos los datos son procesadas de principio a fin por la red neuronal.

La relacién entre estos conceptos puede ser expresada a través de ecuaciones, de
forma que se obtienen la (3.37), (3.38), y (3.39), donde en esta ultima, N es la
cantidad de iteraciones que se realizan.
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steps = —— , (3.37)
b mini — batch —size
iteration = steps (3.38)
im : :
epochs = ages * N = iteration * N (3.39)

mini — batch — size

Dependiendo de la tecnologia con la que se trabaje, el hiperparametro que permite
establecer las veces gue se ejecuta el entrenamiento y la validaciéon puede variar,
por ejemplo, en MATLAB se emplea el concepto de epoch, lo que es cdOmodo ya que
permite definir cuantas veces se procesan todos los mini-batch, mientras que en

TensorFlow [59] se emplea el concepto de step, que implica un ajuste mas fino.

3.3.5 El problema de la generalizacidn

La capacidad de una red neuronal para generalizar conceptos se refiere a su
habilidad para clasificar correctamente un ejemplo con el que no ha sido entrenada,
en su categoria correspondiente, asumiendo un margen de error no significativo.

Como las redes neuronales son modelos capaces de aproximarse muy bien a
funciones que relacionan una entrada con una salida, reciben por ello el nombre de
aproximadores universales de funciones, por lo que se partira de esta forma de ver
una red neuronal, como una funcién que aproxima a otra, de forma andaloga a una

regresion de tipo polindmico, para introducir el concepto de generalizacién.

Si tuviéramos un conjunto de muestras de ejemplo, en base a las cuales se quisiera
estimar un valor de salida, se podria recurrir al concepto de la regresién polinémica
para aproximar los valores de otras muestras de las que no se dispone. Cuando se
emplea un polinomio de un grado muy bajo, como por ejemplo 1, se obtendrd una
recta cuyos valores aproximaran en cierta medida a los valores ya conocidos, y
también a otros no conocidos, lo cual es una primera aproximacién correcta, pero

mejorable, por lo que se recurre a aumentar el grado del polinomio.

Con un mayor grado, lo que tiene lugar es que la aproximacién a los valores de los
datos ya conocidos es mas fiel, y por lo tanto, también lo sera para aquellos nuevos
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datos no disponibles, sin embargo, esta aproximaciéon a los valores ya conocidos,
sigue sin ser perfecta, por lo que se continuaria aumentando el grado del polinomio.

Llegado un punto, el grado del polinomio seria tal, que, dada una muestra de
ejemplo conocida, se obtendria su valor de salida exacto, por lo que se habria
obtenido una funcién que calcula perfectamente las salidas de los datos de que se
dispone, lamentablemente, para aquellas muestras no conocidas, el valor de la
aproximacién a ellas seria mucho peor, por lo que se puede decir, que se han

sobreajustado el grado y los valores de los coeficientes del polinomio.

La figura 3.6, representa graficamente lo descrito en este ejemplo, donde una
aproximacién muy débil se denomina infrajuste, o underfitting, y una aproximaciéon

excesiva a un conjunto de datos, sobreajuste u overfitting.

A A A

underfitting correcto overfitting

Figura 3.6: Simil entre regresion polinémica y CNN. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Para evitar caer, en la medida de lo posible, en estos problemas, se han propuesto
diversas soluciones a este respecto, algunas de las mas empleadas son las que se

detallan a continuacion [16, 3]:

e Separar todas las muestras de ejemplo en tres conjuntos: siendo rigurosos,
los ejemplos deberian separarse en 3 subconjuntos, el de entrenamiento, que
contiene las muestras de ejemplo para que el modelo pueda aprender, el de
validacién, que se emplea para probar el ajuste de los hiper-parametros, y el
conjunto de prueba, o test, cuyas muestras se emplean para comprobar la
generalizacién del modelo con datos que no se han empleado en los procesos
anteriores. En este caso, se pueden seguir por ejemplo las distribuciones 60%
train - 20% val - 20% test, 70% train - 15% val - 15% test, u otras.

53



Técnica de la parada temprana: al comenzar un proceso de entrenamiento la
red se adaptara progresivamente al conjunto de datos de aprendizaje, y poco
a poco mejorara la generalizacion de sus clasificaciones, sin embargo, en
algun momento, el modelo se ajustara a las caracteristicas que poseen estos
datos, por lo que disminuira su capacidad para clasificar otros ejemplos de
caracter similar con los que no se ha entrenado, es decir, pierde su capacidad
para generalizar. Por eso, una estrategia habitual suele ser parar el proceso
de entrenamiento cuando se aprecia que el error de las clasificaciones con el
conjunto de entrenamiento, converge, y el error de las clasificaciones con el
conjunto de validacién, diverge, lo que puede parecer sencillo, pero no lo es,
pues lo mas normal es que se produzcan varias oscilaciones en los resultados
de las clasificaciones del conjunto de validacién, por lo que habra que tratar
de escoger el minimo adecuado sefialado por los resultados de la validacion.

Encontrar el numero de ejemplos adecuados para el entrenamiento de la red:
a menudo, el nUmero de ejemplos para el entrenamiento esta limitado, o es
reducido, y sin embargo, el nUmero de parametros de la red es muy elevado.
Por suerte, se demostré [25], y corroboré [26], que dada una red de n
entradas, h capas ocultas, y un total de w pesos, se requiere un nimero de
ejemplos para el aprendizaje p, con p = w / & para alcanzar un error de
generalizacién de &. Esta relacién también sirve para que, dado un numero
fijo de ejemplos para el entrenamiento p, y un error g, que se desea alcanzar,

permita averiguar el tamafo de red que se necesita.

Limitar el nUmero de entradas de la red: es otra forma diferente de reducir de
forma considerable el nimero de pesos del modelo, lo que permitira obtener

una relaciéon p = w/ &€ mas favorable.

Desconexién de neuronas (dropout): la idea que subyace bajo el concepto de
dropout es que, en redes muy profundas, algunas conexiones alcanzaran una
capacidad predictiva superior a otras, por lo que, para evitar esa situacién,
en cada iteracion se inhabilitan aleatoriamente algunas neuronas del modelo,
de forma que este queda definido por las que prevalecen activas. Este efecto

favorece que las supervivientes ajusten mejor el valor de sus pesos.
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ARadir, o quitar, parametros, y/o capas, al modelo de red: del mismo modo
gue en el caso de la regresidon polindmica la complejidad del ajuste depende
del grado del polinomio y los valores de sus coeficientes, con los modelos de
red neuronal ocurre algo similar, su complejidad viene dada por sus pesos,
sus sesgos, Yy los valores que toman estos parametros. Si el problema para el
gue se utiliza la red es sencillo, se necesitara un modelo con pocos pesos y
sesgos que ajustar para resolverlo, es decir, se necesitara una red mas
simple, mientras que si el problema al que se enfrenta es complejo, entonces
se necesitardan mas pesos y sesgos que ajustar para poder resolverlo, o lo
que es lo mismo, un modelo de mayor tamano. Por lo tanto, debe ajustarse el
tamano de la red a la complejidad del problema que se esta tratando. En este
punto cabe destacar que se ha demostrado [24], que el numero efectivo de
parametros del modelo es menor que su nimero total de pesos. Y esta es la
razén por lo que funcionan las técnicas de parada temprana para evitar el
sobreajuste, ya que detener el entrenamiento, es el equivalente a reducir la
cantidad de parametros efectivos del modelo, en caso contrario, esta iria
aumentando a medida que el entrenamiento del modelo progresa.

Regularizacion (regularization): consiste en modificar la funcién de error que
se desea minimizar afadiéndola términos adicionales que penalicen los pesos
con valores elevados. El tipo mas comdn de regularizaciéon es L, con la cual
la funcion de error se reescribe como en la ecuacién (3.40), y el calculo de los
pesos se realiza como se indica en la ecuacién (3.41), en ambas, A es el
coeficiente de regularizacién, cuyo valor permite controlar la proteccion
contra el sobreajuste. La interpretacién de L, es muy intuitiva, pretende
hacer que la red trate de emplear todas sus entradas un poco, en lugar de
emplear solo algunas de sus entradas mucho, para ello, penaliza los pesos
con valores altos frente a aquellos con valores mas bajos, por lo que existe
una clara preferencia por pesos con valores mas discretos. Una peculiaridad
de L; en la ecuacién (3.41), es que su uso hara que el valor de los pesos
tienda a cero (weight decay).

Jlw) = Jlwl+2 « w (3.40)
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Wi(t+1) = wi(t)—e * VJi(w)—s x A x wi(t) (3.41)

Seleccidn de datos: cuando se posee un numero limitado de ejemplos para el
entrenamiento, y cada uno tiene un nimero de caracteristicas elevado, es

conveniente seleccionar aquellas caracteristicas mas importantes.

Aumento de datos (data augmentation): conjuntos de datos grandes reducen
la posibilidad de que la red se sobreajuste, sin embargo, a veces no se
podran recopilar tantos datos como se desea. En este caso, el conjunto de
ejemplos se puede incrementar aplicando transformaciones a sus ejemplos, o0

creando nuevas muestras mediante interpolacién lineal.

Validacién cruzada de K iteraciones (K-fold cross-validation): se dividen todas
las muestras de ejemplo de que se disponen en K grupos, donde K-1 grupos
se utilizan para el entrenamiento del modelo, y el grupo restante se emplea
para evaluar el modelo. Con esta estrategia se puede averiguar el error que
el modelo comete al calcular el error promedio para las K pruebas.
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Capitulo 4 - Redes Neuronales Convolucionales

4.1 Introduccion

En este apartado se introducira el concepto de Red Neuronal Convolucional (CNN;
Convolutional Neural Network), aplicadas a imagenes, que es el objetivo del trabajo.
Se trata de una de las evoluciones mas populares de las redes neuronales formadas
solo por neuronas, como por ejemplo el Perceptréon Multicapa (MLP; Multi-Layer
Perceptron) [17], visto anteriormente. Las diferencias de estos modelos respecto de
las redes del tipo MLP son:

e Entrada, salida, y objetivo del modelo: en las redes MLP los datos de entrada
son muestras del tipo (x € R", y € R™), y el objetivo del modelo consiste en
autoajustarse para aproximar una funcién que le permita relacionar las
entradas con las salidas. En el caso de las CNN con uso en imagenes, las
entradas son lotes de imdgenes digitales con las cuales un modelo tratara de
autoajustarse para generalizar la extraccién de las caracteristicas de estas, lo
gue posteriormente le permitird clasificarlas en categorias. En este tipo de
modelos la salida es el nombre de la categoria con mayor probabilidad de
pertenencia a una clase del problema de clasificacién, para una imagen de
entrada.

e Tensores: a diferencia de las redes de tipo MLP donde las entradas se definen
como vectores de datos, en las CNN, para representar matematicamente una
imagen se recurre al concepto de tensor como una matriz multidimensional,
lo que es util para generalizar los objetos que pueden entrar a procesarse en
una red neuronal cualquiera. Por ejemplo, un vector de tamano 1xN que sirve
para representar las caracteristicas de una muestra de ejemplo a pasar a un
MLP, es un tensor de una dimensién, una imagen en escala de grises con un
tamafo NxM, es un tensor de dos dimensiones, una imagen a color con un
tamano NxMx3, es un tensor de tres dimensiones, y un lote (mini-batch) de
64 imdagenes a color, es un tensor de cuatro dimensiones (64xNxMx3). El
concepto de tensor también aparece internamente en los modelos de CNN,
ya que todas sus capas internas manipulan matrices multidimensionales para
poder procesar la imagen con el objetivo determinar su categoria.
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e Arquitectura y operaciones: otra diferencia destacable entre las redes de tipo
MLP y las CNN, es que las primeras estan formadas Unicamente por capas de
neuronas (perceptrones), mientras que, en las segundas existen varias capas
gue implementan distintas operaciones para lograr extraer las caracteristicas
de una imagen. De entre todas las operaciones que puede haber en una red
CNN, la mas emblematica es la de convolucion, que se explicard mas tarde.

En la figura 4.1 se muestra el modelo de red AlexNet [27], un ejemplo de CNN que
servira para explicar estas redes, sus capas, y operaciones. En rojo pueden verse
las operaciones de cada capa, en azul las relaciones, que indican cual es el tamafo
de los tensores de salida de las operaciones, que se ven en gris.

Entrada

pooll (max) pool2 (m_ax) conv3+relu3
3 convl+relul+norml overlapping conv2+relu2+norm2 256 overlapping ;54
96 96 3x3 5x5
227 g || 1 3 Z, 5x5 s=2 s=1
1! I s=4 s=2 i s=1 p=0 K =384
'|K=96 = . K =256 =
[ =0 £ =2
11 |Jp-=0 2 : i p=2 2 13 :
227 — 71 —_— 27 — o 27 _ 13
Relacion 5: Relacidn 5: Relacién 6: Relacién 5: Relacion 6:
(227-11)/4+1=55 (55-3)/2+1=27 (27+2*2-5)/1+1=27 (27-3)/2+1=13 (13+2*1-3)/1+1=13
convd + relud conv5 + relus
pool5 (max)
3x3 overlappin,
; 256 e pping - o o
384 s=2 & (] o
1 p=0 . . 5
—_—> e | ] . | =] . -
- . « | Salida
13 6 fc6+relu+ | @ [fc7+relu7| @ |fc8 | @
——_)
— 13 13 drop6 (50%)
Relacion 6: Relacion 6: Tl 6 - . . rob
(13+2*1-3)/1+1=13 (13+2*1-3)/1+1=13 (13-3)/2+41=6 6767256 = "
9216 4096 4096 softmax

1000

Figura 4.1: Capas, operaciones y tensores de AlexNet. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Partiendo de la figura 4.1 podemos observar cdémo una CNN tiene asociado un
tensor de entrada, el cual no es mas que una imagen digital, que en el caso de
AlexNet, debe tener un tamano de (227x227x3). Una vez este tensor tridimensional
entra en la red, se realiza un recorrido secuencial hacia adelante (feed-forward), a
lo largo de una serie de capas que implementan distintas operaciones para extraer
sus caracteristicas, lo que permitird al modelo clasificarla en alguna categoria de un
problema de clasificacién. Estas capas del modelo son: convolucién (convolution),
RelLU (Rectified Linear Unit), agrupacién (pooling), normalizacidn (normalization),
desconexién (dropout), capa totalmente conectada (fully connected), y exponencial
normalizada (softmax).
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También se puede apreciar en la figura 4.1 las dimensiones de los nucleos ( kernels;
k), el desplazamiento (stride; s), y el rellenado con ceros (zero padding; p) que se
aplica en cada capa de convolucién. Estos parametros son indispensables para
determinar las dimensiones de un tensor (mapa de caracteristicas; feature map) de
salida de una capa de este tipo. Estos parametros y las ecuaciones que describen

estas transformaciones de los tensores seran explicados con detalle mas adelante.

A continuacién, se realizard una introduccién a las capas de AlexNet [27],
mencionadas anteriormente, y a las operaciones que estas realizan para dar a
entender de forma general el funcionamiento de las CNN’s. Para su descripcion se

han seqguido las directrices tedricas de Pajares et al. [3].

4.2 Capa de convolucion

Para entender el concepto de convolucién se partird del siguiente ejemplo didactico.
Supongamos que se dispone de una fuente de luz variable cuya intensidad es
medida por un sensor, el cual proporciona una salida en un determinado instante de
tiempo x(t). Considerando que es muy probable que la lectura de la sefial por parte
del sensor esté ligeramente contaminada por un cierto ruido, lo correcto seria
realizar un promediado de la salida con varias medias. Si ademas se tiene en
cuenta que las medidas més recientes tienen mas relevancia que las que se alejan
en el tiempo, el promediado puede ponderarse concediendo més relevancia a las
recientes, lo cual puede hacerse a través de la funciéon de promediado w(a), donde
a representa el alejamiento en el tiempo.

Si se realiza esta operacién de promediado a lo largo del tiempo, entonces se tiene
una nueva funcién s(t) que devuelve el valor de la sefial en un instante de tiempo,
esta puede verse en las ecuaciones (4.1) y (4.2), donde en la primera se considera
gue el tiempo toma valores continuos, y en la seqgunda solamente valores discretos.

oo}

sit| = [ xla) =« wlt—alda (4.1)
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Esta operacidn se denomina convolucién, y se representa segun las ecuaciones
(4.3) y (4.4), nuevamente dependiendo de si el valor de tes continuo o discreto.

Cabe destacar que w es una funcidon de densidad que asegura que la salida esta
promediada, y que devuelve cero cuando su valor de entrada es negativo, lo que
imposibilita la toma de valores en instantes de tiempo futuros.

En el ambito de las CNN, el producto de las funciones x y w es sustituido por uno
entre dos tensores, donde el primero seria una imagen digital (/nput), o un mapa de
caracteristicas (feature map) si se refiere a una capa intermedia, y el segundo un
tensor de parametros (Kernel), normalmente de tamafio impar, que el modelo
ajustara durante el aprendizaje. Con estos elementos, la salida de la operacién pasa

de ser un escalar, a ser un nuevo tensor, es decir, una matriz multidimensional.

Otra diferencia significativa es que los tensores estan conformados por un nimero
de elementos discretos, y que pueden poseer mas dimensiones que una funcién de
una sola variable, por lo que la convolucién a realizar ha de ser para valores de tipo
discreto, y ademas debe realizarse sobre mdas de un eje a la vez.

Teniendo en cuenta estas diferencias, se introduce la convolucién discreta en dos
dimensiones definida en la ecuacion (4.5), que puede interpretarse como una forma
de cuantificar el impacto del kernel al desplazarse este sobre las distintas regiones
de la imagen de entrada.

Las variables de la ecuacién (4.5) son, la imagen de entrada /, el kernel K con el
que convolucionar la imagen de entrada, la posicion espacial (i y j) de una
caracteristica en el tensor de salida S, y my n los valores que marcan el recorrido
por el kernel K.

sli,jl=K«1ijl= ¥ % Ili-m,j-nl+ Kmn @5

n=-Fm=-F
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Cabe destacar que los elementos de esta Ultima ecuacién se han de visualizar como
en la imagen de la figura 4.2, donde T define las dimensiones de la imagen a
convolucionar (Tensor), F las dimensiones del nucleo convolucional (Filter), y R las
dimensiones del mapa de caracteristicas de salida (Resul/t). Con esta disposicion de
los elementos puede observarse directamente que estos se dividen como si
estuvieran centrados en un sistema de coordenadas cartesianas, y con un ejemplo
puede comprobarse facilmente que el recorrido del kernel sobre la imagen tiene
lugar en zigzag desde abajo a la derecha, hasta llegar arriba a la izquierda. Una
Ultima observacién al respecto de esta operacidon es que el kernel se multiplica

rotado 1809 por cada regién de la imagen por la que va pasando.

IMAGE KERNEL OUTPUT
e e o« 0 o 5 o e e e m - - o P O
T ... 1 0 1 ... T -F ... -1 0 1 ... F R .. 1 0 -1 ... -R
t =T 1 -F t R
.. R ...
-1 1 -1 t 1
j 0 n 0 j 0
1 1 -1
[ Lo [
T I F I -R

Figura 4.2: Elementos de entrada y salida de una operacién de convolucién

Existe otra version de la férmula de convolucién, ecuaciéon (4.6). Esta formula surge
de la propiedad conmutativa de la convolucion, y se interpreta graficamente como
una forma de cuantificar el impacto de la imagen al desplazarse esta sobre las
distintas regiones del kernel. Esta version es menos interesante que la vista en la

ecuacion (4.5), ya que su implementacion en un programa es menos eficiente.

F F
Sli,jl=IK * I|li,jl= Y X Ili-m,j—n|+ K(m,n| (4.6)
n=—-F m=-F
Al margen de la convolucién en dos dimensiones, hay otra operacidon que es similar
a esta, la correlacién cruzada, que surge cuando se invierten los signos de my nen
I, en la ecuacién (4.5), resultando entonces la ecuacién (4.7).

Slijl=(K1Illi,jl= 3 3 Ili+m,j+n « Klm.nl @7

n=-Fm=-F



Esta operacién realiza un recorrido en zigzag del nucleo, sin invertirlo 1809, sobre la
imagen, pero en sentido contrario a la convolucién, es decir, el kernel se mueve
desde arriba a la izquierda hasta a abajo a la derecha. La interpretacién que tiene
esta operacidon es comprobar el parecido existente entre una regién de la imagen, y
un patrén (caracteristica) descrito por el nlcleo convolucional (kernel). Debido a su
simplicidad conceptual y operacional frente a la convolucién, algunos frameworks
de desarrollo de modelos neuronales artificiales, como TensorFlow [59], o PyTorch,
han comenzado a implementar esta operacién en lugar de convolucién, aunque se
ha mantenido el nombre de convolucién. Es por eso por lo que, a partir de ahora, el
término convolucién se empleara Unicamente para referirse a la correlacién
cruzada. Puede verse un ejemplo de esta operacion en 2D en la figura 4.3.

1 K
321|442 1123
5|13 (1]3 2 (41
2|1 ]|s5(|3]z2 2(3]1

BE - I” 5| ¥ .
3 2 2 1
y 4 3 4 0 A 4 3 4 0

1lal2fz]3 Paso 1

Paso2 [1[3]|2|2]3] [Paso3

a2
BE ¥
3|2
afo
2|3 Paso 4 Paso 5 1j3j212]3 Paso 6
3f2]1]a]2 slz]1]4]2 321 |42
RIEIEI A IR I niEEL
NI S 1155 | 515 48
alo 2 o | L8 2|4 55
]33 Paso 7 1 3 Paso 8 1|3 Paso 9

Figura 4.3: Convolucién en 2D. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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En el ejemplo de la figura 4.3 se puede observar que la operacion no se realiza
sobre los pixeles en los bordes de la imagen, por lo que el tensor de salida tuene un
tamano inferior al de entrada (valid). Pero si se deseara un tensor de salida con un
tamafo igual al de la entrada (same), se recurriria a lo que se conoce como
rellenado con ceros, o zero padding, en torno a la imagen. Otra posibilidad que
ofrece la convolucién es la posibilidad de ajustarla para muestrear menos regiones
de la imagen de entrada, lo que se puede conseguir realizando un desplazamiento
(stride) superior a la unidad, del nucleo convolucional (kernel) sobre la imagen.

La operacion de convolucion es extensible al ambito 3D, para el cual se aplica la

férmula de ecuacién (4.8).

F F Z

Sli,j,kl=Y X > Ili+m,j+n,k+p|+ Klm,n,p| (4.8)
n=—-Fm=-F p=-7

Y siguiendo de la misma forma que en la ecuacién anterior, se podrian extender las

operaciones a un nimero de dimensiones mayor aplicando tensores y nudcleos con

una dimension superior a tres.

Es importante saber que, independientemente de que se escoja la convolucién o la
correlacién cruzada para llevar a cabo la extracciéon de caracteristicas, la red podra
converger a una solucién, ya que se ha comprobado que si los pesos de un kernel
convergen a ciertos valores de tal manera que estos conforman una matriz W al
emplearse la convolucién, cuando se emplea la correlacién cruzada los valores del
kernel convergen hacia la matriz de pesos -W, es decir, la matriz W rotada 180°2.

Ahora que se han visto cada uno de los elementos y conceptos que intervienen en
esta operacién, es posible determinar las dimensiones del mapa de caracteristicas
de salida o teniendo en cuenta:

e i: la dimensién del tensor de entrada a lo largo de su eje j.
e ki la dimensién del kernel a lo largo de su eje j.

e s;: la distancia entre dos posiciones consecutivas del ndcleo a lo largo del eje
j (stride).

e p;: el niumero de ceros concatenados al comienzo y al final del eje j (zero
padding).
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Lo mas habitual es que los valores de los conceptos citados tomen el mismo valor
para cada uno de sus ejes, por lo que se asumira esto para el calculo de la salida, lo
gue implica que los conceptos anteriores se citaran con bajo las mismas variables,

pero sin subindice: o, i, k, s, p.

Las combinaciones de estos factores dan lugar a un total 6 posibilidades diferentes

para calcular el tamafo del tensor de salida, estas son las siguientes:
1. Sin relleno (no zero padding) y una unidad de desplazamiento (unit stride):

o Dados i, kK, p=0,y s =1, entonces la dimension de la salida viene dada

por la ecuacion (4.9):
o =li—k/+1 (4.9)

o La figura 4.4 muestra un ejemplo grafico tomando los valores i=4, k=3,

s=1, p=0:

Figura 4.4: Convolucion no zero padding y unit stride. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

2. Con relleno (zero padding) y una unidad de desplazamiento (unit stride):

o Dados i, k, p, y s = 1, entonces la dimensiéon de la salida viene dada por

la ecuacién (4.10):
0 =li—k|+2 « p+1 (4.10)

o La figura 4.5 muestra un ejemplo grafico tomando los valores i=5, k= 4,

s=1, p=2:
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Figura 4.5: Convolucién zero padding y unit stride. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

3. Con relleno (zero padding) suficiente como para obtener la misma dimensién
de entrada que de salida, y una unidad de desplazamiento (unit stride):

o Dados i, k, p=1[k/ 2],y s =1, entonces la dimensién de la salida viene
dada por la ecuacién (4.11), donde los corchetes representan la funcién
suelo (floor), que implica el desprecio de los decimales del resultado.

. k
0 =i+2 x| —(k-1] (4.11)

o La figura 4.6 muestra un ejemplo grafico tomando los valores i=5, k=3,
s=1, p=1:

[T 1]

Figura 4.6: Convolucion half (same) padding. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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4. Con relleno (zero padding) completo para obtener una mayor dimensiéon de
salida, y una unidad de desplazamiento (unit stride):

o Dados i, k, p=k-1,y s =1, entonces la dimension de la salida viene
dada por la ecuacion (4.12):

. k
0 =i+2 = [5]_(1(_1) (4.12)

o La figura 4.7 muestra un ejemplo grafico tomando los valores i=5, k=3,

s=1, p=2:
Bl H

[T

Figura 4.7: Convolucion full padding. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

5. Sin relleno (no zero padding) y con un desplazamiento superior a la unidad
(non unit stride):

o Dados i, kK, p=0,y s> 1, entonces la dimension de la salida viene dada
por la ecuacion (4.13):
i—k

o=|—|+1 (4.13)
S -

o La figura 4.8 muestra un ejemplo para los valores i=5, k=3, s=2, p=0:

Figura 4.8: Convolucion no zero padding y no unit stride. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

-
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6. Con relleno (zero padding) y con un desplazamiento superior a la unidad (non
unit stride):

o Dados i, kK, p> 0,y s> 1, entonces la dimension de la salida viene dada
por la ecuacion (4.14):

i+2 = p—k +
S

1 (4.14)

o La figura 4.9 muestra un ejemplo para los valores i=5, k=3, s=2, p=1.:

Figura 4.9: Convolucidn zero padding y no unit stride. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

4.3 Capa completamente conectada

Una capa completamente conectada es aquella que se compone de una o varias de
las neuronas que implementan la operacién lineal que se describe en la ecuacién
(3.1), del apartado 3.3. El conjunto de estas capas sirve para realizar la extraccién
de caracteristicas a multiples niveles, comenzando por caracteristicas de nivel mas
bajo, y terminando por aquellas que son de nivel mas alto. Por ejemplo, una CNN
como AlexNet [27] posee hasta tres capas de este tipo. La primera es para la
extraccién caracteristicas de bajo nivel, como, por ejemplo, los bordes. La segunda
es para la extraccién de caracteristicas de nivel intermedio, por ejemplo, los
contornos. Y la tercera, para describir un objeto en base a las partes que lo
componen.
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4.4 Capa de activacion no lineal

Una capa de activacién no lineal se suele situar a continuacién de otras capas cuyas
operaciones estdn basadas en funciones lineales, como es el caso de las capas de
convolucién y la fully connected. Esta capa, como se comentd en el apartado 3.3,
tiene una responsabilidad doble. La funcién matematica que emplea, por un lado,
permite expresar el grado en que una caracteristica estd presente, y por otro lado,
debe evitar el colapso de capas contiguas que apliquen operaciones lineales en una
sola capa, algo desastroso, ya que la CNN perderia la utilidad de sus operaciones
para abordar problemas de clasificacion multiclase no lineales.

Las formulas de las funciones de activacién mas comunes ya estan descritas en el
apartado 3.3 a través de las ecuaciones (3.2), (3.3), (3.4), (3.5), y (3.6), sin
embargo, es necesario exponer las caracteristicas principales de las mas populares.

Una de las funciones de activacién mds clasicas es la funcién sigmoide, ecuacién
(3.5), cuyo pardmetro ¢, especifica el punto del eje horizontal en el que la funcién
se centra, y el parametro a, la orientacién de la funcién y lo rapido que esta
converge hacia los extremos cero o uno. La funcién es de mucha utilidad para
expresar que algo es muy grande o muy pequefo, sin embargo, presenta un par de
problemas:

1. El gradiente de la funcién tiende a cero (se satura) cuando esta se aproxima
a sus extremos, lo que repercute negativamente al ajustar los pesos.

2. Su valor medio de salida no es cero; los pesos tienden a ser positivos.

La imagen de la figura 4.10 muestra dos sigmoides con distinta orientacion.

Figura 4.10: Funciones de tipo sigmoide. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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Otra funcion de activacion clasica es la tangente hiperbdélica, ecuacion (3.6), que es
muy parecida graficamente a la sigmoide, sin embargo, a diferencia de ella, toma
valores de salida comprendidos en el rango [-1, 1]. La principal problematica que
presenta esta funcion es que también provoca la saturacién del vector gradiente. A

continuacién, puede verse en la figura 4.11 su representacion grafica.

Figura 4.11: Funcidon tangente hiperbdlica. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Aungue las dos funciones anteriores son muy populares, algunas de las que mas se
emplean en la actualidad para conseguir activaciones no lineales en las CNN son la
funciéon RelLU (Rectified Linear Unit), ecuacién (3.3), la funcién Leaky RelLU (Leaky
Rectified Linear Unit), ecuacién (3.4), y otras funciones graficamente muy similares
a ellas, por lo que se describirdn estas al considerarse altamente representativas.

Las caracteristicas principales de estas funciones son las siguientes:

e Ambas funciones solucionan el problema de la saturacién del gradiente para
valores de entrada mayores que cero. Sin embargo, la funciéon ReLU se satura
para valores menores o iguales a cero, por lo que, al no poder derivarse en
ese intervalo, suele recurrirse a generar un valor aleatorio pequefio que esté
en el rango [0, 1] como reemplazo. La funcidon de activacién Leaky RelLU no
posee este problema, ya que, para valores de entrada inferiores a la unidad,
multiplica su valor por un coeficiente muy pequefo, lo que la hace derivable.

e Sendas funciones implican una complejidad computacional muy baja debido

a sus sencillos célculos.
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La figura 4.12 muestra a la izquierda la funcion ReLU y a la derecha la funcién
Leaky RelLU.

Figura 4.12: Funcion ReLUy Leaky RelLU. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

4.5 Capa de agrupamiento

Una capa de agrupamiento, o pooling, ayuda a reducir la dimensionalidad de una
imagen o tensor, a obtener una representacién aproximadamente invariante a
pequenas traslaciones de esta, y a identificar si alguna caracteristica esta presente

en ella, pero sin preservar la ubicacion espacial exacta de esta.

La operacién consiste en dividir la imagen (tensor) de entrada en ventanas de (NxN)
dimensiones y aplicar sobre cada regién enmarcada una operacién de maximo (max

pooling), o bien una media de valores (average pooling).

Para realizar esta tarea lo que se hace es crear una Unica ventana que se desplaza
cierta cantidad de unidades (stride) sobre la imagen (tensor), siguiendo el mismo
sentido al desplazarse que la operacién de convolucién (cross correlation). Su salida
depende del tamano de la entrada, del tamano de la ventana, y de la longitud los
desplazamientos (strides) de la ventana sobre la imagen. La operacién se puede

realizar con o sin zero padding.

La figura 4.13 muestra a su izquierda un ejemplo de imagen binaria a modo de
entrada, que es dividida en varias ventanas de (3x3), mientras tanto, a su derecha,
muestra los resultados numéricos y visuales de aplicar tanto max pooling como

average pooling.
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Figura 4.13: Ejemplo ilustrativo de max pooling y average pooling

En este punto, cabe destacar que una capa tipica de convolucién consta de tres
estados. En el primero se realizan varias convoluciones para generar un conjunto de
activaciones lineales. En el seqgundo cada activacién lineal es pasada a través de
una funcién de activacién no lineal, como por ejemplo ReLU. A este segundo estado
se le conoce como detector stage. Y en el tercero, se utiliza la funcién de pooling
para reemplazar la salida de la red en distintas localizaciones, con una operacién de
caracter estadistico que involucra a las salidas mas cercanas.

La figura 4.14 muestra de forma abstracta cdémo una CNN recibe, en dos ocasiones
diferentes, el caracter 3 a modo de entrada, y luego lo procesa a través de la pila
de operaciones descrita en el parrafo anterior: convolution, ReLU, y max pooling.

En dicha figura 4.14, los treses de la fila central simbolizan diferentes nucleos de
convolucién para poder reconocer un 3.

Estas caracteristicas aprendidas por los tres nucleos de convolucién reflejan que la
red aprendid las diferentes transformaciones de la entrada que resultan invariantes
de cara a la generacién de la salida. Después de las convoluciones, cada salida
generada es pasada por una unidad de activacidon (detector), el cual emite una
sefal a la capa de max pooling que refleja el grado en que se ha detectado cémo de
presente esta el 3 en la imagen. En el primer caso, cuando el 3 aparece en la capa
de entrada, se produce una sefal de activacién fuerte en el primer detector, sin
embargo, en el segundo caso, cuando el 3 aparece en la entrada, es el tercer
detector el que emite una fuerte sefial. En cualquiera de los dos casos, al realizarse
la operacién max pooling se obtendrd una fuerte activacién independientemente
del detector que se active, por lo que ambas situaciones producirdn un resultado
aproximadamente similar.
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Figura 4.14: Pila convolution, RelLU, y max pooling. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

4.6 Capa de desconexion

La capa de desconexién, o dropout, se describié anteriormente en el apartado 3.3.5
como una forma de solventar el problema de generalizacion de los modelos. Lo que
hace es provocar desconexiones aleatorias de las neuronas de una capa, con ello lo

que consigue es que las neuronas supervivientes actualicen mejor sus pesos.

4.7 Capa de normalizacion

Como se ha mencionado previamente, durante el proceso de entrenamiento, las
redes neuronales ajustan los pesos de sus capas mediante Gradient Descent y
Backpropagation Error [21], pero suponiendo que no se produciran cambios en las
capas anteriores, un error, ya que la distribucién de entradas (las activaciones de
entrada) de cada capa cambiardn cuando sus capas anteriores actualicen sus
pesos. Este problema es conocido como Desplazamiento Covariante Interno
(Internal Covariate Shift), y hace referencia a que las capas de un modelo de red se
estan adaptando continuamente a los cambios de las entradas, lo que prolonga la

duracién del proceso de entrenamiento.

Normalizar las entradas provenientes de una capa anterior de la red evitarad que los
cambios de los valores de entrada de una capa cambien bruscamente, lo que se

traduce en una aceleracion de la convergencia del error [28].
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En loffe y Szegedy [29] se propone la estrategia de realizar la normalizaciéon por
lotes (mini-batches), y aplicarla en cada mapa de caracteristicas escalares para que
sus valores sigan una distribucién de valores de media cero y varianza uno. Esta
estrategia permite emplear razones de aprendizaje mas altas, y ser un poco menos

cuidadosos con la inicializacién de los parametros.

Para una capa de red con una entrada de tamafo d-dimensional, x={x%Y, ... , x93},
se normaliza cada dimensidén (activacion) siguiendo la férmula dada en la ecuacion
(4.15), donde E es la media de las activaciones, Var la varianza de las activaciones,
y la raiz cuadrada de Var, la desviacion tipica de las activaciones.

skl _ xX"-E [X[‘k]}
\/Var[x“‘]}

(4.15)

Un problema importante en este punto es que, tal vez, la normalizaciéon provoque
gue los valores de entrada de una funcién de activacion puedan quedar restringidos
a un rango en el que la funcién se comporta como una funcion lineal. Para abordar
este problema se introduce para cada nivel de activacién x*/, un par de pardmetros
By y*, que escalan y aplican una traslacion sobre el valor normalizado, tal como
se puede ver en la ecuacién (4.16). Estos parametros son aprendidos por la CNN.

X(k) _ y[k] . )A((k]+ﬁfk) (4.16)

Para aplicar este procedimiento de normalizaciéon en una CNN, se puede recurrir al
Algoritmo-1 MN, basado en las ecuaciones (4.15) y (4.16), vistas anteriormente.
Este funciona de la siguiente manera. Supongamos que se posee un mini-lote M de
dimensién m, el cual produce las salidas A = {xi, ..., Xm} de una activacion x*
concreta. Llamaremos a Xi, ..., Xm, las salidas normalizadas de la activacion, y a vy,
..., Ym, @ las transformaciones lineales de las salidas normalizadas. De este modo,
puede definirse la funcién MNg(x)) : A = {y1, ..., Ym}. Una vez se ha definido esta
funcién, para cada activacién x* de una capa, el algoritmo realiza la operacion de
la ecuacién (4.17), que se compone a su vez de la operacién de la ecuacién (4.18),
donde & es una constante que se le anade a la varianza del mini-lote con fines de

estabilidad numérica.
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MNy,B(Xi) =y, =y + x+p (4.17)

52 _ Xi_l’lA
i 2
Jol+e

(4.18)

Cuando se aplica la normalizacién mediante MN, se hace necesario retropropagar el
gradiente de la funcién de pérdida a través de esta transformacion.

4.8 Capa funcion exponencial normalizada

La capa funcién exponencial normalizada, o softmax, suele ser la Ultima capa que
aparece en una CNN. Sirve para transformar un vector x, en otro vector softmax(x),
de igual dimensionalidad al primero y cuyas componentes son niameros reales en el
rango [0, 1]. La suma de todas las componentes de softmax(x) da como resultado
1, y cada una de las componentes de este vector indica el grado de pertenencia de
una muestra de ejemplo introducida en la red neuronal, a una categoria concreta de
un problema de clasificacién. Cada una de las componentes softmax(x); se obtiene
teniendo en cuenta todas las componentes del vector x, tal y como se indica en la

ecuacion (3.19).

exp|x,|

softmax(x]l. = sVIi=1,..,n;X = |X,Xy,...,X

; n (3.19)
J; exp| x|

4.9 Transferencia del aprendizaje

El concepto de transferencia del aprendizaje (TL; Transfer Learning) es una de las
estrategias mas populares de cara al entrenamiento de las CNN’s en imdagenes, lo
cual se debe a su sencillez conceptual y aplicativa. La idea basica de esta técnica es
la siguiente. Una vez se ha entrenado un modelo de CNN, este ha aprendido una
serie de pesos (weigths), sesgos (biases), normalmente a través de los nucleos de
convolucién (kernels), y otros parametros que le permiten identificar una serie de

imagenes particulares, por ejemplo, furgonetas y motos.
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La primera vez que se entrena una CNN para identificar unas categorias de interés,
los pesos (weigths), sesgos (biases), nucleos de convolucién (kernels), y los otros
parametros, tienen que ser aprendidos desde cero, ya que como se menciond en el
apartado 3.3.3, al principio la red inicializa sus valores de forma aleatoria, y no con
valores nulos. Este primer entrenamiento de la CNN para obtener los valores de los
parametros suele ser muy costoso, sobre todo en cuestiones de memoria, ya que
hay que alimentar al modelo con muchos ejemplos, lo que a su vez implica que
también se necesite mucho tiempo para que el modelo aprenda a generalizar.

Sin embargo, cuando las categorias del problema de clasificaciéon son cambiadas
por otras diferentes, se podria pensar gue es necesario volver a entrenar el modelo

de nuevo, pero no necesariamente.

Si las nuevas categorias son un subconjunto de aquellas con las que el modelo se
entrend inicialmente, o si estas comparten ciertos rasgos similares con un conjunto
de categorias nuevo, entonces los parametros del modelo vinculados a la extraccion
de caracteristicas, como por ejemplo los correspondientes a la parte convolucional

de la red, podrian preservarse en lugar volver a entrenarlos.

En este sentido, tampoco haria falta reentrenar todas las capas fully connected que
constituyen su Perceptrén Multicapa (MLP; Multi-Layer Perceptron) [17] interno que
realiza la clasificacién de las imdgenes de entrada una vez han sido extraidas sus
caracteristicas, ya que si se recuerda lo expuesto en el apartado 3.3.1, las primeras
capas de este tipo extraen caracteristicas de bajo y medio nivel, y al ser estas
similares a las del problema de clasificacién original, entonces estas capas también

pueden conservarse.

En principio, lo Unico que se habria que cambiar en la CNN es la ultima de las capas
fully connected, ya que como esa se encarga de describir un objeto en una imagen
en base a las partes que lo componen, y estos no son necesariamente los mismos
gue habia en el problema original, esta ha de sustituirse por una nueva capa del
mismo tipo que tenga tantas neuronas como clases tenga el nuevo problema de
clasificacién, por lo que habrd que entrenarla para que el modelo aprenda a
describir los objetos. Sin embargo, este cambio de la Ultima capa fully connected
implica la modificaciéon de las capas posteriores a esta, ya que su nUmero de
entradas y salidas debe coincidir con el nUmero de clases del nuevo problema de

clasificacion.
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En el caso de AlexNet [27], aplicar esta técnica supondria cambiar las tres ultimas
capas del modelo, estas son, la Ultima capa de tipo fully connected (fc8), que como
se ha explicado, es la que describe los objetos a alto nivel, la capa softmax, ya que
hay que adaptar el nimero de exponenciales normalizadas a realizar, pues es
necesario uno por clase, y finalmente, la capa de salida (output), la cual ha debe
recibir el mismo ndmero de salidas que emite la capa softmax, es decir, una por
categoria. La imagen de la figura 4.15 muestra una representacion grafica de estas
capas dentro de la arquitectura del modelo AlexNet.

Salida

fc8

eo---00
y

prob
4096 softmax

1000

Figura 4.15: Transfer learning aplicado a AlexNet. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Los beneficios de la aplicacién de la transferencia del aprendizaje (transfer learning)
es que acorta el tiempo del entrenamiento y ayuda al modelo a generalizar, pues la
red no tiene que aprender a extraer caracteristicas desde cero, salvo en una capa, y
los parametros del resto de capas de la parte convolucional y del clasificador (MLP),

no deberian cambiar mucho para ajustarse al nuevo problema de clasificacion.

Para finalizar, se propondra el siguiente ejemplo didactico y conceptual de transfer
learning. Si se tiene una red que es capaz de identificar coches y biclicletas, como
se dijo en parrafos anteriores, y el interés de nuestro proyecto cambia de forma que
lo que interesa identificar son furgonetas y motos, entonces se pueden conservar lo
gue la CNN ya aprendié en su parte convolucional y en las primeras capas de su
clasificador MLP, ya que sendos problemas de clasificacion son similares, lo que se
debe a que las categorias de imagenes a reconocer entre ambos problemas, tienen
ciertas caracteristicas similares. Por lo tanto, lo Unico que habria de hacerse para
entrenar el modelo es aplicar transfer learning, para lo cual se han de cambiar sus
ultimas capas a partir de la ultima de tipo fully connected, para adaptarlo al nuevo
problema de clasificacion.
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Capitulo 5 - Detectores de objetos

5.1 Introduccion a los detectores de objetos

En este capitulo se realizara una revisidon de los diferentes métodos y técnicas para
la deteccién de objetos en imagenes mediante el uso de CNN'’s, que constituye el
objetivo principal del trabajo Para realizar esta tarea se han seguido nuevamente
aquellos conceptos pertinentes a esta tematica detallados en el trabajo de Pajares
et al. [3].

La idea béasica de un detector de objetos consiste en el desarrollo de un modelo que
pueda analizar varias regiones de interés en una imagen (Rol; Region of Interest),
para posteriormente recortarlas y pasarlas a una CNN que clasificard su contenido,
de esta manera, se averigua la probabilidad de que dichas regiones contengan un
objeto de cierta clase dentro de un problema de clasificacién.

Este tipo de modelos, llamados detectores, constan de dos partes fundamentales,
una columna vertebral o red troncal (CNN), y una cabeza, que se utiliza para poder
predecir las clases y las cajas delimitadoras (bounding boxes). Algunos detectores
afladen una capa mas entre la columna vertebral y la cabeza, a la que denominan
cuello, que sirve para extraer y mezclar caracteristicas que provienen de distintas
etapas de la red troncal (CNN), con el objetivo de fortalecer las caracteristicas de
los distintos feature maps, lo que favorece la deteccién de los objetos.

La imagen de la figura 5.1 muestra de forma esquematica un resumen de la
estructura interna general de los detectores de objetos.

_______ S
Cabeza :: Predicciondensa |

Figura 5.1: Estructura de los detectores de objetos. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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En lo que respecta a la parte de la cabeza se distinguen dos tipos de detectores, los
de un estado, que realizan la propuesta de regiones con objetos y la clasificacién en
una sola etapa (sparse prediction), y los de dos estados, que realizan la propuesta
de regiones y la clasificacion de los objetos en etapas separadas (dense prediction).
De entre estos detectores, son los de un estado los que proponen un mayor nidmero
de regiones candidatas para llevar a cabo la deteccién de objetos en imagenes.

Cabe destacar que habria que hacer una diferenciacién entre los detectores de uno
y dos estados que hacen uso de los anchors boxes, y los que no hacen uso de ellos.

Para establecer una clasificacién mas precisa se muestra a continuacién el esquema
propuesto por Bochkovsky et al. [30], para exponer los diferentes modelos y
arquitecturas de detectores, aunque esta categorizacién no es la Unica existente.

e Columna vertebral: VGG16, ResNet50, ResNeXt, Darknet.

e Cuello: FPN, BiFPN, PANet.
e Cabeza y prediccién dispersa (un estado):

o Basadas en Anchor Boxes: SSD, YOLO, ReinaNet.

o No basadas en Anchors Boxes: CornerNet, CenterNet, FCOS.
e Cabezay prediccién densa (dos estados):

o Basadas en Anchor Boxes: Faster R-CNN, R-FCN, Mask R-CNN.

o No basadas en Anchor Boxes: RepPoints.

5.2 Conceptos previos

Partiendo de las nociones generales de los detectores de objetos introducidas hasta
el momento, se realizara una introduccidon de aquellos conceptos fundamentales
para poder comprender su funcionamiento interno, estos son, los anchor boxes, el

solapamiento de regiones, y las métricas de desempeno de los detectores.

5.2.1 Anchor Boxes

Proponer una regioén de interés (Rol) para la busqueda de objetos en una imagen, o
poder ubicar los objetos en ellas, requiere en ambos casos que se enmarque una
zona con un rectangulo en base a unas coordenadas, por ejemplo, la esquina
superior izquierda y la esquina inferior derecha, o bien punto central y los valoresde
ancho vy alto.
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En cualquiera de los dos casos, estos rectdngulos que enmarcan una region reciben
el nombre de cajas delimitadoras, o bounding boxes. Estos tres términos:
rectdngulos, cajas delimitadoras, y bounding boxes significan lo mismo, sin
embargo, el término mas popular internacionalmente es bounding box.

Por otra parte, los anchor boxes son aquellos bounding box que se disponen sobre
una imagen, y que permiten determinar si la regién que enmarcan contienen algun
objeto de interés. Desde el punto de vista del proceso de entrenamiento, un anchor
box se considera como una muestra de ejemplo del conjunto de entrenamiento.

Una vez aclarada la diferencia existente entre estos conceptos, se procede a
explicar el uso completo de los anchor boxes, de cara al funcionamiento de un
detector de objetos. Inicialmente, un detector aplica una estrategia de generacion
de anchor boxes, la cual determinara sus formas y la cantidad de ellos que se
emplearan para poder encontrar los objetos de interés en las imagenes.
Posteriormente tiene lugar una serie de asignaciones entre los anchor boxes y los
ground truth bounding box, que son aquellos rectangulos que delimitan de forma
exacta (segun el criterio de un experto) los objetos de interés presentes en una
imagen. Acto seqguido, para cada anchor box se lleva a cabo tanto el etiquetado de
la categoria de su ground truth bounding box asociado, como el etiquetado de su
desplazamiento (offset) respecto a su ground truth bounding box asociado.
Finalmente, un detector empleara un mecanismo de regresién, regulable por
minimos cuadrados, para calcular los bounding boxes de los objetos detectados, los
cuales son el resultado de una transformacién que proyecta los anchor boxes sobre
los ground truth bounding box objetivos. Cuando hay muchos bounding boxes
predichos sobre uno o varios ground truth bounding box objetivo, estos se pueden
filtrar mediante el método denominado supresiéon no maxima (NMS; Non-Maximun
Supression), que permite obtener los bounding boxes mas prometedores.

Como estrategia para la generacién de los anchor boxes, se propone lo siguiente
segun el trabajo Zhang et al [31]. Suponiendo que una imagen tenga un tamafo de
(W x H), se toma cada pixel (x, y) como centro para generar diferentes anchor
boxes, y una vez definido cada centro, se ha de establecer el ancho (w) y alto (h)
de cada uno, jugando con un conjunto ri, r», ..., I, de relaciones de aspecto (aspect
ratio), y con un conjunto si;, Sz, ..., Sm, de factores de escala (scale factor) que
varien sus tamafos.
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Combinando todas las relaciones de aspecto y los factores de escala para cada
pixel como centro, se obtiene una propuesta total de (w x h x n x m) anchor boxes
para cubrir todos los ground truth bounding boxes. Esta estrategia es demasiado
costosa computacionalmente, por lo que generalmente, solo se tienen en cuenta un
determinado nimero de pixeles como centros para generar los anchor boxes. Para
realizar esta tarea se utiliza un factor de desplazamiento d, que establece cual es la
separacion vertical y horizontal entre los centros de los anchor boxes, lo que hace
gque descienda el numero de los que se utilizan. Como la estrategia aun podria
seguir resultando muy costosa, se reduce la cantidad total de combinaciones de r; y
s; a probar; de esta manera, la estrategia se vuelve aun mas liviana. Cabe matizar
en este punto, que es muy probable que algunos de los anchor boxes generados
sobresalgan del tamafo de la imagen con la que se trabaja, es normal, y cuando
ocurre, solo se considera la parte del anchor box que interseca con la imagen.

A continuaciéon se muestran en la figura 5.2, diferentes ejemplos de generacion de
anchor boxes con distintas relaciones de aspecto y tamanos, para los objetos de
una misma imagen. La distribucién inicial de estos es como si formasen un mosaico.

Figura 5.2: Anchor boxes para la detecciéon de objetos. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
Para saber cémo se asignan los anchor boxes a los ground truth bounding box, se
procede nuevamente segun lo indicado en el trabajo de Zhang et al. [31]:

1. Definir una serie de anchor boxes A;, A, ..., A, Y una serie de ground truth
bounding boxes B, B, ..., Bm, para dar lugar a la creacién de la matriz X,,m,

para n numero de fila, m nimero de columna, y con m < n.

2. Rellenar cada interseccién x;; de X con el valor resultante del indice loU, que
se explica mas adelante, del anchor box A;y el ground truth bounding box B,.

3. Buscar el elemento x;; de mayor valor en X, de forma que se obtiene aquel
anchor box A; con mayor similitud al ground truth bounding box B;.
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4. Descartar todos los elementos de la fila i-ésima y la columna j-ésima de X.

5. Repetir desde el punto 3 mientras no se descarten las m columnas de X.

Una vez hecho esto, se exploran el resto de los anchor boxes no seleccionados de la
siguiente manera. Para cada anchor box A; restante, se trata de encontrar el ground
truth bounding box B; no asignado con el que guarde el mayor valor del indice loU,
siempre que este supere o iguale un cierto valor umbral prefijado, por ejemplo 0.5.

A continuacién, se muestra en la imagen de la figura 5.3, los ground truth bounding
boxes en blanco, que indican la ubicacién de los objetos en la imagen y su categoria
dentro del problema de clasificacién, y en otros colores, los anchor boxes que han
sido asignados a los ground truth bounding boxes.

Figura 5.3: anchors y ground truth bounding boxes. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Tras esta asignacién, a cada anchor box se le asigna la categoria correspondiente
del ground truth bounding box al que estd asociado. En este punto cabe destacar
que aquellos anchor boxes que no se asignan a un ground truth bounding box se les
asigna la categoria de fondo o background. Los anchor boxes que reciben esta
categoria se denominan negativos, mientras que los que han sido asignados a
algunos de los ground truth bounding box, se les denomina positivos.

Al mismo tiempo que tiene lugar el etiquetado del anchor box con la categoria del
ground truth bounding box correspondiente, tiene lugar el etiquetado del offset del
anchor box respecto de su ground truth bounding box asociado. Este etiquetado se
realiza siguiendo las ecuaciones (5.5) a (5.8).

Una vez que acaba el etiquetado de los anchor boxes, el modelo predice la
categoria de la regién de interés (Rol), y emplea un mecanismo de regresién para
predecir los bounding boxes finales.
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Para realizar esta dltima tarea, se ha de partir de los rectangulos P (proposed
anchor box) y G (ground truth bounding box), definidos por los vectores (Px, Py, Pu,
Pn) y (G, G,, Gu, Gn), con P definido por algun método de propuesta de regiones.
Un ejemplo de esto es el que se muestra en la imagen de la figura 5.4.

Figura 5.4: ejemplo de anchor box propuesto. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Segun Girshick et al. [32], la transformacién de P a G debe ser parametrizable en
términos de las funciones que regulan la cantidad de desplazamiento (offset), es
decir las funciones d«P), d,(P), du(P), v dnP). Pues de esta forma, pueden
revertirse las ecuaciones para despejar dichas funciones, y averiguar cémo calcular
el valor de los coeficientes de desplazamiento, que no solo permiten pasar de P a
G, sino que pueden emplearse como los coeficientes objetivo de una regresion,
para mejorar la aproximaciéon de los bounding boxes predichos mediante la
reduccion del error por el método de minimos cuadrados.

Para entender los pardmetros que definen la transformaciéon de P a G, se partird de
un conjunto de entrenamiento de N pares de ejemplos de la forma (P, G')i-1.n
donde P'=(P)/, P/, P./, Py) esta definido por un punto central y los valores de ancho
y alto asociados, de este mismo modo, se define G'=(Gy, G/, G./, G').

Las ecuaciones que definen la transformacién para pasar de P a G son las (5.1),
(5.2), (5.3) y (5.4) donde las dos primeras indican traslaciones invariantes a la
escala del centro de P, mientras que las dos Ultimas expresan traslaciones
logaritmicas en base al ancho y al alto de P.

G,=P,+d|[P+P (5.1)

X
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G,=P,+d,/|Pl+P

y (5.2)
(/}; =P, « exp(dW(P)) (5.3)
(/}\h = P, * exp(dh(P)) (5.4)

Si se despejan las ecuaciones anteriores, para expresarlas en funcién de los
coeficientes d\(P), d,(P), d.(P), y dn(P), entonces se obtienen las ecuaciones (5.5),

(5.6), (5.7), y (5.8), que proporcionarn los offsets para ajustar un anchor box al
bounding box ground truth que tiene asignado.

GX_PX
(o= x (5.5)
PW
G —-P
t, = 1G,-P,) (5.6)
Ph
GW
t, = log P_ (5.7)
Gh
h

Continuando el trabajo de Girshick, et al. [32], cada funcién d{P), con * como una
referencia a cada subindice x, y, h, w, se describe como una funcién lineal de las
caracteristicas de la region P obtenidas de la capa poo/5 de AlexNet [27],
denotadas @s(P), con un vector de pesos w-x que el modelo aprendera mediante el
método de minimos cuadrados. La ecuacién (5.9) refleja este calculo, que devuelve
los offsets estimados de cada componente x, y, h, w, con los que el detector

predice bounding box para localizar un objeto en la imagen.
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d.|P'| = @ + &P (5.9)

Por otra parte, el vector de pesos wxse optimiza como se indica en la expresién de
la ecuacién (5.10), que muestra cdmo se plantea el problema de regresién, en ella,
t' son los coeficientes objetivo (offsets), que son invariantes a las transformaciones
afines, A es el coeficiente de regularizacién, que se fija a un valor de 1000, y d{P)
se define como en la ecuacion (5.9). Gracias a este sistema, la prediccién de los
bounding boxes mejorara a lo largo del entrenamiento segun se reduzca el error.

N
. . . 2 ~ 2
W. = argw*mmZ(tl—d* Pl)) +A = [|w.| (5.10)
i
Finalmente, es posible que cuando existan muchos anchor boxes, el modelo prediga
bounding boxes muy similares para el mismo objeto (target). Cuando esto ocurre, el
objetivo es eliminar dichas predicciones similares, para lo cual se puede emplear el
algoritmo de supresion no maxima (NMS; Non-Maximun Supression), como sigue:

1. Obtener una lista L formada por las predicciones realizadas por un detector
para una imagen, donde cada una de ellas estd representada por un par de
elementos (B, p), que indican el bounding box y la puntuacidon de confianza
(confidence score) predichos.

Crear una lista vacia de resultados R (results).
Establecer un cierto umbral T (threshold) de loU (Intersection over Union).

Averiar el par de L cuyo p es mayor, y pasarlo a R.

vk W N

Para el Ultimo par anadido a R, calcular su indice loU con los pares que aln
residen en la lista L, de modo que, si el loU resultante es superior o igual al
umbral T, entonces el par de L se elimina.

6. Volver al paso 4 si L no esta vacia.
5.2.2 Solapamiento de regiones

Para determinar la similitud existente entre rectangulos independientemente de su
unidad de medida, se define el indice loU (/ntersection over Union), o de Jaccard
[37], como se ve en la ecuacién 5.11, donde Ay B son dos rectangulos.
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_AnB

ToU =
° T AuB

(5.11)

Este indice propone una medida intuitiva de la similitud ente rectangulos a partir de
la idea basica de que, si ambos son coincidentes, entonces el solapamiento debe
ser de la unidad, pero si no coinciden en absoluto, entonces el solapamiento debe
de ser nulo. Esta medida de similitud es ideal en el campo de reconocimiento de
objetos, ya que permite calcular cdmo de bien esta prediciendo el detector aquellos
bounding boxes con los que espera remarcar los objetos de interés presentes en
una imagen. Un ejemplo de esta aplicacion puede verse en la siguiente figura 5.5,
donde el loU cuantifica la similitud entre un bounding box predicho, y un bounding
box ground truth.

Area solapamiento

loU =
Area union

Figura 5.5: Interseccidon sobre la Union. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

5.2.3 Métricas de desempeio de detectores

En términos de evaluacién, se define la puntuacién de confianza (confidence score)
como la probabilidad p,, de que un anchor box contenga un objeto. Esta puntuacién
es calculada por el detector para cada anchor box al que se le asigna un objeto en
una imagen.

En lo que respecta a las detecciones realizadas por un detector, estas se clasifican
de la siguiente manera:
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Verdadero Positivo (VP) o True Positive (TP):

o  poes mayor que un determinado umbral.

o La clase predicha coincide con la especificada por el ground truth.
o El loU del bounding box predicho es mayor que un umbral dado.
Falso Positivo (FP) o False Positive (FP):

o po €s mayor que un determinado umbral, pero alguna de las siguientes
condiciones no se cumple:

= La clase predicha coincide con la especificada por el ground truth.
= El loU del bounding box predicho es mayor que un umbral dado.
Verdadero Negativo (VN) o True Negative (TN):

o Se da cuando se espera, y cumple, que el valor po de una deteccién sea
menor que un umbral, de forma que no se detecta nada.

Falso Negativo (FN) y False Negative (FN):

o Se da cuando se espera, pero no se cumple, que el valor po de una
detecciéon sea mayor que un umbral para reconocer un objeto.

Teniendo en cuenta las definiciones de los distintos tipos de predicciones que puede
realizar un detector, se introducen algunas de las principales métricas empleadas
para determinar el desempefio de un detector. Todas ellas devuelven resultados en
el intervalo [0, 1], y cuanto mas préximos a 1, mejor desempeno del detector.

Accuracy: ;Del total de predicciones, cuantas han sido correctas?

o A=(TP+ TN)/(TP+ TN + FP + FN)

Precission: jCuantas predicciones positivas se han clasificado correctamente?
o P=(TP)/ (TP + FP)

Recall. ;Esta el detector realizando todas las predicciones que deberia?

o R=(TP)/(TP+ FN)

Specifity: iFunciona bien el detector cuando no deberia predecir nada?

°© R=(TN)/(TN + FP)
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Otra métrica es la denominada, precisién promedio (AP; Average Precision), que se
calcula como el area bajo la curva PR, de precission frente a recall, que se usa para
evaluar la precision de los detectores en términos generales. Para obtener la curva,
R se sitla sobre el eje de abscisas y P se sitUa sobre el eje de ordenadas, de forma

que para un valor r, entre 0 y 1, en R, se obtiene el correspondiente valor p(r) en P.

Para calcular el valor del area bajo la curva PRy obtener AP, se aplica la ecuacion
(5.12), la cual indica gue como el coste computacional de su calculo es elevado, lo
gue se recurre a hacer en su lugar es un calculo discreto interpolado. Dicha
interpolacién se materializa en la ecuaciéon (5.13), que indica que para cada r de
entrada a la funcién, se obtiene como valor de salida el maximo en el intervalo r, r’,
donde r ya viene dado, y r’ es un valor de la abscisa que obtiene un p(r) maximo
en relacion a todos los valores rde la abscisa posteriores a él.

Fien =T * Pine\Fis1 (5.12)

1 n—-1
AP = [ precission|r|dr - AP = Y.
0 i=1

pint(r) - maxr'er(r') (5.13)

El calculo de AP solo involucra una clase del problema de deteccién, pero como en
estos normalmente hay un total de K clases, se opta por el célculo de la precisidon
promedio (mAP; mean Average Precission), definida en la ecuacion (5.14).

1

K
mAP = — x ), AP, (5.14)
i=1

También existe otra métrica muy utilizada, el recall promedio (AR; Average Recall),
que es el recall R promediado sobre todos los loU € [0.5, 1.0], el cual se define
segun la ecuacion (5.15), es decir, dos veces el area bajo la curva recall-loU, donde
o se refiere a loU, y recall(o) es el correspondiente recall.

1
AR =2 « [ recall|o|do (5.15)
0.5
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Como pasaba anteriormente con el calculo de AP, el célculo de AR solo involucra a
una Unica clase del problema de deteccidn, pero como en estos casos suele haber
un total de K clases, se opta por calcular la media del recall promedio (mAR; mean
Average Recall), esta se calcula tal y como se indica en la ecuacion (5.16), donde K
es nuevamente el total de clases existentes en el problema de deteccidn.

K
* Z AR. (5.16)

5.3 Modelos para la deteccidon de objetos

En este apartado se realiza una introduccién a los detectores de objetos que han
sido de interés en el ambito técnico de este trabajo, que en este caso, han sido
algunos de los detectores mas populares de uno y dos estados que se basan en el

uso de anchor boxes como mecanismo para la deteccion, concretamente son:
e Detectores de dos estados: R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN y MASK R-CNN.

e Detectores de un estado: SSD y YOLO.

5.3.1 Region Based CNN (R-CNN)

Este modelo se basa en el trabajo de Girshick et al. [32], y su funcionamiento
interno es como sigue:

e Se realiza una seleccién de regiones para proponer aquellas que tengan una
cierta probabilidad de contener un objeto. Algunos de los métodos que mas
se emplean para llevar a cabo esta tarea son:

o Agrupaciones de regiones por color, textura, geometria o concentracion
de bordes [33].

o Distincién de zonas por diferenciaciéon con el contorno circundante, donde
destacan las conocidas como objectness [34].

o Agrupaciones de bordes (edge-boxes) [35].

o Agrupacion de pequefias subregiones (regionlets) [36].
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e Una vez seleccionadas las regiones, cada una es recortada y redimensionada
al tamano de la entrada de la CNN troncal del detector, que se le pasan como
entrada. Suponiendo que la red sea AlexNet [27], figura 4.1, el proceso es
como sigue:

o Emplea los rectangulos de las regiones propuestas para poder estimar los
parametros (offsets) de los bounding box por regresion lineal, utilizando
para ello las coordenadas que comprenden las caracteristicas de la capa
pool5. La parte de la red que realiza esta tarea se conoce como Regresor.

o Obtiene como salida de su capa fc6, un vector de caracteristicas (4096 x
1) para cada regidén de interés (Rol; Region of Interest), que le es pasado a
una serie de capas fully connected que forman el Clasificador, el cual trata
de averiguar la categoria de un objeto. Una alternativa a estas capas para
realizar la clasificacién seria una Maquina de Vectores de Soporte (SVM;
Support Vector Machine) [38, 39].

La figura 5.6 representa conceptualmente este funcionamiento del detector R-CNN.

“Redimensionado  Vector de caracteristicas en la capa
de regiones fco + relud +

I drop6 (50%)
CNN

Vector de caracteristicas
en la capa
pool5
Propuesta de
> pu A 4 Regresor
regiones ROIls

propuestas (n)
Refinado de los

rectangulos de las
regiones

Figura 5.6: Arquitectura de un detector R-CNN. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Segun Pang et al. [40], en relacién a los detectores de tipo R-CNN, el éxito de su
entrenamiento depende de tres aspectos:

e Que las muestras de las regiones seleccionadas sean representativas.
e Que las caracteristicas visuales extraidas se utilicen por completo.

e Que la funcién objetivo sea 6ptima.
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Segun los autores existe un desequilibrio en el entrenamiento debido a estos tres

aspectos, por lo que proponen la incorporacién de tres elementos novedosos:

e Muestreo equilibrado. Extraccién de muestras de acuerdo a su indice loU con

el ground truth asignado.

e Pirdmide de caracteristicas balanceadas. Esta fortalece las caracteristicas de
multiples niveles mediante el uso de caracteristicas semanticas balanceadas.

e Funcién de pérdida L; balanceada. Promueve gradientes cruciales con los

gue reequilibra la clasificacién, y la localizacién tanto general como precisa.

Una diferencia significativa de este detector con respecto a los que se introduciran
a continuacién es que este modelo realiza un procesamiento por cada una de las
regiones de interés (Rol) propuestas, mientras los siguientes solo procesan la
imagen completa una Unica vez.

5.3.2 Fast R-CNN

El anterior modelo de detector R-CNN funciona adecuadamente, sin embargo, su
ajuste requiere de diversos recursos computacionales para entrenar sus partes:

e La CNN, para aprender a extraer las caracteristicas de los objetos.
e El Regresor, para estimar los rectadngulos que delimitan los objetos.
e El Clasificador, para predecir la clase a la que pertenece cada objeto.

Otro problema de este detector es la lentitud que conlleva la estrategia que aplica,
ya que por cada regién propuesta se realiza un procesamiento en su CNN troncal.
Por esta razén, y las anteriores, el detector es un modelo costoso en términos de
tiempo de coémputo y de espacio de memoria. Todos estos aspectos son destacados
en el que fue el siguiente trabajo de Girshick [41], quien para resolver estas
problematicas, planted un nuevo enfoque.

En el nuevo modelo concebido solo se ejecuta la CNN troncal una vez por imagen,
para posteriormente compartir el resultado del proceso de convolucién de la red, en
lugar de realizarlo para todas y cada una de las regiones propuestas. Esta es la idea
esencial de un detector de tipo Fast R-CNN.
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El detector Fast R-CNN toma como entrada una imagen, y un conjunto de Rols para
la propuesta de objetos, que son sugeridas con los métodos vistos en R-CNN, o
similares. Suponiendo que la CNN del detector sea AlexNet [27], esta procesa
posteriormente la imagen con sus respectivas capas de convolucién, y obtiene el
mapa de caracteristicas (feature map) de entrada a la capa de pool/5. Dicho tensor
de salida esta definido como un volumen de dimensiones (W x H x K), que esta
definido por su ancho, alto, y la cantidad de sub-mapas que lo conforman. En este
punto, para cada una de las Rol del tensor anterior, se extraen sus caracteristicas. A
la parte del detector que realiza esta tarea se la conoce por ello como extractor de
caracteristicas, que conoce cual es la relacién entre los pixeles del tensor (imagen)
de entrada, y los del tensor salida.

Por ejemplo, si partimos de una imagen de entrada de AlexNet (227 x 227 x 3), y el
tamafo del feature map obtenido en pool5 es de (13 x 13 x 256), se dividen las
dimensiones de ancho, y de alto, obteniéndose aproximadamente 17 en ambos
casos, por lo que para pasar de una Rol en la capa de entrada, definida por la tupla
(Xron, Yro, Wroi, Hroi), @ SU equivalente proyectada en la salida de la dltima capa de
convolucién, denotada por la tupla (Xeros, Yerop, Wero, Heroy), 10 que hay que hacer
es dividir cada una de las componentes de la tupla de entrada entre 17.

Una vez extraidas las caracteristicas de una Rol proyectada en la capa de red pool/5,
estas son pasadas a una capa de tipo SPP (Spatial Pyramid Pooling) [42],
identificada como Rol Pool. Esta capa lo que hace es aplicar a cada Rol N ventanas
de max pool un total de K veces, es decir, tantas veces como sub-mapas de
caracteristicas componen la profundidad del tensor obtenido a la salida de pool/5.

Esta operacién es muy interesante, pues permite obtener un vector de datos con un
tamafo fijo, que no depende de las dimensiones (W x H) del tensor de pool5, si no
solo de K, lo que significa que la red se vuelve independiente del tamafo de la
imagen de entrada.

La imagen de la figura 5.7 muestra cémo opera la capa Spatial Pyramid Pooling
segun lo especificado en el trabajo de He et al. [42], la cual describe cémo al tensor
de entrada (W x H x K) de esta capa se le aplican un total de tres ventanas de max
pooling de dimensiones 1x1, 2x2, y 4x4.
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En el caso de AlexNet [27], el tensor de entrada tendria las dimensiones (13 x 13 x
256), por lo que el vector de salida que recibirian las capas de clasificacién, que
vendrian a continuacién, tendria el tamafio de la suma de los vectores: (1 x 256), (4
x 256), y (16 x 256). Lo que resultaria en un vector de caracteristicas de 1 x (1 x
256 + 4 x 256 + 16 x 256) = 1 x (256 x (1L + 4 + 16)) = 1 x (256 x 21) = (1 x 5376).

VT T T T T T T :
'
1 I I = !
| -iexkd BBV O[3
: 2 | o
! I PR B
I i I o
K 7 | 21 =]
o b o
, i s |§
a [
- i Nk
1 = = 4xK-d ' g | .
H i [ i 1 |5
c ™
I i a | |3
= | a
w 1 I o §
K mapas de caracteristicas | I ! -
de dimension WxH 1 B I 1xK-d :
1 L
: SPP: Capa de pooling piramidal espacial 1

Figura 5.7: Capa Spatial Pyramid Pooling. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

La figura 5.8 muestra cémo se aplica una ventana de max pooling de 4x4 sobre una
Rol (Region of Interest) proyectada en la capa poo/5 de la CNN AlexNet.
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Figura 5.8: Funcionamiento de Spatial Pyramid Pooling. Adaptada de: Aprendizaje Profundo [3].
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La figura 5.9 contiene un resumen conceptual de todo el procesamiento interno que
tiene lugar en un detector Fast R-CNN hasta la capa SPP (Spatial Pyramid Pooling).

Dimension mapa
caracteristicas

para cada Ro/ T
Rol pooling
< L ==
Pa— zZ
\ Mapa de
l Localizaciones de las Rols ‘ caracteristicas
CNN
Entrada

Figura 5.9: Resumen de Fast R-CNN hasta SPP. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Finalmente, las capas de clasificacién que se mencionaron anteriormente son una
secuencia de capas de tipo fully connected que terminan bifurcdndose en dos
ramas. Por un lado, una constituye la capa de clasificacién (Clasificador), la cual
termina en una capa softmax, y por otro lado, la capa de regresiéon (Regresor), que
estima los parametros de los bounding boxes que enmarcan los objetos.

La a figura 5.10 muestra conceptualmente el funcionamiento de Fast R-CNN.

o A
Mapa de caracteristicas
en la capa W
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Refinado de los
rectangulos de las
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Propuesta de |
regiones Rols I
propuestas (n)
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Extractor de caracteristicas Clasificador de objetos

Figura 5.10: Arquitectura de un detector Fast R-CNN. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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Segun el trabajo de Girshick [41], en sus experimentos los pesos del detector se
obtuvieron mediante un entrenamiento en el que se aplicaba el método de
minimizacién del error, y dentro de este, mediante los algoritmos SGD (Stochastic
Gradient Descent) y BPE (Backpropagation Error) [21]. El conjunto de datos para el
entrenamiento proviene del dataset PASCAL VOC [43, 44], para el que se emplearon
un total de 60.000 mini-batches, que son muestreados jerarquicamente, primero
muestreando N imagenes, y luego (R / N) Rols (R) por cada imagen. Cuando el
valor de N es pequefio, el proceso de computacion de los mini-batches disminuye.
Por ejemplo, si se tiene N = 128, y R = 128, entonces el procesamiento es mas
costoso, ya que hay que cargar en memoria y procesar una Rol por imagen. Pero
con N =2,y R = 128, la mejora (speedup) es significativa, ya que en una sola
imagen se cargan en memoria 64 Rols que ahora pueden procesarse.

5.3.2.1 Funcidn de pérdida multi-task

Como se explicd anteriormente, un detector de tipo Fast R-CNN tiene dos capas de
salida hermanas. La primera proporciona una distribucién de probabilidad por cada
Rol sobre K+1 clases de objetos, donde la clase adicional es la clase de fondo
(background). La probabilidad de pertenencia a cada clase se calcula en la dltima
capa del Clasificador, que es una capa de tipo softmax de K+1 salidas, que recibe
sus K+1 entradas de una capa de tipo fully connected. La segunda capa hermana
es la que genera los desplazamientos (offsets) de los anchor boxes por medio de
regresion. Los desplazamientos se calculan para cada clase en la capa del Regresor,
y estos se representan de la forma = (t,, t,, t,, t%,), para K clases.

La funcion de pérdida multi-task L, se define para entrenar de forma conjunta tanto
el Clasificador como el Regresor del detector, esta recibe el nombre de pérdida L;
balanceada (balanced L; loss), y se define como se indica en el trabajo de Pang et
al. [40], segln la ecuacién (5.17). En ella, la expresiéon [u=1] es la funcién del
corchete de Iverson, empleada para omitir las Rols de fondo, pues esta toma el
valor 1 si la clase no es el background, y 0 en caso contrario, por otra parte, A
controla el equilibrio entre las dos funciones de pérdida, su valor habitual es 1.

L p,u,t“,v) = L,|p,ul+A = [ux1] « L, t“,v) (5.17)
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La funcion de pérdida relativa a la clasificacidon de objetos que realiza el detector es
de caracter logaritmico, y se define segun la ecuacion (5.18). En ella, la variable u
es el identificador de la clase verdadera, y p, es la probabilidad de pertenencia a
dicha clase. En este punto, dada la clase u, la probabilidad de pertenencia predicha
para ella p, deberia ser la unidad, por ello, a medida que p, se acerque a uno, el
valor que se obtendra en la ecuacidon (5.18) disminuira, y viceversa, cuanto mas se
aleje p, de la unidad, mayor sera el valor devuelto por la ecuacién. La figura 5.11

muestra graficamente la forma en que varian los valores de la ecuacién (5.18).

Lcls(p’u) = _logpu (5.18)
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Figura 5.11: Funcidon de pérdida logaritmica. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

La funcién de pérdida relacionada con la generacién de los bounding boxes con los
gue enmarcar los objetos se define segun la ecuaciéon (5.19), donde los offfsets
predichos y los objetivos de regresién han sido definidos como = (#,, t,, t',, ')
y v= (Vx Vy, Vu, Vi), estando los valores de este Ultimo vector v normalizados. En
cuanto a S;;, esta es una funcién conocida como L; suavizada, o smooth L;, la cual
se ve menos afectada por valores atipicos (outliers), y a problemas afines a estos.

L

reg

‘v= Y u L _ 105 = x’si|x|<1
) ie{x,y,w,h} Ll( ) H |X|_05 Sl|X|21 >:19)
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5.3.2.2 Muestreo del mini-batch

Cada mini-batch se construye con N = 2 imdagenes de dimensién R = 128, por lo
que se muestrean 64 Rols por cada imagen. Siguiendo la propuesta de Girshick
[41], se realiza una seleccién del 25% de las Rols propuestas para la deteccién de
objetos cuyo indice de solapamiento loU con un ground truth bounding box sea
superior o igual a 0.5. Estas Rols son etiquetados como una clase de objeto, y no
como fondo, por lo que la funcién corchete de Iverson [u=1] se evalla a 1 para
ellas. Las Rols restantes se muestrean a partir de aquellas regiones cuyo indice de
solapamiento loU con un ground truth bounding box se encuentra en el intervalo
[0.1, 0.5), como se propone en He et al. [42]. Estos constituyen los ejemplos de
fondo, por lo que la funcién corchete de Iverson [u=1] devuelve 0 para ellos.
Durante este entrenamiento, se recurre a la técnica del aumento de datos, o data
augmentation, para poder conseguir un mayor nimero de ejemplos, las imdgenes
fueron rotadas horizontalmente con una probabilidad de 0.5, no se realizaron otras

transformaciones adicionales.

5.3.2.3 Retropropagacion a través de la capa Rol pool

La retropropagacioén del error encamina las derivadas a través de la capa Rol pool, o
SPP (Spatial Pyramid Pooling). Para el calculo de su derivada se ha de considerar:

e r.una Rol concreta.

e j. un indice que concreta una sub-ventana en una operacion de max pooling.
e Xx; € R: lai-ésima entrada (activacion) de cierta r.

e R(r, j): los indices de las entradas x; de j al hacer max pooling sobre r.

e h(r, j): indice de R(r, j) asociado a la entrada x; cuyo valor es el maximo de j.
e vy, lasalida de jal realizar max pooling en r;, ¥.j = VY, j)-

Habiendo considerados los factores anteriores, la derivada de la capa SPP se calcula

como se indica en la ecuacién (5.20).

ZZ ;i =h(r,j) (5.20)

0y,
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5.3.2.4 Hiperparametros SGDM

Las capas fully connected utilizadas para la clasificacion mediante softmax, y la
regresion de los bounding boxes, se inicializan mediante distribuciones gaussianas
de media 0 y desviaciones estandar 10-2 y 10-3. Los parametros de sesgo (bias) se
inicializan a 0. Todas las capas utilizan una razén de aprendizaje global de 10-3. Los
entrenamientos con los datasets de imagenes VOC07 y VOC012 de PASCAL VOC
(Visual Object Classes) [43, 44], se ejecutaron para 30.000 mini-batches.
Posteriormente, se disminuyd la razén de aprendizaje global a 10-* y se volvié a
entrenar, esta vez para un total de 10.000 mini-batches. El factor de fuerza
(momentum) aplicado en SGDM [21], fué de 0,9.

5.3.3 Faster R-CNN

Este detector funciona de forma parecida a Fast R-CNN, con la diferencia de que, en
lugar de realizar la propuesta de regiones mediante un selector externo, ahora se
introduce una Red para Propuesta de Regiones (RPN; Region Proposal Network) que
comparte las caracteristicas convolucionales generadas a partir de la imagen, lo
que mejora el rendimiento. Esta red es de tipo convolucional, se entrena para
generar propuestas con la méaxima calidad posible, prediciendo tanto la posibilidad
de existencia de los objetos, como los rectangulos que los envuelven.

La imagen de la figura 5.12 muestra la arquitectura del modelo de detector Faster
R-CNN [14], muy similar a la del modelo de detector Fast R-CNN.

[m = = = = e e e e = === -
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rectangulos de las
& regiones
Red para propuesta I

de Regiones (RPN) Rols
propuestas (n)

1
|
I
I
I
1
: Refinado de los
1
I
I
1

Extractor de caracteristicas Clasificador de objetos

Figura 5.12: Arquitectura del detector Faster R-CNN. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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5.3.3.1 Funcionamiento de la red RPN

Sobre el mapa de caracteristicas de entrada (M x N x P) obtenido en la Ultima capa
convolucional compartida, se desliza una pequefa ventana de tamano (n x n) para
realizar por cada posicién de la ventana sobre el mapa, una propuesta de k anchor
boxes. Segun el trabajo de Ren et al. [14], n =3y k=9, por lo que el nUmero total

de anchor boxes que se propondran sera de (M x N x k).

Cada ventana deslizante se transforma por cada localizacién en un vector de menor
dimensién D-d, por ejemplo 512-d para VGG, seguido de una operacién RelLU. Para
obtener los vectores se realizan P convoluciones con P kernels de tamano (n x n),

por ventana.

Cada vector obtenido es operado en dos capas convolucionales hermanas. La capa
de regresién (REG) aplica cada vector (4 x k) kernels de (1 x 1 x P), para obtener un
tensor de (M x N x 4k) que contiene las coordenadas de los k anchor boxes,
denotados (x, y, w, h), que enmarcan las regiones de interés. Y la capa de
clasificacién (CLS), que aplica al vector (2 x k) kernels con tamafio (1 x 1 x P), para
obtener un tensor de tamano (M x N x 2k) que contiene 2k valores de probabilidad
que determinen la presencia (foreground) o ausencia (background) de un objeto en

cada regién de interés propuesta (anchor box).

La figura 5.13 muestra un resumen de la arquitectura y el funcionamiento de la red
RPN, donde CNN-c es lo que se denomina red de cabecera, que es la red de la que
se obtiene el mapa de caracteristicas de entrada.

1 . .
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7
iy =1 El > 0.7 objeto
— ToU =
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A)

< 0.3 no objeto
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Mapa de caracteristicas
(MxNxP)

Figura 5.13: Region Proposal Network. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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5.3.3.2 Generacion de regiones de la red RPN

En cada localizaciéon de la ventana deslizante se realizan multiples propuestas Rols,
gue son denominadas anchor boxes, siendo el maximo k por cada ventana. Cada
uno de estos k anchor box es generado centrado respecto de la ventana, y posee
una escala y una relacién de aspecto, por ello, dado un mapa de caracteristicas
convolucional con un tamafo de (M x N), se obtendrdn un total de (M x N x k)
regiones de interés (anchor boxes).

Segun lo indicado en el trabajo de Ren et al. [14], se utilizan 3 anchor boxes a los
gue se les dan 3 tamanos y relaciones de aspecto diferentes, lo que hace un total
de k=9 anchor boxes a emplear por cada ventana.

Después de generarse los (M x N x k) anchor boxes correspondientes, a cada uno
de ellos se le asigna una etiqueta de caracter binario que indica si este contiene o
no un objeto. Para la asignacién de etiquetas se tienen en cuenta estos los criterios
gue se detallan a continuacién:

e Se concede una etiqueta positiva a los anchor boxes con mayor indice loU, al
solaparse estos con un ground truth bounding box. También le es concedida
a los anchor boxes cuyo indice loU al solaparse con los ground truth bounding
boxes es superior a 0,7.

e Se asigna una etiqueta negativa a los anchor boxes cuyo loU, al solaparse
con los ground truth bounding boxes, es inferior a 0,3.

e Los anchor boxes ni positivos ni negativos, no contribuyen de ninguna forma
de cara al entrenamiento de la RPN.

5.3.3.3 Funcion de pérdida de la red RPN

Teniendo en cuenta lo comentado en el apartado 5.3.3.1, la minimizacién del error
cometido se lleva a cabo a través de la funcién de la ecuacién (5.21), que posee
unas caracteristicas similares a la funcién de error del detector Fast R-CNN, la cual
puede verse en la ecuacion (5.17). Esta funcién de error, al igual que la del modelo
Fast R-CNN, se divide a su vez en las correspondientes funciones relativas al error
cometido en la clasificacién (Las), ¥ el cometido al generar los bounding box

mediante regresion (Lreg).
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L(p,.,tl.) - Niz chs(Pi,P;‘)*LNLZi:p? * Lreg(ti,t?) (5.21)

cs 1 reg

De esta ecuacién (5.21), pi es la probabilidad predicha de que el i~ésimo anchor box
sea un objeto. La etiqueta p’ies 1 si el anchor box es positivo, y 0 de otro modo.

Por otra parte, t;representa las 4 coordenadas del bounding box predicho, mientras
qgue t;son las coordenadas de un ground truth bounding box.

L.s es la funcién de pérdida logaritmica binaria sobre dos clases, objeto frente a no
objeto, definida segun la ecuacién (5.22), con ella lo que se hace es penalizar las
desviaciones de las predicciones respecto de los ground truth.

Ly = —p; » log(pi)_(l_pi * log(l_pi) (5.22)
En cuanto a la pérdida de la regresion L. esta se calcula segun ecuacion (5.19),
gue es la funcién L; suavizada (smooth L;).

Segun lo indicado en el trabajo de Ren et al. [14], el valor establecido para Ngs fue
256, la dimension de un mini-batch, mientras que a N, S€ le asignd 2.400, que es
el numero de localizaciones de los anchor boxes. En lo referente al valor A, este fue
fijado a 10 de forma que los términos REG y CLS se compensasen, aunque los
resultados demostraron ser poco sensibles a los valores de este parametro.

5.3.3.4 Entrenamiento de la red RPN

Siguiendo con el trabajo de Ren et al. (2017), el modelo puede entrenarse mediante
BPE (Backpropagation Error) y SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum)
[21], este Ultimo con un factor de momento de 0,9. Para esto se sigue la estrategia
conocida como image concentric [41].

Los pesos de las capas nuevas se inicializan utilizando una distribucién gaussiana
de media 0, y desviacién estandar 0,01. Los pesos de las capas compartidas se
inicializan a partir del modelo ImageNet de Russakovsky et al. [44]. Se utilizd una
razén de aprendizaje de 1073 para (6 x 10%) mini-batches, y 10* para los siguientes
(2 x 10*) mini-batches. El set de imagenes utilizado fué PASCAL VOC (Visual Object
Classes) [43, 44].
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5.3.4 Mask R-CNN

Este detector propuesto por He et al. [46], es una variacidon del Faster R-CNN, que
incorpora una rama en paralelo con fines de segmentaciéon de objetos. Esta
extensidon anade a las capacidades del detector de clasificar y localizar objetos, la
segmentacién semantica, es decir, la capacidad de clasificar cada pixel de una Rol
en un conjunto de categorias, por lo que ya no seria completamente necesario
localizar objetos mediante bounding boxes.

La operacién de segmentacién se realiza en una rama paralela a la de deteccién y
localizacidon de objetos. Esta rama recibe el nombre de mascara (mask), y la forma
una pequefia Red Totalmente Conectada (FCN; Fully Connected Network) que se

aplica a cada Rol para producir una mascara de segmentacion, pixel a pixel.

La salida de la rama mask es distinta de las salidas de la clasificacién y regresion,
requiere un ajuste espacial mas fino de los objetos a nivel de pixel, razén por la que
se incluye un mdédulo de alineamiento pixel a pixel, en lugar de la capa Rol pooling
de los modelos Fast R-CNN y Faster R-CNN.

El entrenamiento de este modelo solo afade un pequeno sobrecoste en relacién al

entrenamiento del detector Faster R-CNN.

La imagen de la figura 5.14 muestra la arquitectura del modelo Mask R-CNN, donde
la primera etapa del modelo es igual a la del detector Faster R-CNN, mientras que la
segunda afade de forma paralela a la prediccién de clases y offsets de los bounding

boxes la rama mask, que genera una mascara binaria para cada Rol.
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Figura 5.14: Arquitectura de Mask R-CNN. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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5.3.4.1 Funcion de pérdida

La funcién de pérdida de este detector es: L = Lys + Lreg + Lmask. DoOnde las dos
primeras funciones L¢s Yy Lrg ya fueron descritas a través de las ecuaciones (5.18) y
(5.19), del apartado 5.3.2.1, relativo a la funcién de pérdida de Fast R-CNN.

La rama correspondiente a la mascara (mask) tiene una salida de dimensién K* m?
para cada Rol, ya que codifica K mascaras binarias de dimensién (m x m), una para
cada una de las K clases. Para ello se aplica una funcién sigmoide a cada pixel, y se
define la funcion Lmask COMo la entropia cruzada binaria, ecuacién 5.23, donde N es
el nimero de pixeles de la Rol, p; la probabilidad predicha de que el pixel sea del
objeto, y p’ila probabilidad verdadera de que el pixel sea del objeto.

1 N

Lyt = 3 * 2(-19? « log|p;|=[1-p;

« log[1- p,.)) (5.23)

5.3.4.2 Representacion de la mascara

Una mascara codifica la estructura espacial de un objeto de entrada. Esta se extrae
realizando su procesamiento, pixel a pixel, a través de las necesarias operaciones,
haciendo corresponder esta, con las correspondientes localizaciones de un objeto
propuesto. La mascara es calculada por la red FCN [47].

La figura 5.15 muestra un ejemplo del uso de mascaras binarias. En la imagen de la
izquierda se tiene una imagen de entrada de la que se extraen las mascaras de los
objetos que estan presentes en ella. Posteriormente, estas se representan a color
en la imagen de la derecha para los vehiculos. La clasificacién y los bounding boxes
son obtenidos de las respectivas unidades de clasificacidon y regresion.

CosChe

Figura 5.15: Ejemplo de mascaras binarias. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
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5.3.4.3 Alineamiento de la Rol

La operacion Rol pooling, como se explicé en el apartado 5.3.2 (Fast R-CNN), divide
una Rol (Region of Interest) que es proyectada en un mapa de caracteristicas, en
cuadriculas espaciales (bins), con el objetivo de realizar una agrupacién de valores,
max pooling en este caso. Para hallar la correspondencia entre la Rol de la imagen
de entrada, con la proyectada en el mapa de caracteristicas generado en la Ultima
capa de convolucién de la red, se cuantifican (redondean) los valores reales para
gue la Rol se ajuste por completo a los limites de las cuadriculas espaciales (bins). A
su vez, la divisién de las ventanas de pooling en sub-ventanas de (n x n), también
requiere cuantizar (redondear) los valores para que los limites de las sub-ventanas
se ajusten a los limites de las cuadriculas espaciales.

Estas cuantizaciones (redondeos) de los valores que aplica la capa Rol pooling para
operar, introduce desalineaciones espaciales entre la Rol y el correspondiente mapa
de caracteristicas. Estas desalineaciones se traducen en pequefios desplazamientos
respecto a la ubicacién del objeto, los cuales no son significativos en lo que
respecta a su clasificacién, o a la localizacion de este mediante el uso de bounding
boxes. Sin embargo, estos desplazamientos si son criticos cuando lo que se desea
es generar una mascara de bits que extraiga con una precisién a nivel de pixel, la

estructura espacial de un objeto.

Para solventar este problema se recurre al alineamiento de la Rol, lo que implica no
cuantificar los valores, de esta manera, la ventana de pooling se coloca
exactamente en el lugar correspondiente en el espacio de reales que constituye el
mapa de caracteristicas, donde se encontraria la Rol proyectada. Para averiguar los
valores correspondientes de las caracteristicas de las sub-ventanas de pooling bajo
esta estrategia, lo que se hace es recurrir a la interpolacién bilineal.

Este método permite calcular el valor de una caracteristica en cierta posicién (x, y)
de un mapa de caracteristicas en funcién de los valores de los pixeles que tiene a
su alrededor, como en la figura 5.16. La interpolacién proporcionara un valor medio
ponderado con los cuatro valores que lo rodean. Esta se define formalmente como
en la ecuacién (5.24), donde p(x, y) es resultado de la interpolacién, p(i, j) es el
valor del mapa de caracteristicas en la posicién espacial (i, j), y h(x, y) es lo que se
llama nucleo de interpolacién.
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Figura 5.16: Esquema grafico de la interpolacion. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].
n m
P(X,}’):'Z ,Z p(l,])*h(x—z,y—]) (5.24)
i=—ni=-m

La ecuacion (5.24) puede expresarse mas sencillamente, como en la ecuacién
(5.25), donde los coeficientes a; de los valores que rodean al punto (x, y) se definen
mediante las ecuaciones (5.26) y (5.27), donde O=dx=<1, O=dy=<1, Ax=1,y Ay=1.

plx,y|=a,pli,jl+a,pli+1, jl+aspli, j+1|+a,pli+1,j+1]  (5.25)

_dx) | dx
(1 Ax ot Ax dy (5.26)
L
a, = 1—ﬂ * l—d—y ;a4=ﬂ* 1_d_y (5.27)
AX Ay Ax Ay

Para obtener los coeficientes definidos en (5.25) y (5.26), el nlacleo de interpolaciéon
se definié como en la ecuacién (5.28).

1-|x| si 0<|x|]<1

hix,yl = hix| « hly|; hly) = hlx| = 0  deotromodo

(5.28)
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A continuacién, se describe un ejemplo practico de Rol align partiendo de la imagen
de la figura 5.17. Supongamos que se extrae un mapa de caracteristicas de tamafo
(5 x 5) obtenido de la ultima capa de convolucion de la red troncal de un detector, y
gue tenemos una Rol proyectada sobre dicho mapa de caracteristicas, destacada
en negro, la cual es de (2 x 2) bins. En este punto, el proceso de alineacién permite
obtener el valor de cada bin de la Rol mediante interpolacién lineal, a partir de los
puntos mas cercanos a cada uno.
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Figura 5.17: Ejemplo practico de Rol aling. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Para el calculo de la esquina superior izquierda se emplean los siguientes valores:
(x, y)=(1.7,1.2),(1,1)=8,(2,1)=3,(1,2)=4,(2,2)=5,dx=0.7,y dy = 0.8.
Que al sustituirse en la ecuaciéon 4.25, se obtiene: p(x, y) = 8 * (1-0,7) * 0,8 + 3 *
0,7*0.8 +4 *(1-0,7) *(1-0,8) + 5 * 0,7 * (1-0,8) = 4,54. Puede comprobarse que
al sustituirse estos valores en la ecuacién 5.24, con el nlcleo de interpolacién tal y
como se definié en la ecuacién (5.28), se obtiene el mismo resultado.

Una vez obtenidos todos los valores de la Rol alineada, se tiene un nuevo mapa de
caracteristicas de (2 x 2), el cual se utilizard en adelante para poder obtener tanto
la clasificacién y el bounding box del objeto de entrada, como su mascara binaria, o
lo que es lo mismo, su estructura espacial.

Cabe a destacar que esta estrategia de Rol Align frente a Rol pooling ha conseguido
mejores resultados en lo que respecta al rendimiento de los detectores.
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5.3.4.4 Arquitectura de la red

En el trabajo de He et al. [46], se propone un detector de arquitectura de red
multiple, distinguiendo entre lo que se denomina como, la red de columna
vertebral, que es la CNN que extrae al principio del detector las caracteristicas de
una imagen de entrada, y la red de cabecera, que es la que se ocupa de realizar la
clasificacién del objeto, la regresién de los bounding boxes, y de calcular la mascara
binaria del objeto.

Para la red columna vertebral se utilizan los modelos ResNet [48], y RexNeXt [50],
gue tienen 50 y 70 capas. En el caso de la primera red, en la implementacién
original de Faster R-CNN [14] la extraccién de las caracteristicas tenia lugar a partir
de la ultima capa de convolucién del cuarto bloque C4. Esta arquitectura de ResNet
con 50 capas, que ejerce a modo de columna vertebral, se denota ResNet-50-C4.

Para la red de cabecera se realiza una extension de la red de cabecera del detector
Faster R-CNN. Su esquema se puede ver la figura 5.18.
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Figura 5.18: Arquitectura de la red de cabecera. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Como puede observarse en la anterior imagen, una vez realizado el alineamiento de
las regiones (Rol align), se toma el mapa de caracteristicas generado en el bloque
C3 con dimensiones (14 x 14 x 1024), que sirve como entrada al bloque C4, de tal
forma que, aplicando un desplazamiento (stride) de dimensidn 2, se obtiene el
mapa de caracteristicas (7 x 7 x 2048). También se ha afiadido una rama adicional
con dos capas convolucionales de tamafio (14 x 14 x 256) y (14 x 14 x 80), esta es
la rama que realiza el céalculo de la mascara binaria, que se suma a la de

clasificacién y regresion.
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5.3.5 SSD: Single Shot Multibox Detector

Es un modelo de deteccion de objetos de caracter multi-escala, propuesto por Liu et
al. [12], cuyas principales componentes son diversos bloques conectados en serie.
El primer bloque es una red base de tipo convolucional, en el trabajo original se
propone una VGG-16 truncada antes de las capas de clasificacion, mientras que

otras propuestas sugieren modelos como ResNet o SqueezeNet [51].

Independientemente del modelo elegido, la idea es afadir capas al final de la red
base truncada, los cuales constituiran los blogues siguientes. Las dimensiones de
los mapas de caracteristicas de estas capas iran disminuyendo de forma progresiva,
lo que permite realizar predicciones de deteccion de objetos a multiples escalas. Por
este motivo se proyectan salidas a partir de mapas de caracteristicas de distintas
resoluciones, de forma que los objetos grandes todavia conservan propiedades en
mapas de caracteristicas de menor resolucion, mientras que los objetos pequefios,
a partir de un cierto mapa de caracteristicas con una resolucién dada, ya no es
posible su descripcidon por el nivel de resolucién del mapa. De aqui la idea de

proyecciéon de los mapas a distintos niveles de resolucién.

Por tanto, la finalidad de la CNN base es tratar de producir los mapas de
caracteristicas de salida con las mayores dimensiones posibles de alto y ancho.
Esto permite que se puedan generar un mayor nimero de anchor boxes, lo que
hace que la probabilidad de detectar objetos pequefios sea mayor, en comparacién
a la probabilidad de las otras capas. A partir de este punto, cada bloque de
caracteristicas multi-escala reduce el alto y ancho del mapa de caracteristicas con
respecto al bloque previo, es decir, con respecto al mapa de caracteristicas

anterior.

Que los mapas de caracteristicas generados sean mas reducidos segun se avanza
hacia adelante en la red tiene dos consecuencias. La primera es que la cantidad de
anchor boxes que puede generar la red segun se avanza hacia adelante decrece. La
segunda es que, cuanto mas se progresa avanza hacia adelante en las capas de la
red, mayor es el campo receptivo (receptive field) de cada elemento en el mapa de
caracteristicas, y por tanto, mayor es la posibilidad de detectar objetos de mayores

dimensiones, tal y como se ha indicado previamente.
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A medida que se generan anchor boxes de diferentes tamafos en el bloque de red
base, y en cada bloque de caracteristicas multi-escala, se predicen las categorias
de los objetos, y los offsets de los anchor boxes, es decir, los bounding boxes que
son predichos por el detector.

La figura 5.19 muestra una arquitectura de red de tipo SSD [12] cuya base es una
red VGG-16 truncada hasta la capa Conv7.
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Figura 5.19: Arquitectura de un detector SSD. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

A continuacién de la capa Conv7, aparecen las capas de caracteristicas extra, que
son exactamente cuatro: Conv8_2, Conv9_2, Conv10 2, y Convll_2.

Como se ha mencionado anteriormente, seguin la imagen va siendo procesada hacia
adelante, se va reduciendo su dimension, lo que conduce a la posibilidad de que se
detecten objetos de mayores tamanos en las capas finales, mientras que los de
dimensiones reducidas pierden su identificacién a niveles de resolucién reducida.
Puede observarse en la imagen de la figura 5.19, como el tamafio del mapa de
caracteristicas pasa de ser de (19 x 19) en Conv7, a (3 x 3) en Conv10 2, lo que
significa que la informacién se ha concentrado en un espacio de menor dimension,
por lo que en el hipotético caso de que un objeto ocupase toda la imagen original,
este ya estaria concentrado bajo estas dimensiones. Para ilustrar este hecho, puede
observarse en la figura 5.20 cdmo se requiere un menor numero de localizaciones

espaciales (cuadros) blancas que negras, para delimitar el mismo objeto.
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Figura 5.20: Ejemplo de dimensionalidad. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

Procesando la imagen hacia adelante a través de las distintas capas de convolucioén,
con sus diferentes dimensiones, nimero de nucleos convolucionales (k; kernels), y
desplazamientos (s; strides), se obtienen los mapas de caracteristicas (m x n x k),
tal como puede verse en la imagen de la figura 5.19. Un ejemplo de esto seria pasar
del mapa de caracteristicas de Conv7 al de Conv8 2, para lo cual se aplica un
nucleo de dimensién (3 x 3), con k=12,y s = 2.

Para cada una de las (n x m) localizaciones espaciales de la imagen, y de los mapas
de caracteristicas que son generados por el detector, se definen B anchor boxes de
diferentes tamanos y relaciones de aspecto. Una vez generados, para cada B se
predice la pertenencia a cada una de las ¢ categorias existentes, junto con los 4
desplazamientos (offsets) relativos a los ground truth bounding boxes. En total se
obtienen un total de (n x m) x B x (¢ Classes + 4 Offsets) resultados por capa.

Para realizar la prediccién de clases y la regresién de los bounding boxes, en lugar
de emplearse dos capas de tipo fully connected paralelas como en el caso de otros
detectores, se recurre a una capa de convolucién que toma su entrada del mapa de
caracteristicas (m x n) correspondiente. Esta capa aplica en cada localizacién del
mapa de caracteristicas (m x n), un total de (B x (¢ + 4)) kernels de (3 x 3 x P),
para generar como salida un tensor de tamano (m x n (B x (¢ + 4))) que contiene
para cada localizacién del mapa de caracteristicas, el grado de pertenencia a cada
clase, y las coordenadas de un bounding box, para cada uno de los anchor boxes.
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5.3.5.1 Entrenamiento

Para el entrenamiento se requiere establecer una relacién de asociaciéon entre los
anchor boxes y los ground truth bounding boxes. Para cada ground truth bounding
box se seleccionan distintos rectdngulos que varian en localizacién, razén de
aspecto, y escala. Esta asociacién se establece en funcién de los valores del indice
loU, siguiendo el criterio de que este debe resultar mayor a un cierto valor umbral,
por ejemplo 0.5, en cuyo caso el anchor box es etiquetado como positivo. De esta
forma la red puede predecir altos valores para multiples boxes que estdn
solapados, evitando la seleccidon del que tiene el maximo valor de solapamiento.
Tras esta asociacidn se aplica tanto la funcion de pérdida (loss), como la
retropropagacién (backpropagation) [21].

Cabe destacar que, antes de llevar a cabo el entrenamiento, se ha de seleccionar
un conjunto de anchor boxes, con sus respectivos tamanos y relaciones de aspecto,
para utilizarlos en la deteccién de objetos durante el proceso de entrenamiento.

5.3.5.2 Funcion de pérdida

La funcion de pérdida viene definida en la ecuacion (5.29), es una suma
promediada de las funciones de pérdida correspondientes a la clasificacién (conf) y
a la regresidon (loc), donde a es un parametro regularizador para controlar el
equilibrio entre las dos funciones de pérdida.

L(x,c,l,g) -1 * (L

N (x,c|+ar « Lloc(x,l,g)) (5.29)

conf
La funcién de pérdida relativa a la clasificacion se define como en la ecuacion
(5.30), donde el indice i sirve para poder recorrer tanto los anchor boxes
etiquetados como positivos, como los etiquetados como negativos. La variable é#
indica el grado de pertenencia del contenido del anchor box i a la clase p. Este
grado de confianza se calcula mediante la funcién exponencial normalizada

(softmax). La variable é° indica el grado del contenido del anchor box i al fondo.

N N p
9)([)(C1 )
— p AD A0\, Ap _ J
I Z Xijj * log(ci) - Z log(ci) » G = o (5.30)
i € Positivo i € Negativo Z EXP(CI. )
p
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La funcién de pérdida relacionada con la regresion de los bounding boxes se define
en la ecuaciéon (5.31), donde I; es la componente m del bounding box i que se ha

predicho, g/ es el valor de la componente m del ground truth bounding box i.

Lloc(x’lag) - Z Z X; * SLl(l:n_Q;n) (5.31)

i € Positivo m € {cx,cy,w,h}

En ambas ecuaciones anteriores (5.30) y (5.31), las variables x;*y x;#, representan
lo mismo, son un indicador de correspondencia entre el anchor box iy el ground
truth bounding box j, de categoria k, o p. Esta correspondencia toma 1 por valor si
el valor del indice loU es superior al valor umbral fijado, y 0 en caso contrario.

5.3.6 YOLOv1

Dentro de las diferentes versiones de YOLO existentes en la actualidad, la v1, es la
gue posee un esquema de funcionamiento mas simple. Consiste en una red de tipo
CNN que predice multiples bounding boxes junto con sus probabilidades de
pertenencia a una determinada clase. El entrenamiento se realiza sobre imagenes
completas y no sobre partes de una imagen, lo que hace que el modelo sea un
detector de un estado. Posee una alta velocidad de cara al procesamiento, y
obtiene una buena precisibn en las clasificaciones al generalizar las

representaciones de los objetos.

YOLO funciona dividiendo una imagen en una rejilla de (S x S) celdas (anchors). Si
el centro de un objeto cae dentro de una celda, entonces esa misma celda se
responsabiliza de la deteccion del objeto. Cada celda predice B bounding boxes y
valores de confianza para dichos bounding boxes. El valor de la confianza sirve para
expresar la seguridad que tiene el modelo de que un bounding box contenga un
objeto, y lo precisa que es la caja que predice. Esta confianza se define segun la
ecuacion (5.32), que toma el valor 0 si no hay un objeto en la celda. Los elementos
de esta férmula son, P(object), que indica la probabilidad de que un bounding box
contenga un objeto, y el loU entre el bounding box predicho y el ground truth

bounding box.

groundtrut h (5.32)

boxconfidence = P|object| 10U | dicted
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Cada bounding box predicho B, consta de cinco predicciones (x, y, w, h, c¢), donde x
e y son el centro del bounding box, el cual se encuentra dentro de los limites de
cierta rejilla en que se ha subdividido la imagen. Los valores de ancho y alto, wy h,
gue se dan en relacién al tamafio de la imagen completa, y el grado de confianza c,
definido como en la ecuaciéon 5.32.

Cada celda de la rejilla en que se dividié la imagen, aparte de predecir B bounding
boxes, como se explicé anteriormente, también predice C probabilidades de clase
condicionadas P(Cjobject), que indican la probabilidad de que un objeto presente
pertenezca a una cierta clase i. Estas probabilidades se calculan con independencia
del niumero de bounding boxes predichos B.

Calculadas todas las predicciones de cada B, y todas las C probabilidades de
pertenencia de un objeto a una clase, se calcula la confianza especifica de la clase.

Esta confianza especifica de la clase se calcula segun la ecuacién (5.33), que se
simplifica como puede segun la ecuacién (5.34), donde en esta ultima, P(C) es la
probabilidad de que el objeto pertenezca a la clase C. El valor de la confianza de
clase indica la probabilidad de que cierta clase aparezca en el bounding box que es
predicho, y cémo de bien este bounding box predicho se ajusta al objeto.

« Plobject| « IoUerng"  (5.33)

classconfidence = P(C,. V object

groundtrut h
* IOUpredicted (5.34)

classconfidence = P ( C;

En resumen, YOLO divide una imagen en una rejilla de de (S8 x S) celdas (anchors),
y para cada una se realizan 5B predicciones de bounding boxes, y C probabilidades
condicionadas de pertenencia a una clase determinada para un objeto dado. Todas
estas predicciones conforman un tensor de salida de tamafio S x § x (5B+C), cuyos
datos permiten calcular los valores de la confianza especifica de la clase, ecuacién
(5.34). Con estos valores calculados, se aplica la estrategia de supresién no maxima
para descartar las predicciones repetidas peores, prevaleciendo asi solo las

mejores.

Se ha de tener siempre presente que, aunque el detector predice varios bounding
boxes por cada celda de la rejilla, solo se predice un Unico objeto por cada celda.
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5.3.6.1 Arquitectura del modelo

El disefio del detector YOLO en su primera version, segun Redmon et al. [52], es el
mostrado en la figura 5.21. Este esta inspirado en la arquitectura de GoogleLeNet
[53].

Imagen

7
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Maxpool: Maxpool:

2x2, s=2 2x2, s=2

Figura 5.21: Arquitectura de un detector YOLOv1. Fuente: Aprendizaje Profundo [3].

El citado modelo de la figura 5.21, esta formado por 24 capas de tipo convolucional
seguidas por 2 de tipo totalmente conectadas. La diferencia con GoogleLeNet reside
en que en lugar de utilizarse sus moédulos inception, se utilizan capas de
convolucién de (1 x 1) seguidas por capas de convoluciéon de (3 x 3). De esta forma,
alternando capas de convolucién (1 x 1) se reducen las dimensiones del espacio de
caracteristicas a partir de las capas precedentes. El tensor de salida de la red posee
un tamano de (7 x 7 x 30).

5.3.6.2 Funcion de pérdida

a) Pérdida de clasificacion:

La funcién de pérdida relativa a la clasificacién se define en la ecuacién (5.35), la
cual se calcula como el error cuadratico de las probabilidades condicionadas por
cada clase. En esta ecuacion, pic) es la probabilidad de que un objeto pertenezca a
una clase ¢ condicionada a la celda 7, mientras que la variable 0°%, se evalla como
1 si un objeto aparece en la celda 7/, y como 0 en caso contrario. Finalmente, §% es
la cantidad de celdas en que se divide la imagen original.

S

Ly = Z o Y (pi(c)—f)i(c))2 (5.35)

=0 ¢ € classes
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b) Pérdida de confianza:

Si un objeto se detecta en un bounding box, la pérdida de la confianza se determina
con la expresioén a la izquierda de la suma en la ecuacién (5.36), en caso contrario,
se determina con la expresién a la derecha de dicha suma. La variable C;
representa el valor de la confianza del bounding box j en la celda i, mientras que
0,°” vale 1 si el bounding box j de la celda i, es el responsable de detectar del
objeto, y 0 en caso contrario. La variable 0;°” se comporta de forma
complementaria a 0;°%, de tal forma que toma el valor 1 0;°” si es 0, y viceversa.

S° B obi ~ 2 S B oo ~ 1o
Ly = 2 2 00w [C=C [+ Ay > 2 O [C,-C,)  (536)
conf i=0 j=0 ij i I noobj i=0 /=0 ij i i

C) Pérdida de localizacion:

La funcidon de pérdida que estd relacionada con la localizacién se describe mediante
la ecuacion (5.37), esta mide los errores de la localizacién y el dimensionamiento de
los bounding boxes predichos para la detecciéon de objetos. Para ello solo se tiene
en cuenta el rectdngulo responsable de la deteccidn del objeto.

Lloc = }\coord S Z Ol(';'bj((xi_‘szi)z_‘_(yi_yi)2+(\/wi_\/5i)2+(\/ﬁi'\/h7i)z) (5.37)
i=0 j=0
d) Funciéon de pérdida final:

La funcién de pérdida final se calcula como en la ecuacién (5.38), es decir, sumando
las funciones de pérdida de la clasificacién, confianza y localizacién.

L=L,+L_ +L (5.38)

conf loc

De esta funcion de pérdida, y sus sub-funciones, han de aclararse ciertos aspectos:

¢ La suma del error cuadratico se utiliza porque es facil de optimizar, pero no

consigue realmente el objetivo de maximizar la precision promedio.

e Es necesario introducir los factores de regulacidn Acoora Y Anooby Para corregir
gue los errores de localizacién tengan el mismo peso que los de clasificacion.
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En cada imagen, muchas celdas de la rejilla no contienen objetos, esto hace
gue su confianza tienda a cero, imponiéndose sobre las celdas que contienen
objetos. Esto puede producir un sesgo, llevar al modelo hacia la inestabilidad,
y originar que el entrenamiento diverja de forma temprana. Para evitar esto,
se incrementa la pérdida relativa a la predicciéon de las coordenadas de los
bounding boxes, y a la vez se decrementa la pérdida de las predicciones de
confianza de los bounding boxes que no contienen objetos. Los factores para
la regulacion se pueden fijar como sigue para evitar los problemas que han
sido descritos: Acoora = 5, Anooj = 0.5.

Para evitar que los errores de la localizacidon de los bounding boxes computen
por igual para los grandes que para los pequenos, se utilizan las raices sobre
los altos y anchos para evitar este problema.
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Capitulo 6 - Marco técnico

6.1 Introduccion

En el presente capitulo se describen las tecnologias, disefios, y desarrollos, relativos
a la construccion del proyecto que se propone en este trabajo de cara al
reconocimiento de objetos en imagenes mediante detectores de objetos basados en
Aprendizaje Profundo (Deep Learning) [3]. Con tal propdsito, se crea un conjunto de
programas que constituyen una plataforma para la automatizacién del ciclo de
actividades relacionadas con la puesta a punto y evaluacion de modelos de
detectores de objetos, con la finalidad de poder implantarlos de forma posterior en
otros proyectos cientifico-ingenieriles. A continuacion se identifican los lenguajes de
programacion y los frameworks que dan soporte a los desarrollos, y las plataformas
para su alojamiento y ejecucién.

6.2 Tecnologias y recursos

El conjunto de tecnologias y recursos empleados para el disefio y el desarrollo de
los programas que forman este proyecto se describen a continuacion.

6.2.1 Python3

Python®’ ha sido uno de los lenguajes de programacién mas populares de los
Gltimos afos, algo que puede corroborarse a través del indice TIOBE [54]. Su
aceptacién entre los desarrolladores se ha visto incrementada con el tiempo debido
a la multitud de ventajas que este ofrece:

e (Coddigo abierto y gratuito: Python se distribuye bajo una licencia de tipo PSFL
(Python Software Foundation License) [55] que es similar a la BSD (Berkeley
Software Distribution) [56], siendo pues, una licencia libre permisiva, ya que
cualquier persona puede descargar su cédigo, modificarlo y distribuirlo como
desee.

e Baja curva de aprendizaje: este lenguaje es sencillo de aprender y utilizarse,
algo que gusta tano a programadores primerizos como expertos. Algunos de
los factores que contribuyen a este aspecto es su sencillez sintactica, y su
legibilidad a la hora de leer o escribir programas hechos con él.
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Multitud de bibliotecas y frameworks: la gran cantidad de desarrolladores que
hacen uso de Python [57] han propiciado la aparicién de multiples librerias y
frameworks que han ampliado la capacidad original del lenguaje, haciendo

gue este se volviera cada vez mas muti-propésito y multi-paradigma.

Multi-propésito: aunque en un principio fue concebido para poder desarrollar
aplicaciones de sistemas, con el tiempo se traspasé esta frontera. Ahora es
utilizado, tanto para aplicaciones de sistema, como de escritorio, moviles,
paginas y servicios web, videojuegos, acceso y gestidon de datos, analitica de
datos, cdmputo distribuido y paralelo, aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo, microcontroladores y microcomputadores, etc. Es en el aprendizaje
profundo donde se focaliza este trabajo.

Multi-paradigma: aparte de soportar los paradigmas de programacién mas
fundamentales, como son la programacién estructurada y la orientada a
objetos, también soporta otros paradigmas diferentes, como la programacion
funcional, la programacién légica (reglas), la programacién basada en el uso
de restricciones, etc.

Multi-plataforma: Python es similar a Java en cuanto a la forma en la que este
consigue la portabilidad. Su cddigo fuente de alto nivel se traduce a lo que se
denomina bytecode, que son instrucciones de bajo nivel, ajenas a las que
produciria el procesador de un computador, que pueden ser analizadas y
ejecutadas rapidamente por un intérprete, normalmente CPython [58].

Entornos de Desarrollo Integrados (IDE’s): pueden crearse aplicaciones con
Python desde el intérprete de comandos del sistema, e incluso desde editores
de texto. Sin embargo, cuando el tamafo de los programas pasa de pequefo
o0 mediano, a grande o muy grande, se vuelve necesario el uso de programas
que proporcionan facilidades para el desarrollo, por ejemplo, proporcionando
analizadores sintacticos y de errores, estrategias que permitan construccion
y organizacién del cédigo, sistemas de control de versiones, comparadores y
depuradores de cdédigo, mecanismos para la realizacién de pruebas, etc. En
este sentido, la comunidad de Python esta bien provista de entornos para el
desarrollo, contando por ejemplo con Visual Studio Code, Atom, Vim, Emacs,
Spyder, PyCharm, etc.
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Amplia comunidad: una de las grandes ventajas de este leguaje es que al
haber tantos desarrolladores tras su uso o ampliacién, es que estos proveen
un gran soporte ante la aparicion de dudas, o errores de caracter técnico o
tedrico, proporcionando ante ellos asistencia mediante ejemplos, soluciones,
consejos basados en la experiencia o en buenas practicas, etc.

6.2.2 TensorFlow

TensorFlow [59] es una Dbiblioteca dedicada a la construccién de modelos de

aprendizaje automatico, concretamente, de redes neuronales. Esta fue liberada en

2015 por Google como un proyecto de cdédigo abierto que fue el resultado de la

optimizacién de un proyecto anterior, DistBelief, de su equipo de investigacién en

inteligencia artificial, Google Brain [60]. Las caracteristicas principales de esta API

son las siguientes:

Su licencia es la Apache 2.0 [61], una licencia de software libre permisiva
creada por la propia fundacién Apache [62].

Estd implementada por completo para soportar los lenguajes Python [57] y
C++, no siendo asi para otros lenguajes.

Puede ejecutarse en multiples sistemas operativos, asi como CPU’s, y GPU's®*
gue tengan soporte para CUDA (Compute Unified Device Architecture) [63].

Genera modelos de aprendizaje profundo basados en el calculo con tensores,
gue como se indicé previamente son matrices multidimensionales, de ahi su
nombre.

Soporta el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo con TPU’s
(Tensor Processing Units) [65], un hardware especifico creado para optimizar
el calculo matricial.

Actualmente se encuentra en su versiéon 2.0, aunque aun se mantiene la
compatibilidad necesaria para poder ejecutar los desarrollos de la anterior
version 1.0, pero se recomienda la transaccién de esta ultima a la primera.

Para facilitar su manejo se estd promoviendo el uso de una API de alto nivel
con un caracter mas amigable, esta recibe el nombre de Keras [66], la cual
cobré soporte por parte del proyecto de TensorFlow a partir de 2017.
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6.2.3 TensorFlow Object Detection API

La TensorFlow Object Detection APl [67] es un framework de cédigo abierto que ha

sido construido sobre la propia APl de TensorFlow [59] por investigadores de

Google. Esta tiene objetivo de facilitar la construccién, el entrenamiento, y el

despliegue de los detectores de objetos. De entre sus aspectos mdas destacables

pueden citarse los siguientes:

Se encuentra bajo la licencia Apache 2.0 [61], que es una licencia de
software libre permisiva creada por la propia fundacién Apache [62].

Esta liberada tanto para la versién 1 de TensorFlow, como para su versiéon 2,
y aun se mantiene la compatibilidad para poder ejecutar los desarrollos de la
versién 1, aunque se recomienda una migracién de la versiéon 1 a la 2.

Los modelos para deteccién de objetos soportados son:

o Detectores de un estado:
= Basados en anchors: EfficientDet (DO - D7), SSD (MobileNet; ResNet).
= No basados en anchors: CenterNet (MobileNet; ResNet; HourGlass).

o Detectores de dos estados:

= Basados en anchors: Faster R-CNN (ResNet; Inception-ResNet), Mask R-
CNN (Inception-ResNet).

= No basados en anchors: no hay soporte.
Respecto a sus detectores soportados:
o Fueron entrenados con COCO (Common Objects in Context) [68].

o Pueden ser entrenados mediante una GPU [64] que cuante con soporte
para CUDA (Compute Unified Device Architecture) [63], sin embargo, no
todos poseen soporte para ser entrenados con una TPU [65].

o Su configuracién no se ajusta mediante el uso de comandos, si no a través
de sus correspondientes ficheros (*.config), que contienen secuencias de
protobuffers, un formato para el intercambio de datos de cédigo abierto
gue fué inventado por Google. Dentro de un fichero de este tipo, se define
el pipeline del entrenamiento, que se divide en 5 partes:
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= model: define el tipo de detector que se va a entrenar (SSD, Faster R-
CNN, etc), y dentro de este, el nUmero de categorias en que clasificar,
el tamafio al que redimensionar las imagenes de entrada, la red que
hace de extractor de caracteristicas, la funciéon de pérdida a emplear y
su regulacion, la realizaciénn de Non-Maximun Supression, etc.

= train_config: define los pardmetros relacionados con el entrenamiento
del modelo, es decir, el nUmero de steps, el tamano del mini-batch, las
opciones de dataugmentation, el optimizador de la funcién de error
(SGD, SGDM [21], ADAM, RMSProp, etc), etc.

= eval config: define las métricas que se utilizaran para evaluar el
detector. Por defecto, las métricas con las que se evalla son con las de
COCO (Common Objects in Context) [68], aunque también pueden
elegirse las de PASCAL VOC PASCAL VOC (Visual Object Classes) [43,
441], o las de Open Images [69].

= train_input_config: define el conjunto de datos para el entrenamiento.

= eval_input_config: define el conjunto de datos para la validacién.

e Proporciona scripts para facilitar ciertas tareas, por ejemplo:

o

La generacidén de registros de tipo TF-Records, que codifican las imagenes
del dataset, y sus metadatos, para realizar un entrenamiento con ellos en
un formato que puede manejarse de forma eficiente desde el punto de
vista del almacenamiento.

La exportacién de un detector entrenado en un archivo (*.pb), este tiene
tanto su arquitectura, como sus variables (weigths, biases, etc). Lo que es
de utilidad para salvaguardar un modelo y cargarlo cuando sea necesario.

Realizar el proceso de entrenamiento de un detector. Este genera como
resultado uno o varios ficheros que contienen el estado (variables) de un
detector, y uno o varios ficheros que contienen metadatos asociados al
estado (variables). El estado se almacena en un fichero con la extensién
(*.data), mientras que los metadatos asociados al estado se almacenan en
un fichero con la extension (*.index).
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o Realizar el proceso de validacion de un detector de forma paralela a su
proceso de entrenamiento. Este proceso permanece a la espera hasta que
el proceso de entrenamiento genera un archivo (*.data), que se procesa
para cargar el estado en el modelo correspondiente, y entonces evaluarlo.

6.2.4 Google Drive

Es un servicio de almacenamiento de archivos creado por la empresa Google en el
ano 2012. Su aparicién supuso la unificacién del espacio de alojamiento en la nube
de que disponen los usuarios, pues para cada uno, este es compartido tanto por el
servicio de almacenamiento de archivos, como por el servicio de correo electrénico,

y otros servicios.
Algunos aspectos notables de este servicio en la nube son:
e Cada usuario posee 15 GB gratuitos de espacio para el almacenamiento.
e Permite la sincronizacién de un ordenador con archivos remotos en la nube.

e La creaciéon de documentos de texto, hojas de calculo, u otros, con los que los
usuarios pueden trabajar en remoto de forma cooperativa y simultanea, en
tiempo real. Ciertas aplicaciones de documentos compartidos incluso ven
reforzados este aspecto al disponer de un chat mediante el cual se pueden
comunicar los usuarios.

e Independientemente de si se trabaja directamente con archivos en la nube, o
mediante el mecanismo de sincronizacién de nuestro local con la nube, los
archivos cuentan con un sistema de control de cambios, y también de control
de versiones.

6.2.5 Google Cloud Platform

Es una plataforma creada por Google en 2012 para poder proporcionar servicios de
computaciéon en la nube (cloud computing), los cuales ofrecen a sus usuarios la
posibilidad de emplear hardware y/o software remotos con los que poder construir
sus propias soluciones. Estos recursos se pueden gestionar, configurar, y ejecutar
mediante sencillos interfaces web. En funcién de sus necesidades, un cliente puede
contratar el tipo de servicio de Google Cloud Platform [71] que mas conveniente le
sea, teniendo en cuenta las siguientes definiciones de servicios:
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Infraestructura como servicio (laaS; /nsfraestructure as Service): este tipo de
servicios de computacién en la nube son aquellos proporcionan recursos para
el procesamiento, el almacenamiento, o la comunicacién, que deben ser
gestionados por el usuario que los contrata. Algunos ejemplos de este tipo de
servicios serian, por ejemplo, la contratacion de maquinas virtuales, redes
virtuales, o almacenes de archivos.

Plataforma como servicio (PaaS; Platform as Service): estos servicios son los
que proporcionan a un cliente, una plataforma de hardware y software para
desarrollar, desplegar, ejecutar, y gestionar aplicaciones. En el caso de este
tipo de servicios, los desarrolladores pueden valerse de las ventajas de poder
utilizar la plataforma para realizar sus desarrollos y gestionar los datos, sin
tener que preocuparse por tener que configurarla o mantenerla. Ejemplos de
este tipo de servicios basados en plataformas de desarrollo son Google App
Engine, Amazon Web Services Elastic Beanstalk, Heroku, Dokku, Flynn, etc.

Software como servicio (SaaS; Software as Service): este tipo de servicios son
aquellos en los que su proveedor gestiona y mantiene la infraestructura y las
aplicaciones, por lo que los usuarios finales solo se preocupan por el uso de
un programa informatico concreto, y nada mas. Algunos de los ejemplos mas
fundamentales de este tipo de servicios serian, por ejemplo, nuestro servidor
de correo electrénico, cualquier programa de un paquete ofimatico utilizado a
través de internet, Slack, Jira, Netflix, Spotify, etc.

6.2.6 Google Compute Engine

Es un servicio para la adquisicidon de infraestructura (/aaS) ofertado por la empresa

Google desde el afno 2012. Este mismo servicio compone a su vez parte de la propia

infraestructura de los otros servicios ofertados por Google. Los usuarios que lo

contratan pueden ejecutar maquinas virtuales basadas en Windows o en Linux, ya

predefinidas, o personalizarlas en base a sus necesidades. Las predefinidas son

combinaciones que surgen de los diversos usos de la CPU y la RAM, de forma que se

juega con el numero de cores y/o con el espacio de la memoria de trabajo.

En el caso de que un usuario quisiera una maquina virtual todavia mas especifica,

este podria seleccionar los recursos vinculados a esta, por ejemplo, el tipo de CPU
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virtual (procesador) que desea utilizar, ya que cada uno cuenta con una frecuencia
de trabajo y distintos niveles de caché con distintas capacidades, la cantidad de
CPU’s virtuales, la cantidad de memoria RAM, su tipo de disco de almacenamiento,
gue puede ser mecanico o de tipo SSD (Solid State Drive), la cantidad de espacio de
almacenamiento en el disco de almacenamiento, el modelo de GPU [64] a utilizar,
ya que cada uno tiene una velocidad y una cantidad de memoria de trabajo propia
y, finalmente, el nUmero de GPU’s que desea utilizar en total del tipo seleccionado.

El costo que le supone al usuario disponer de sus maquinas virtuales es totalmente
dependiente de lo caro que el hardware sea, ademas de la cantidad de tiempo que
el usuario utilice la maquina virtual. Si no hay uso de la maquina virtual, no se
cobrard por esta.

6.2.7 Google Cloud Storage

Es un servicio de infraestructura como servicio (/aaS) creado por Google en 2010,
gue esta dedicado al almacenamiento de cualquier tipo de archivos, y a su posterior
acceso. Las diferencias de este servicio respecto al ofrecido por Google Drive [70]
son:

e No estd orientado al almacenamiento y acceso de archivos personales, sino
mas bien al uso corporativo de la informacién.

¢ No hay opcién de almacenamiento gratuito, se paga por el uso que se da a
los almacenes de datos (buckets) que se creen.

e Los almacenes de datos (buckets) no tienen predefinido un limite en lo que
respecta a su capacidad de almacenamiento.

e Permite establecer mecanismos de seguridad, por ejemplo, roles (permisos)
de acceso a los datos, y el cifrado de estos.

e Los datos almacenados son comprimidos para poder optimizar el espacio de
almacenamiento y para realizar accesos mas eficientes.

e Alta disponibilidad de los datos, y baja latencia a la hora de acceder a ellos.
e Existe una gran cantidad de paises que cuentan con centros de datos en los

que pueden crearse almacenes de datos (buckets).
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e Permite sefalar la clase de almacenamiento, es decir, el uso que se le dara al

almacén de datos (bucket):

o Standar Storage: cuando lo que se desea es acceder a datos con una alta
frecuencia, o cuando estos van a permanecer poco tiempo almacenados.

o Nearline Storage: cuando los datos van a almacenarse mucho tiempo, y la
frecuencia de acceso a ellos va a ser baja, en torno a un mes.

o Coldine Storage: cuando los datos van a almacenarse mucho tiempo, y la
frecuencia de acceso a ellos es va a ser todavia mas baja, en torno a los

tres meses.

o Archive Storage: cuando los datos van a almacenarse mucho tiempo, y la

frecuencia de acceso a ellos va a ser muy muy baja, en torno a un ano.

¢ Independientemente del tipo de almacenamiento que se haya seleccionado,
es posible escoger la redundancia geografica de los datos:

o Region: indica que los datos se almacenaran en un Unico lugar geografico,
es decir, en un centro de datos de una ciudad.

o Dual-Region: la informacién se encuentra en un par de regiones, es decir,
en dos centros de datos, cada uno perteneciente a una ciudad concreta.

o Multi-Region: la informacién se encuentra en un area geografica grande,
por ejemplo, centros de datos de diferentes ciudades de Europa.

e Uno o varios almacenes de datos (buckets), de un usuario, existen bajo un
identificador univoco (proyect), que es establecido por el usuario, y dentro de
este, cada almacén (bucket) es identificado por su propio nombre.

6.2.8 Google Colaboratory

Google Colaboratory [73], o Google Colab, es un entorno proporcionado por la
empresa Google a partir del aflo 2017 para realizar desarrollos con la tecnologia del
proyecto Jupyter[74], los Jupyter Notebooks, llevados a la computaciéon en la nube a
modo de Paas (Platform as Service), por lo que ambos proyectos comparten las
caracteristicas propias de la tecnologia del proyecto Jupyter.
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Un Jupyter Notebook es un documento interactivo creado con tecnologia web, que
contiene una lista ordenada de celdas que pueden contener cddigo ejecutable de
Python [57], u otros lenguajes, o secuencias de alguin lenguaje de marcado, como
por ejemplo, markdown, HTML, o LaTeX, con los que pueden declararse titulos,
enunciados, apartados, enlaces, tablas, imagenes, férmulas, etc. Es decir, con estos
lenguajes se establecera como ha de ser la presentacion del documento ante los
usuarios. Los Notebooks se guardan con la extension (*.ipynb), y albergan un
formato JSON [75] que contiene la lista de celdas ejecutables, y de presentacion.

Esta tecnologia suele ser usada por cientificos de datos, analistas matematicos y/o
estadisticos, personas dedicadas a la visualizacién de la informaciéon y la generacién
de informes de datos, personas que trabajan en aprendizaje automatico o profundo,
estudiantes y otros profesionales en general.

La principal diferencia de Google Colab con respecto al proyecto Jupyter es, como
se ha dicho anteriormente, la disponibilidad de los Noteboks como una plataforma
de desarrollo, despliegue, y ejecucion de cédigo en la nube (Paas). Esta se ejecuta
sobre una maquina virtual de Google Engine [72] que proporciona la infraestructura
para la ejecucién del servicio (/aaS). La maquina virtual ejecuta un sistema
operativo de tipo GNU\Linux ya configurado para que el servicio del Notebook
pueda ejecutarse sin problemas, de hecho, esta no es perceptible a simple vista por
el usuario, ya que este solo ve el Notebook que esta desarrollando, sin embargo, es
posible interactuar con ella a través de una sintaxis especial que permite la
ejecucion de comandos del intérprete bash del sistema GNU\Linux subyacente. Esta
estrategia del servicio que ofrece Google Colab para la ejecucidon de Jupyter
Notebooks, trae consigo las siguientes ventajas:

e El usuario no tiene que instalar el proyecto Jupyter [74] ni ninguna
dependencia necesaria para su funcionamiento, como librerias del sistema, u
otros, ya que todo esto esta configurado en la maquina virtual GNU\Linux de
Google Engine [72] que se ejecuta por debajo del Notebook. En este aspecto,
otra ventaja es que el servicio viene instalado con mas librerias de las que
vendrian por defecto en una instalacion normal de Python [57], lo que evita
gue el usuario tenga que interactuar con la maquina virtual subyacente para
descargarse librerias que periten implementar la funcionalidad que necesita.
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Una ventaja de desarrollar en un Notebook mediante un servicio en la nube,
es que al contar este con el respaldo de Google, se proporcionan algunos
recursos hardware adicionales, por ejemplo, una GPU [64] (Graphics
Processing Unit), e incluso una TPU (Tensor Processing Unit) [65], lo que es
beneficioso para entrenar gratuitamente modelos de aprendizaje automatico
o profundo, construir aplicaciones graficas, o acelerar programas mediante
librerias que permiten realizar una programacion eficiente, como PyOpenCL,
0 PyCuda.

El servicio ya viene preparado para integrarse con la plataforma de GitHub,
de forma que si lo que se desea es llevar un control sobre el desarrollo de un
Notebook concreto, y/o permitir que este pueda ser accedido publicamente
por otros usuarios, esto puede hacerse facilmente. El servicio también esta
integrado con Google Drive [70], lo que permite que los usuarios puedan
guardar sus Notebooks de forma privada, o utilizar este servicio para la
generacién de copias de seguridad de sus propios proyectos.

Estos Notebooks cuentan con una sintaxis especial que amplia su capacidad,
posibilitando el uso de elementos visuales (widgets) propios de las interfaces
de usuario interactivas, lo que hace que los documentos sean menos
estaticos y se comporten de una forma mas similar a una aplicacién basada
en el uso de formularios. Como alternativa, existe la posibilidad de emplear
librerias que dan soporte al uso de widgets, como por ejemplo ipywidgets,
que puede utilizarse en los Notebooks de Colab [73], y en los de Jupyter[74].

6.2.9 FiftyOne

FiftyOne [77] es un software, y una libreria escrita para el lenguaje Python [57],
creada por la comafia Voxel51 en 2020, cuya labor consiste en crear herramientas
gue faciliten el trabajo a los ingenieros dedicados a la Visién por Computador
(Computer Vision) [2] y al Aprendizaje Automatico (Machine Learning) [17], como
por ejemplo: balancear y exportar datasets, anotar imagenes, y analizar las
predicciones de los modelos. Es decir, herramientas que les permitan experimentar
rdpidamente con modelos que emplean datos para el aprendizaje.

En el caso de FiftyOne, esta es una herramienta de cddigo abierto liberada bajo la
licencia Apache 2.0 [61] que permite:
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e (Cargar y visualizar conjuntos de datos codificados en diversos formatos con
muy poco esfuerzo. Solo con un par de lineas de cédigo puede cargarse y
visualizarse un dataset propio, o de internet, por ejemplo COCO (Common
Objects in Context) [68], u Open Images [69], por lo que deja de ser
necesario programar cddigo fuente para realizar estas tarreas manualmente.

e Pasar de un formato de codificaciéon de datos a otro. Es posible trabajar con
los formatos de datos (metadatos) de los datasets COCO, KITTI, PASCAL VOC
[43, 44], etc. E incluso realizar una conversiéon entre los formatos de estos.

e Analizar conjuntos de datos. Para ello proporciona graficas y un lenguaje de
consulta de datos propio, capaz de realizar calculos y busquedas avanzadas
dentro de un dataset, y sobre los campos (metadatos) de las muestras que lo
componen.

e Analizar modelos de Machine Learning [17]. Proporciona mecanismos para
realizar una evaluacion cuantitativa y fiel del desempeno de los modelos
mediante matrices de confusion, e informes que detallan el AP (Average
Precision) del modelo respecto de cada categoria de los datos, y su mAP

(mean Average Precision). Estos informes se pueden visualizar graficamente.

e Analisis automatico del etiguetado de datasets. La funcién mistakeness sirve
para indicar para cada una de las muestras, si la etiqueta de una muestra es
correcta, como de inexacto es su ground truth bounding box, y un booleano
gue indica si el supuesto objeto etiquetado existe. Esta funcién también es
capaz de detectar en algunos casos la presencia en imagenes de elementos
reconocibles que no han sido etiquetados.

6.2.10 COCO Dataset

COCO (Common Objects in Context) [68], u Objetos Comunes en Contexto, es un
dataset de imagenes publicado en 2014 por la empresa Microsoft con la finalidad de
proporcionar a los ingenieros que trabajan en Visién por Computador (Computer
Vision) [2] y Aprendizaje Automatico (Machine Learning) [17], un set de imagenes
con el que poder entrenar modelos para el reconocimiento y la segmentacién de
objetos, con el fin de promover la investigacién y los avances en reconocimiento de
imagenes. Actualmente el proyecto que supone este dataset de imagenes continlda
siendo perfeccionado, siendo su Ultima actualizaciéon importante en el afio 2017.
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Normalmente COCO (Common Objects in Context) [68] se utiliza para comparar
tanto algoritmos de Visién por Computador (Computer Vision) [2], como modelos de
Deep Learning [3], de los cuales se espera que puedan resolver el problema de la

deteccidn de objetos en imagenes en tiempo real.
Algunas de las caracteristicas principales de este dataset de imagenes son:
e Estd sujeto a una licencia Creative Commons (CC BY 4.0) [80].

¢ Cuenta con un total de 330.000 imagenes, de las cuales mas de 200.000 ya

han sido etiquetadas.
e Incluye:
o Al menos 5 etiquetas por imagen.
o 80 categorias de objetos disponibles.
o 3 conjuntos de imagenes: entrenamiento, validacién, y test.

o 1,5 millones de ejemplos de objetos, de entre los cuales también los hay
de elementos superpixelados que han sido etiquetados y segmentados.

e Emplea un formato de datos (metadatos) propio para el almacenamiento de
la informacién relativa a las imagenes que lo componen, lo que requiere usar
una libreria o software que pueda interpretar dicha informacién para trabajar
con él, por ejemplo FiftyOne [77].

En el Apéndice 2 de este trabajo se incluye informacién adicional que detalla todas
las categorias de objetos disponibles en el dataset, asi como la cantidad de objetos

e imagenes que estan vinculadas a cada una de ellas.

6.3 La plataforma

A continuacién se introducen los disefos conceptuales de los programas que se han
desarrollado para crear la plataforma que cubre el ciclo de trabajo con un detector
de objetos. Los disefos han sido elaborados aplicando el estandar de modelado
UML (Unified Modeling Language) [76], y cada uno estd acompanado de una

explicacion que aumenta el nivel de detalle del programa correspondiente.
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6.3.1 COCO Data-Set Generator (CDSGenerator)

El programa CDSGenerator sirve para poder construir de forma automatica datasets
de imagenes con los que entrenar detectores de objetos, lo que supone un ahorro
de tiempo significativo para el responsable de su configuracién y entrenamiento.

Esta automatizacion es posible gracias a FiftyOne [77], un software de cdédigo
abierto, y libreria de Python, que se ha utilizado en el programa para generar
datasets de imagenes basados en COCO (2017) (Common Objects in Context) [68],
por lo que puede verse como un generador de subconjuntos de dicho dataset.

El funcionamiento de este programa se resume de forma conceptual en las figuras
6.1, 6.2, y 6.3, que representan su diagrama de casos de uso, una captura del
aspecto de su interfaz grafica de usuario, creada con la libreria ipywidgets, y su
diagrama de despliegue. Las figuras 6.1 y 6.2 son las mas relevantes para entender
el funcionamiento del programa, en la primera puede verse una descripcion de las
acciones que el usuario puede realizar al interactuar con él, y en la segunda, su
interfaz grafica de usuario, que sirve para esclarecer mejor como es la interaccién

del usuario con el programa.

<< CDSGenerator >>

Seleccionar objetos a reconocer

Ajustar cantidad de imigenes

Establecer nombre del dataset

Usuario Comprobar balanceo entre clases

Crear dataset

Exportar el Dataset a Google Drive

Figura 6.1: Diagrama de casos de usos del programa CDSGenerator
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[J scissors Training Images: | 80 2| Vvalidation Images: | 20 C|
[J teddy bear Training Images: | 80 2| Vvalidation Images: | 20 C|
[ hair drier Training Images: | 80 2| Vvalidation Images: | 20 C|
[J toothbrush  Training Images: | 80 2| wvalidation Images: | 20 C|

Dataset Name: | Write here your dataset name

Check All

Uncheck All

Create Dataset

Export To Google Drive

Figura 6.2: Interfaz de usuario del programa CDSGenerator

A continuacion, en la figura 6.3 se puede ver el diagrama de despliegue del

programa CDSGenerator, este diagrama ilustra cual es la relacidén existente entre el

usuario y los servicios, entre los servicios, y la forma en que estos se comunican.

hit]
<< Google Drive == T P "

<< Google Cloud Services >>

<< Google Compute Engine >»

: GNU/Linux Virtual Machine

-

<< Google Coolaboratory >>

CDSGenerator: http |

Jupyter Notebook

T << cocodataset.org ==

http

g B

g B

1.1

ALY

User

Figura 6.3: Diagrama de despliegue del programa CDSGenerator
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A modo de resumen, el manejo de este programa por parte de un usuario se realiza
de la siguiente manera. El usuario abre el Notebook desde su Google Drive [70], lo
que le lleva a abrir el servicio de Google Colaboratory [73], que se sustenta en una
maquina virtual que proporciona la infraestructura del servicio. Lo primero que ha
de hacerse es ejecutar todas las celdas del Notebook, ya que este se ejecutara mas
bien cd6mo un programa basado en formularios, que como un Notebook al uso. Una
vez se ha cargado el contenido de todas las celdas, el programa estara listo para
usarse. Este es de un uso muy sencillo, solo han de marcarse los nombres de las
categorias de objetos que se desea que estén presentes en el dataset, y luego para
cada una de dichas categorias, lo que se ha de hacer es indicar el nUmero de
imagenes que se desea afadir tanto al conjunto de entrenamiento, como al de
validacién. Finalmente, queda comprobar con el visor de FiftyOne [77] qué ndmero
objetos entre clases esta balanceado, ponerle un nombre al dataset, y seleccionar
el botdn de exportar a Google Drive. Para una descripcién mas completa de cémo
utilizar este programa, consultar el Apéndice 1.

6.3.2 Detector Tool (Dettool)

El programa Dettool sirve para poder entrenar y validar modelos de detectores de
objetos soportados por la TensorFlow Object Detection API [67], con datasets que
han sido generados con el programa CDSGenerator.

El despliegue de esta aplicacidn es similar al de CDSGenerator, pero en este caso,
desaparece el acceso al dataset de COCO (Common Objects in Context) [68] via
internet, y se afiade un almacén de datos (bucket) proporcionado por el servicio de
Google Cloud Storage [78], tal y como puede verse en la figura 6.4. Este almacén
de datos (bucket) se hace totalmente necesario para proporcionar acceso a los
ficheros de un detector, tanto a la GPU [64], como a la TPU [65], ya que esta Ultima
no tiene acceso al sistema de ficheros de la maquina virtual que ejecuta el
Notebook de Dettool, por lo que no se podria trabajar con ella. Dentro de Google
Compute Engine [72], las TPU se ofrecen como otro servicio.
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<< Google Cloud Services >>

<< Google Compute Engine >>

: GNUILinux Virtual Machine << Google Cloud TPU >>

hitp

http

<< Google Coolaboratory == D 1 - TPU Server 1" 1.+ << Google Cloud Storage >>
CDSGenerator: hitp ) o

Jupyter Notebook 1 1 tfm-object-recognition : Bucket

hitp 1.*

1.+ hitp

<< Google Drive >>

Figura 6.4: Diagrama de despliegue de la aplicacion Dettool

La interaccién de un usuario con este programa se resume a través de su diagrama
de casos de uso, figura 6.5, el cual se complementa a su vez con la figura 6.6, que
muestra su interfaz de usuario para ayudar a entender mejor su funcionamiento.

Esta interaccién del usuario con el programa se puede describirse de forma breve
como sigue. Primero se escogeria un detector de objetos, y luego se procederia a la
configuracién de los multiples hiper-pardmetros. Los pasos (steps) de calentamiento
(warmup) y post-calentamiento (base), asi como el factor de aprendizaje (/earning
rate) con el que se empieza en ambas fases.

El factor de fuerza del aprendizaje (momentum), el tamano del batch (mini-batch),
las opciones de data augmentation para conseguir mas imagenes para el proceso
de entrenamiento. La cantidad de pasos a dar para validar el detector de objetos
(validate each), y el umbral de validacion (validation thresold).

Finalmente, se elige un dataset que haya sido generado con CDSGenerator para
entrenar el detector, y se presiona el botén Train & Validate. Después de esto se
obtienen en TensorBoard [79] resultados gréaficos del entrenamiento y la validacién.

Un detalle mas exhaustivo del uso de Dettoo/ se muestra en el apéndice 3.
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<< Dettool >>

Seleccionar Detector

Configurar Hiperparametros

Seleccionar Dataset

A

Entrenar y Validar Detector

—[ Configurar Opciones de Data Augmentation

(U W N S— S S— N —

\[ Restablecer Valores

Figura 6.5: Diagrama de casos de uso del programa Dettool/

Choose your model: ‘ ssd_mobilenet_vl1_fpn_640x640_ cocol7_tpu-8 A |

Steps: ‘ 200 |

Warmup Steps: ‘ 100 |

Learning Rate Base: | 0,01 |

Warmup Learning Rate: ‘ 0,001 |

Momentum Coefficient: | 0,9 |

Batch Size: ‘ 8 |

Data Augmentation (*.pbixt): | data_augmentation options {
random horizontal_ flip {}

H

data augmentation gptions {
random vertical flip {}

}
p:
Validate Each (Steps): | 1000 |
Validation Threshold: ‘ 0,5 |
Choose your dataset: | people_large A |

Train & Validate

Restore Default Values

Figura 6.6: Interfaz de usuario del programa Dettool/
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6.3.3 Detector Tester (Dettest)

Dettest es un programa para comprobar el funcionamiento real de un detector de
objetos en algun tipo de sistema, por ejemplo, computador, un microcomputador, o
un microcontrolador. Como este programa no se ha creado sobre los servicios de
Google Cloud Platform [71], se ha sustituido su diagrama de despliegue por un
diagrama de clases, ya que el despliegue de una aplicacién en un computador es de
menor interés, al ser una actividad tipica entre desarrolladores. Sin embargo, su
estructura de clases si resulta interesante, ya que permite visualizar de una forma
resumida las partes que lo componen, la interaccién entre ellas, y las operaciones
que cada una realiza. La imagen de la figura 6.7 muestra la estructura interna del
programa a partir de su correspondiente diagrama de clases.

- camera: VideoCapture

| TK | | VideoCapture |
A
Use
Extends !
Camera
Window - res\Width: int
| Button Z--Use----1 - pathToModelFolder: str - resHeight: int
| SpinBox =--Use----1 - pathToLabelMapFile: str - CAM _WIDTH: int
Frame Z---se----| - CAM HEIGHT: int
| |< + destroy()

fileDialog 7--Use----{ +title(t: str)
| messageBox  [<--Use----1 + mainLoop() + deactivate()
f'\ - selectModel() + getwidth(): int
i - selectLabelMap() + getHeight(): int
i - runObjectDetection() + isWorking(): bool
L.I:SE + resizable(w: bool, h: bool) + takePicture(): Tuple
E i + setWidth(rWidth: int)
i i + setHeight{rHeight: int)
| e A
! i Use

detection A4 l

+ objectDetection(pathToModelFoder: str, pathToLabelMapFile: str, detectionThreshold: float, maskThreshold: float)

Figura 6.7: Diagrama de clases del programa Dettool
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A continuacién, se muestra el diagrama de casos de uso de la aplicacién, figura 6.8,
y su interfaz grafica de usuario, figura 6.9, ambas con la intencién de permitir que
se pueda vislumbrar mejor cdmo sera la interaccion del usuario con el programa.

En lo que a esta aplicacion respecta, no se incluird una seccion de apéndice al final
para explicar su instalacién y su uso, ya que ambas son muy simples. La instalaciéon
simplemente requiere ejecutar como sUper usuario en una shell de bash el script
install.sh, situado en la ruta ObjectRecognition\programs\dettest. Este script ya esta
preparado para instalar tanto las librerias del sistema que sean necesarias, como
las librerias de Python [57].

<< Dettest >>

L Configurar rutas

]

Establecer valores umbrales

usuario

>

™~ Lanzar detector

Figura 6.8: Diagrama de casos de uso de Dettest

Dettester —

Saved Model Folder

Label Map File

Detection Threshold
Mask Threshold

Go

RILAREN 2

Figura 6.9: Interfaz de usuario del programa Dettest

Una vez instaladas las dependencias de la aplicacion, para utilizarla, se puede, por
un lado, lanzar desde la shell de bash del sistema, o bien a través de su interfaz
grafica de usuario.
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Para lanzarla desde el intérprete de bash, bastard con ejecutar el comando:
python3 <pathToModelFolder> <pathToLabelMapFile> <detectionThreshold>
<maskThreshold>. Los pardmetros de este comando son, la ruta hasta la carpeta
donde se encuentra el modelo, es decir, hasta su archivo saved model.pb, y la ruta
hasta su fichero /abel map.pbtxt, el cual contiene la correspondencia entre el
nombre de cada clase del problema de clasificacién, y un nUmero entero que actla
a modo de identificador univoco de cada clase. Después se introducen los valores
umbrales, que son dos numeros reales en el rango [0 - 1]. El primero indica a partir
de qué grado de confianza de una deteccién, esta debe mostrarse. El segundo
indica cual debe ser como minimo el grado de confianza de un pixel concreto de
una imagen, como para que este sea considerado como perteneciente a un objeto.

En caso de querer lanzar la aplicacién a través de su interfaz grafico de usuario,
bastara con lanzar el comando: python3 view.py, que lanzard la interfaz vista en la
figura 6.9, la cual hace mucho mas facil la ejecuciéon del programa al ofrecer cajas
de texto, y los correspondientes cuadros de didlogo. El fichero readme.md, que se
encuentra bajo la ruta ObjectRecognition\programs\dettest, tiene un recordatorio de
cdmo realizar tanto instalacién como la ejecucién, esta ultima cualquiera de sus dos
formas. En esa misma carpeta, se incluye un modelo de detector ligero, SSD
Mobilenet v2, que servird para experimentar este programa cuando no se disponga
de un detector de objetos propio.

Cabe hacer un ultimo inciso respecto al funcionamiento de esta aplicacién, y es que
la cdmara con la que se grabara serd la cadmara que venga integrada en su
computador, a menos que se posea una camara conectada por USB, en cuyo caso,
esta cobrara mas prioridad, y serd la que se ejecute.
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Capitulo 7 - Resultados

7.1 Introduccion

En el presente capitulo se realiza una descripcidon de los aspectos mas importantes,
tanto positivos como negativos, vinculados al desarrollo y al funcionamiento de los
programas que forman la plataforma para la automatizacién del ciclo de trabajo con
detectores de objetos, ademas de algunos resultados de detectores que han sido
entrenados, validados, y posteriormente probados con ella.

7.2 La plataforma

Aunque durante el primer mes de desarrollo los programas estaban pensados para
desarrollarse en modo local, en un ordenador portatil con Python3 [57], la libreria
OpenCV, y el framework ofrecido por la TensorFlow Object Detection APl [67],
pronto la idea queddé descartada ante un par de problemas que impidieron
continuar con este enfoque:

e Prestaciones insuficientes del ordenador portatil: aunque el hardware que se
enuncia a continuacién seria mas que suficiente para la realizacién de varios
tipos de proyectos y programas sin ninguin problema, su principal carencia de
cara trabajar con Deep Learning residié en la poca capacidad de memoria de
la GPU [64] (4 GB), lo que provocd que los modelos si se pudieran testear,
pero a duras penas entrenar, ya que cuando estos se cargaban en memoria,
apenas quedaba espacio restante para tener suficiente capacidad para
manejar el mini-batch-size, oscilando este entre 1 y 10, valores demasiado
bajos que no servirian para ajustar los parametros de un detector lo
suficiente como para que este convergiese hacia una solucién aceptable.
Concretamente, las caracteristicas del sistema en cuestién fueron:

o Portétil y sistema operativo: DELL XPS 15; Linux Mint 20.3 Cinnamon.

o Procesador, nucleos y frecuencia: Intel Core i9 de 8 nucleos a 2,40GHz.
o Memoria RAM: 2 bancos RAM DDR4 de 8 GB a 2666 Mhz.

o Tarjeta gréafica: NVIDIA GeForce GTX 1650, con 4 GB de capacidad.

o Disco duro: 512 GB (SSD; Solid State Drive).

139



e Incompatibilidad de OpenCV con detectores de algunos frameworks: aunque
la documentacion de la libreria afirmaba ser compatible con los detectores de
TensorFlow [59], Caffe, OXNN, DarkNet, etc. Ya fuera directamente, o
aplicando una transformaciéon, se experimentaron dificultades, pues los
modelos de TensorFlow soportados, eran los de la versién 1 de esta API. Por
otra parte, ningin modelo se pudo exportar o importar de OXNN, aunque si
habia un buen funcionamiento con los modelos de DarkNet o Caffe.

Este par de inconveniencias, sumadas a la incomodidad de tener que generar varios
scripts de instalacidon para dar soporte a la GPU [64] con CUDA (Compute Unified
Device Architecture) [63], las librerias de Python3, y del sistema operativo,
propiciaron el replanteamiento del proyecto, de forma que este pasé a desarrollarse
y desplegarse casi en su totalidad sobre los servicios de Google Cloud Platform [71],
como ya se describié en los apartados del capitulo anterior.

La razén por que la plataforma desarrollada se creé principalmente sobre el servicio
de Google Colaboratory [73], se debi6 a que este proporciona unos recursos
hardware y software muy buenos. En primer lugar, el servicio permitia continuar
con Python3 como lenguaje de desarrollo, por lo que no hubo necesidad de realizar
una migracioén en lo que respecta a la tecnologia de la programacion. Y, en segundo
lugar, los recursos de hardware que el servicio proporciona son bastante adecuados
para trabajar con reconocedores de objetos. Puede verse un resumen de estos
recursos en la imagen de la figura 7.1.

Hardware / Subscription Google Colab Free Google Colab Plus
GPU K80, T4 K80, T4, V100, P100
TPU Yes (Unknow model) Yes (Unknow model)
RAM 12 GB 35GB
Hard Disk 78 GB 225 GB
Cost Free 9,25 € / month

Figura 7.1: Prestaciones de Col/ab en funciéon de la subscripcion al servicio

Aungue en un principio se empled la version gratuita de Colab, finalmente se utilizé
la versién Plus del servicio para la implementacién del proyecto, lo que se debid a
las limitaciones de la versidn gratuita, y al bajo precio a pagar por la mejoria.
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En este punto, antes de procederse a la descripcion de los resultados y problemas
obtenidos en cada programa, se hara hincapié en el principal problema que
padecen los programas que han sido desarrollados con Google Colab [73], que
recordemos, son: CDSGenerator, y Dettool. Esta problematica que afecta a ambos
programas tiene que ver con la forma en que ambos han sido construidos, e implica
gue los dos pueden experimentar desconexiones del servicio de Google Colab, mas
alla de una caida fortuita de internet que podria ocurrirle a un usuario. Estas
desconexiones de los programas podrian darse por las dos siguientes razones:

e Cuando se hace uso del servicio de Google Colaboratory para el desarrollo de
aplicaciones, lo habitual es programar y ejecutar el cdédigo de las celdas, y
cuando se detecta que ya no hay interacciéon con ninguna celda de cdédigo
transcurrido un cierto tiempo, el Notebook recibe automaticamente una sefnal
de desconexidn para propiciar el ahorro o la redistribucién de recursos de la
nube de Googl/e. Normalmente eso no deberia ser problematico, sin embargo,
la dificultad de simularse un programa de escritorio es que este solo ejecuta
cada celda una Unica vez para realizar tanto la carga de recursos, como de la
interfaz de usuario. Luego la aplicacién se usa desde la regién de display
(salida) de su propia celda. Esta forma de trabajar permite que el Notebook
esté un buen rato conectado al servicio de Colaby funcionando, sin embargo,
como no se vuelve a ejecutar ninguna celda mas, con el paso del tiempo esto
se interpreta como que el servicio ha permanecido inactivo, por lo que se
lanza una sefal de desconexion que aborta su funcionamiento. El tiempo
transcurrido para que un Notebook sea desconectado por esta razdén es
variable, pues se han experimentado interrupciones entorno a una hora.

e Lo mas natural en Google Colab es desarrollar cddigos medianamente ligeros
en las celdas para que su ejecucion acabe rapidamente. Sin embargo, cuando
una celda pasa demasiado tiempo ejecutandose en Colab, el propio servicio
emite una sefal de desconexién, ya que esta cantidad de tiempo que una
celda puede pasarse ejecutandose de continuo varia en funcion del tipo de
suscripcién al servicio, e independientemente de eso, nunca se garantiza una
ejecucion indefinida. En lo que a esto respecta, se ha experimentado que las
desconexiones tienen lugar en torno a las dos horas de ejecutarse una celda,
por lo que segun pase ese tiempo, mas probable sera sufrir una desconexion.
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A continuacién, se introduce para cada programa gque integra de la plataforma de
trabajo cada uno de sus aspectos mas fundamentales, las problematicas que fueron

encontradas, cuales se han podido resolver, y cuales aln no se han resuelto.

7.2.1 COCO Data-Set Generator (CDSGenerator)

En el caso del programa CDSGenerator, los aspectos mas relevantes de este hacen
referencia a su capacidad para poder generar grandes datasets de objetos ya
etiquetados y balanceados, que puedan exportarse al formato de TensorFlow [59]
(*.records) para conseguir entrenamientos mas rapidos de los modelos, ya que este
formato almacena en forma de registros binarios, una representacién de las
imagenes del dataset que pueden ser manipuladas eficientemente. En lo que a esto
respecta, los resultados obtenidos han sido los siguientes:

e La capacidad para generar datasets de objetos depende por completo de la
velocidad de la conexidén a internet, lo que es debido a los 2 problemas de
desconexién comentados antes de este apartado. En este caso, se ha podido
emplear conexién inaldmbrica 5G con una velocidad aproximada de bajada
de 300 Mbs, lo que ha permitido que puedan crearse 4 datasets de diferentes
tamanfos para entrenar los modelos. Los datasets creados se representan a a
continuacién por sus archivos de summary.json, figuras 7.2, 7.3, 7.4,y 7.5.

{

name: "people_large"”,
creation: "08/04/2022 15:35:12",
num_classes: 1,
class_mames: |
"person”

total: {
images: 18600,
training_images: 16000,
validation_images: 2600,
detections: 75880,
training_detections: 65277,
validation_detections: 10603
k
training: {
person: {
images: 16000,
detections: 65277

]

validation: {
person: {
images: 2600,
detections: 10603

1

Figura 7.2: Archivo summary.json del dataset people_large
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name: “transports”,
creation: "11/04/2022 01:44:19",
num_classes: 8,
class_mames: |
"bicycle”,

car”,
"motorcycle”,
"airplane”,
"bus”,
“train”,
"truck”,
"boat”
I
total: {
images: 11704,
training_images: 10690,
validation_images: 1014,
detections: 30354,
training_detections: 27248,
validation_detections: 3106
|2
training: { L
validation: { }

}

Figura 7.3: Archivo summary.json del dataset transports

{

name: “electronics”,
creation: "11/04/2022 15:36:56",
num_classes: 6,
class_mames: [
)
"laptop”,
"mouse”,
"remote”,
"keyboard”,
"cell phone"
I
total: {
images: 3626,
training_images: 3029,
validation_images: 597,
detections: 8579,
training_detections: 7256,
validation_detections: 1323
I
training: { I
validation: { }

}

Figura 7.4: Archivo summary.json del dataset electronics
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name: "people_short”,
creation: "08/04/2022 15:44:11",
num_classes: 1,
class_mames: |
"person”
I
total: {
images: 100,
training_images: 80,
validation_images: 20,
detections: 455,
training_detections: 363,
validation_detections: 92

i
training: {
person: {
images: 80,
detections: 363

}
1.Jaliu:i.sttion: {
person: {

images: 20,
detections: 92

}

Figura 7.5: Archivo summary.json del dataset people_short

En lo que respecta al uso de la libreria de FiftyOne [77] para conseguir
datasets automaticamente etiquetados, se ha comprobado que es posible la
creaciéon de estos muy sencillamente, ya que apenas con unas pocas
instrucciones de esta libreria es posible descargar y generar
automaticamente datasets a partir de otros disponibles a través de internet,
como COCO (2017) (Common Objects in Context) [68], para su posterior
visualizacién, analisis y exportacién. Lo que evita tener que hacer
manualmente la descarga de los datasets, o incluso tener que programar
software adicional de tipo web scrapping para automatizar el proceso de
blUsqueda y descarga de imagenes, asi como el cédigo pertinente para para
interpretar el formato de datos del dataset descargado para poder trabajar
con él. Tampoco requiere software adicional para el etiquetado de las
imagenes, ya que las que extrae de los datasets disponibles a través de
internet ya estan completamente anotadas. Todas estas razones han hecho
gue FiftyOne sea el software mdas adecuado para impulsar el programa
CDSGenerator, ya que es muy completo y simplifica mucho la cantidad de

actividades que habrian de realizarse.
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En cuanto a la generacién de datasets balanceados por parte del programa,
esto es relativamente posible de conseguir, aunque a veces es complicado de
llevar a cabo, pues como se dijo anteriormente, las imagenes se descargan
aleatoriamente a través de FiftyOne, y algunas categorias de objeto aparecen
con mas frecuencia y en mayor cantidad que otras. Si a esto se le aflade que
el dataset de COCO (2017) [68] no esta bien balanceado, como se puede ver
en las tablas del apéndice 2, entonces se han de intentar varias descargas
para lograr un balanceo aceptable entre las categorias de los objetos del
conjunto de entrenamiento (training). Los dos dataset de people mostrados
antes ya estan balanceados al estar Unicamente conformados por una sola
clase, por otra parte, en el de transports, la diferencia de detecciones entre la
clase que mas tiene, y la que menos, es de 181 (training), y en el de
electronics, 122.

Otro problema vinculado a la generacién de datsets mediante FiftyOne [77],
es que la libreria estd disefiada para que, dada una lista de clases, y un
nimero de imagenes que se desea descargar para formar un dataset, se
prioriza la descarga de aquellas que tienen el mayor numero de clases
seleccionadas presentes. Una estrategia inadecuada, pues favorece que se
creen datasets desbalanceados. Para corregir este comportamiento, se ha
programado una estrategia sencilla que consiste en crear un dataset vacio y
luego realizar una peticiéon de descarga de imagenes por cada categoria en la
gue se indica el nimero de imagenes a descargar. De esta manera puede
hacerse que cada descarga asociada a una categoria se almacene en un
dataset auxiliar cuyo contenido luego es anadido al dataset inicialmente
vacio, lo gue permite crear un dataset mas balanceado.

Respecto al balanceo de los datasets, de cara al conjunto de validacién, esto
es practicamente imposible, ya que la cantidad de detecciones (objetos) que
hay presentes en este conjunto entre categorias es demasiado dispar, y aln
mas, en caso de que algunas categorias guardaran una diferencia reducida
de detecciones, no habria suficientes imagenes como para poder mantener la
regla 80% (training) - 20% (validation), u otras reglas que indiquen alguna
distribucion aceptable de imagenes entre ambos conjuntos de datos.
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Otro aspecto a tener el cuenta es el espacio de almacenamiento del que se
dispone en el servicio de almacenamiento Google Drive [70], 15 GB,
suficiente como para formar los datasets mediante FiftyOne [77] debido a
que la cantidad de tiempo para formarlos es limitada, ya que de lo contrario,
con un tiempo de conexidén indefinido para poder formar los datasets, seria
posible generar algunos cuyo tamafo provocarian que rapidamente se
agotase el espacio en Drive, e incluso podria generarse uno que abarcara
todo el espacio del que se dispone en el servicio. Estos aspectos anteriores
sugieren que es mejor trabajar con un dataset que esté conformado por un
nimero de imagenes suficientemente grande como para poder entrenar
modelos de detectores de objetos, pero no tan extenso como para que el
usuario tienda a querer generar datasets que agoten muy rapido el espacio
disponible en Drive, o cuyos tiempos de descarga no sean factibles. Por esa
razén se ha preferido emplear el dataset COCO (Common Objects in Context)
[68] frente a otros como por ejemplo Open Images [69] como base para la
generacidn automatica de datasets, ya que ambos pueden manipularse a
través de FiftyOne, pero COCO es mas ad-hoc a este propésito al ser mas
reducido. Finalmente, cabe a destacar que, en caso de ser necesario, los 15
GB gratuitos de Drive pueden ser ampliables, aunque esta soluciéon haria
necesaria realizacion de un estudio de costes adicional.

En cuanto a la generacion de los ficheros *records para poder obtener unas
representaciones de las imagenes de los datasets que puedan ser eficientes
de manipular. Al principio se empled el software de FiftyOne [77] para
realizar la conversion de las anotaciones del formato JSON [75] de COCO [68],
al formato de registros binarios de TensorFlow [59], sin embargo, pronto se
pudo comprobar en la documentacién de FiftyOne que este no exportaba las
mascaras de bits, por lo que se cred el script create coco tf records.py, una
modificacién del script create coco tf record.py de la TensorFlow Object
Detection API [67]. La diferencia del script create coco tf records.py con
respecto al que ya esta por defecto en la TensorFlow Object Detection API, es
que todos los registros binarios van en un mismo archivo *.records, en lugar
de en varios archivos.
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7.2.2 Detector Tool (Dettool)

En cuanto al programa para entrenar, validar, y exportar modelos de detectores de
objetos, Detool. Sus aspectos mds relevantes giran, por una parte, en torno a las
prestaciones hardware que este pueda proporcionar para entrenar de la manera
mas eficiente posible a los detectores disponibles en la TensorFlow Objet Detection
API [67]. Y por otra parte, en torno a la capacidad de este mismo programa para
poder realizar entrenamientos precisos, y generar resultados que permitan
entender coémo de bien se ha ajustado el modelo tras pasar por los procesos de
entrenamiento y validacién, para asi saber si el ajuste realizado puede mejorarse, o
si estd bien realizado. En lo que a estos aspectos respecta, los resultados obtenidos
en el caso de Dettool han sido los siguientes:

e El programa cuenta con un buen respaldo de hardware, como se ha expuesto
en la tabla de la figura 7.1, donde puede observarse que se disponen de 35
GB de RAM, 225 GB de disco duro, uno entre varios modelos de GPU [64] con
16 GB de capacidad, y una TPU (Tensor Processing Unit) [65], cuyo modelo
no es conocido. Aunque todo este hardware, a priori, deberia ser suficiente
como para entrenar un detector, lo cierto es que para algunos modelos el
recurso de la cantidad de memoria de la GPU, o la TPU, siguen siendo
insuficientes. Tal es el caso de los modelos de detector Faster R-CNN ResNet
50 v1, que solo puede entrenarse con un total de 28 imagenes (mini-batch-
size) utilizando la TPU, y el detector Mask R-CNN Inception ResNet v2, cuyo
pipeline en principio solo le permite ser entrenado por una o varias GPUs en
paralelo, pero como no se dispone de mds de una, y el tamafo de las
imagenes con las que trabaja es muy grande (1024 x 1024), solo se dispone
de una capacidad de 2 imdagenes (mini-batch-size) al utilizar la GPU
disponible. Cabe plantearse, en los casos de ambos modelos, si la
insuficiencia de memoria es debida completamente a la magnitud de estos,
gue la ocupan en demasia, 0 a una posible implementacién ineficiente en lo
que respecta a la reserva de memoria. Por otra parte, para detectores mas
ligeros, como por ejemplo SSD Mobilenet v1, y SSD Mobilenet v2, se puede
emplear un tamafio de mini-batch-size de hasta 512 imagenes, un resultado
bastante positivo.
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Un aspecto ineficiente respecto al uso del hardware, ha sido plantear que los
procesos de entrenamiento y validacién se ejecuten de forma secuencial, en
lugar de ejecutarse de forma simultanea para favorecer el ahorro de tiempo,
sin embargo, se ha de considerar que los Notebooks han sido creados para la
ejecucion de codigo en serie, y no en paralelo, por lo que en principio ha sido
la Unica manera de dar soporte a la ejecucién de ambos, lo que se ha
conseguido mediante la modificacién del script model lib v2.py, de tal forma
gue este evallue todos los checkpoint que se han generado durante el
proceso de entrenamiento, en lugar de evaluar solamente el dltimo.

En lo que respecta a la cantidad de detectores que pueden ser ofrecidos por
Dettool para ser entrenados, esta es directamente dependiente de los que
TensorFlow 2 Detection Model Zoo tenga en su lista, lo cual es una de las
principales razones por las que se ha elegido la TensorFlow Object Detection
API [67], ya que esta proporciona soporte para trabajar con diversos modelos
de deteccidn de objetos basados en el uso de anchor boxes, que son aquellos
en los que este trabajo se centra principalmente. Sin embargo, de entre estos
modelos, no se encontraba disponible ninguna versidon de YOLO, por lo que
este detector solo se encuentra definido en el marco teérico de este trabajo,
y no se ofrece ningln resultado practico en lo que a él respecta, dentro del
marco técnico. Por otra parte, aquellos modelos basados en el uso de anchor
boxes que si se encuentran en el ambito técnico y tedrico de este trabajo han
sido: SSD MobileNet v1, SSD MobileNet v2, Mask R-CNN Inception ResNet v2,
y Faster R-CNN ResNet 50 v1.

En lo que respecta a la obtencién de métricas con las que analizar el ajuste
de los detectores de objetos tras los procesos de entrenamiento y validacion
cabe senalar:

o Por un lado, se dispone de los informes automaticos que genera el script
model_main_tf2.py durante el proceso de validacion, lo que es de utilidad
tanto para saber cuanto resta para la finalizacién del entrenamiento, ya
gue este script solo genera un informe cada vez que evalla un estado
(checkpoint) de un detector, como para ver cémo varian las métricas de
mean Average Recally meam Average Precision, a medida que transcurre
el proceso de entrenamiento.
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Por otro lado, se dispone de las métricas que TensorBoard [79] genera
cuando finalizan los procesos de entrenamiento y validacidon. Dichas
métricas son, la cantidad de steps procesados por unidad de tiempo, la
variacion del factor de aprendizaje a lo largo del proceso de
entrenamiento, los valores de la funcidn de pérdida de la clasificacion,
localizacidon, regularizacién, y la pérdida total, que es la suma de las tres
anteriores. Adicionalmente, se afaden varias graficas de mean Average
Precicsion en las que se mide el valor de esta métrica con distintos
valores umbrales de loU (0.5, 0.75, y 0.5:.5:0.95), y también con distintos
tamanos de objetos (small: area < 32%, medium: 32% < area < 962; large:
area > 962). Por Ultimo, se afiaden varias graficas de mean Average Recall
en las que se mide el valor de esta métrica con distintos nimeros de
detecciones por imagen (1, 10, y 100), y con distintos tamafios de objetos

(small: area < 32%;, medium: 322 < area < 962; large: area > 962).

Por ultimo, se ha experimentado con el uso de este programa realizando los

entrenamientos y las validaciones de los siguientes detectores de la

TensorFlow Object Detection API [67], SSD MobileNet v1, SSD MobileNet v2,
Faster R-CNN ResNet 50 v1, y Mask R-CNN Inception ResNet vZ2. Los

resultados obtenidos han sido:

1) Faster R-CNN ResNet 50 v1:

= La figura 7.6 muestra la configuracion del entrenamiento y la

validacion de este modelo.

= Las figuras 7.7 - 7.13 muestran las distintas métricas de TensorBoard
para indicar los resultados del entrenamiento y la validacién de este
detector. Como se puede comprobar en la figura 7.6, deberia haber un
punto de validaciéon del estado del detector (checkpoint) cada 1000
steps, sin embargo, todas las graficas de 7.7 a 7.13 muestran que se
produce algun tipo de error, ya que los resultados de validacién no se
muestran mas alld de los 1000 primeros steps. Este error podria darse
al escribir o acceder al fichero de /ogs de la carpeta eval en el bucket,
ya que este deberia contener los datos que posteriormente se

muestran graficamente en los paneles de TensorBoard [79].
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Los resultados generados por TensorBoard [79] no pueden juzgarse
por el error que ha tenido lugar, sin embargo, esto no evita que a
través del informe final de las métricas mean Average Recall y mean
Average Precision, que genera el script model main tf2.py
automaticamente mediante la salida de la celda del programa en el
Notebook cada vez que se alcanza un punto de validacién cada cierto
nimero de steps, pueda realizarse un andlisis del entrenamiento y la
validacién. Este informe de mAPy mAR se puede ver en la figura 7.14,

donde:

e La eficacia de las detecciones del modelo, en relacién con los
valores umbrales del indice loU, ha sido mayor cuando se han
empleado valores umbrales menores. Puede observarse que con un
valor umbral de 0.5 en el indice loU, casi se logra un 0.5 de mAP,
mientras que con umbrales de loU superiores a 0.5, la eficacia de
las detecciones ha sido aproximadamente de 0.3 mAP.

e La eficacia de las detecciones del modelo, en relacién con el
tamafo de los objetos, es mayor cuando mas grande es el objeto,
pues se obtienen valores de 0.04, 0.26, y 0.51, de mAP, para
objetos con un tamano pequefio, mediano, y grande.

e La capacidad del modelo para detectar, en relacién al niumero de
detecciones por imagen, es considerable cuando se trata de objetos
de tamano grande y mediano, ya que, como puede verse, estos
estdn muy cerca de ofrecer un 0.5 de mAR. Por otra parte, los
objetos de tamafo pequefo son algo mas complicados de poder ser
detectados, pues su valor de mAR esta en 0.32.

¢ La capacidad del modelo para detectar, en relaciéon con el tamafio
de los objetos, es buena para objetos de gran tamano (0.72 mAP),
es aceptable para objetos de tamafo mediano (0.5 mAP), y es muy
mala a la hora de tratar de detectar objetos de tamafio pequeio
(0.14 mAP).
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e Un aspecto a destacar ha sido la necesidad de bajar el mini-batch-
size de la TPU [65] de 32 a 24, ya que este debe ser multiplo de 8,
y con 32 tenia lugar un error debido a que se intentaba reservar

mas memoria de la disponible para cargar las imagenes.

e En lo que respecta a las opciones de data augmentation, se ha
optado por generar imagenes adicionales mediante la aplicacién de
4 tipos de transformaciones: volteo vertical de la imagen, volteo
horizontal de la imagen, rotacion maxima de 90 grados, y recorte
de la imagen. Pues se ha considerado que los aparatos electrénicos
pueden aparecer de muchas formas diferentes en las imagenes.

Choose your model: | faster_rcnn_resnet50_vl_640x640_cocol7_tpu-8 A4
Steps: | 3000

Warmup Steps: | 200

Learning Rate Base: | 0,01

Warmup Learning Rate: | 0,001

Momentum Coefficient: | 0,9

Batch Size: | 24

Data Augmentation (*.pbtxt): data augmentation options {
random vertical flip {}
¥

data_augmentation options {
random rotationg9® {}

Iy
data augmentation options {
random crop image {} -
2
Validate Each (Steps): | 1000
Validation Threshold: | 0.5
Choose your dataset: | electronics hd

Train & Validate

Restore Default Values

Figura 7.6: Opciones del entrenamiento y la validacién de Faster R-CNN
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learning_rate steps_per_sec

tag: learning_rate tag: steps_per_sec
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0 500 1k 1.5k 2k 2.5k 3k 0 400 800 1.2k 1ek 2k 24k 2Bk
Figura 7.7: Evolucién del /earning rate y los steps per sec
Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss
tag: Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss tag: Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss
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Loss/RPNLoss/localization_loss
tag: Loss/RPNLoss/localization_loss
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Figura 7.8: Funciones de pérdida de la clasificacién, localizaciéon, y la RPN
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Loss/RPNLoss/objectness_loss Loss/regularization_loss

tag: Loss/RPNLoss/objectness_loss tag: Loss/regularization_loss
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Loss/total_loss
tag: Loss/total_loss

26

14 -+
08 \’-‘/\A\’_‘.

02

0 400 BDD 1.2k 18k 2k 24k 2Bk

Figura 7.9: Pérdida de la proposicion de regiones, la regularizacion, y total

DetectionBoxes_Precision/mAP (small) DetectionBoxes_Precision/mAP (large)
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (small) tag: DetectionBoxes_Precision/maP (large)
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DetectionBoxes_Precision/mAP {medium)
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (medium)
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Figura 7.10: Evolucién de mAP en base al tamafiio de los objetos
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DetectionBoxes_Precision/mAP DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U
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Figura 7.11: Evolucién de mAP en base a los valores umbrales loU

DetectionBoxes_Recall/AR@1 DetectionBoxes_Recall/AR@10
tag: DetectionBoxes_Recall/AR@1 tag: DetectionBoxes_Recall/AR@10
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DetectionBoxes_Recall/AR@100
tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100
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Figura 7.12: Evolucién de mAR en base a la cantidad de detecciones
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DetectionBoxes_Recall/AR@100 (large) DetectionBoxes_Recall/AR@100 (medium)

tag: DetectionBoxes_Recall/ AR@100 (large) tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100 (medium)
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DetectionBoxes_Recall/AR@100 (small)
tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100 (small)
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Figura 7.13: Evolucién de mAR en base al tamano de los objetos

Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=180 ] = 9.291
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50 | area= all | maxDets=108 ] = 0.472
Average Precision (AP) @[ IoU=8.75 | area= all | maxDets=188 ] = 8.317
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= small | maxDets=180 ] = 0.844
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=180 ] = ©.265
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=180 ] = 9.513
Average Recall (AR) @[ IoU=8.50:8.95 | area= all | maxDets= 1 ] = 8.320
Average Recall (AR) @[ ToU=8.560:8.95 | area= all | maxDets= 18 ] = 8.469
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:8.95 | area= all | maxDets=108 ] = 0.495
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:8.95 | area= small | maxDets=108 ] = 8.141
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:8.95 | area=medium | maxDets=108 ] = 0.504
Average Recall (AR) @[ IoU=8.50:8.95 | area= large | maxDets=108 ] = 8.722

Figura 7.14: Informe final de mean Average Precisiony mean Average Recall

2) SSD MobilneNet v1:

= La figura 7.15 muestra cual fue la configuraciéon del entrenamiento y la

validacién de este detector. Las figuras 7.16 - 7.21 muestran las

métricas de TensorBoard [79], que reflejan los resultados de los

procesos de entrenamiento y validacién. La figura 7.22 muestra un

informe con el resultado final de la evolucién de las métricas mean

Average Recall y mean Average Precision.
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Se ha optado por generar imagenes adicionales para el entrenamiento
mediante el método de data augmentation, con opciones que varian el
color, brillo, contraste, la saturacién, y los matices del color. Se han
escogido estas opciones ya que, al tratarse de imagenes de vehiculos
en espacios abiertos, puede jugarse con las propiedades visuales para
enriquecer los aspectos con los que estos pueden aparecer dentro de
las imagenes en entornos reales.

En lo que respecta a la figura 7.17, donde pueden verse las funciones
de pérdida del modelo, se observa que el error cometido tanto por la
clasificacién como por la localizacién estan cercanas a cero, 0.49 y
0.375 aproximadamente. Esto sugeriria que ambas capacidades del
detector deberian funcionar, al menos decentemente. Posteriormente,
esta la pérdida de la regularizacién, que es de tipo L;, y que alcanza un
bajo valor (0.75), lo que seria una sefal de que los pesos del modelo
estan consiguiendo una adecuada generalizacidon de este, evitando el
sobreajuste. Se ha de tener en cuenta que el coeficiente de
regularizacion penaliza el efecto de los pesos durante el proceso de
minimizacién, lo que significa que, si dicho factor disminuye, la

penalizacién es menor y, por tanto, la generalizacién es mejor.

En la figura 7.18 se puede ver cual ha sido la evolucién de la métrica
mean Average Precision en base a los valores umbrales del indice loU.
Se observa que la precisiéon de las detecciones es mayor cuando se
aplica un valor umbral de loU mas bajo (0.5), alcanzando en ese caso
un 0.55 de mAP, valor que se reduce hasta 0.30 a medida que este se
eleva hasta un umbral de 0.75, o mas.

En la figura 7.19 se ve cdmo ha sido la evolucién de la métrica mean
Average Precision en base al tamano de los objetos. En ella se puede
ver que ni siquiera los objetos grandes tienen una deteccién precisa
adecuada, ya que esta ronda el 0.4 de mAP. Por otra parte, los objetos
medianos son todavia mas dificiles de detectar, ya que cuentan con un
mAP del 0.20. Por dltimo, parece que los objetos pequefios son casi
imposibles de detectar, pues su mAP es practicamente nula.
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La figura 7.20 refleja la evolucién de mean Average Recall en base a la
cantidad de detecciones por imagen a lo largo del proceso de
entrenamiento. Puede verse facilmente que con aproximadamente 10
detecciones por imagen ya se puede lograr una mediana capacidad de
deteccion de objetos (0.45 mAR), lo cual tiende a ser positivo, sin
embargo, cuando el nimero de detecciones por imagen aumenta a
100, la capacidad de deteccidon apenas sube (0.55 mAR), y aunque ya
es algo positivo, no resulta un progreso muy significativo. En Ultimo
lugar, puede verse que capacidad de deteccién es mediocre para

objetos de tamano pequefo (0.3 de mAR).

La figura 7.21 muestra la evolucién de la métrica mean Average Recall
a lo largo del entrenamiento, en base al tamafo de los objetos; por
otro lado, la figura 7.22 muestra el resultado final de esta métrica, en
base al anterior criterio, una vez finalizado el proceso de validacion del
detector. En esta ultima figura, puede comprobarse que la capacidad
del modelo para detectar los objetos aumenta a medida que sean mas
grandes, pues el valor de mAR es de 0.06, 0.34, y 0.69, para los
objetos de tamafo pequeno, mediano, y grande.
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Choose your model: ‘ ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640 cocol? tpu-8 A |

Steps: | 3000 |

Warmup Steps: ‘ 300 |

Learning Rate Base: ‘ 0,01 |

Warmup Learning Rate: | 0,001 |

Momentum Coefficient: ‘ 0,9 |

Batch Size: | 128 |

Data Augmentation (*.pbtxt): | data_augmentation options { -
random adjust hue {}

}

data_augmentation options {
random adjust saturation {}

¥
data_augmentation options {
random distort color {} -
5 ;
Validate Each (Steps): | 1000 |
\alidation Threshold: ‘ 05 |
Choose your dataset: ‘ transports V|

Train & Validate

Restore Default Values

Figura 7.15: Opciones del entrenamiento y la validacién de SSD MobileNet v1

learning_rate steps_per_sec
tag: learning_rate tag: steps_per_sec
Se-3 29
7e-3 18
5a-3 1.4
1
3e-3
0.&
Te-3 0.2
0 400 800 12k 16k 2k 24k 28k 0 400 800 12k 16k 2k 24k 2sk

Figura 7.16: Evolucion del /learning rate y los steps per sec
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Loss/classification_loss Loss/localization_loss

tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss
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Loss/total_loss Loss/regularization_loss
tag: Loss/total_loss tag: Loss/regularization_loss
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Figura 7.17: Pérdida de la clasificacion, localizacién, regularizacion, y total

DetectionBoxes_Precision/mAP DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U
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Figura 7.18: Evolucidon de mAP en base a los valores umbrales loU
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DetectionBoxes_Precision/mAP (small) DetectionBoxes_Precision/mAP (large)

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (small) tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (large)
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DetectionBoxes_Precision/mAP (medium)
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Figura 7.19: Evolucién de mAP en base al tamafiio de los objetos

DetectionBoxes_Recall/AR@1 DetectionBoxes_Recall/AR@10
taq: DetectionBoxes_Recall/AR@1 tag: DetectionBoxes_Recall/AR@10
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Figura 7.20: Evolucidon de mAR en base a la cantidad de detecciones
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DetectionBoxes_Recall/AR@100 (large) DetectionBoxes_Recall/AR@100 (medium)

tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100 (large) tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100 (medium)
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Figura 7.21: Evolucion de mAR en base al tamaiio de los objetos
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=188 ] = 0.316
Average Precision (AP) @[ IoU=8.58 | area= all | maxDets=108 ] = 8.546
Average Precision (AP) @[ IoU=8.75 | area= all | maxDets=108 ] = @8.327
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= small | maxDets=188 ] = 0.086
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=188 ] = 0.2086
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:8.95 | area= large | maxDets=108 ] = 0.438
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 1 ] = 8.291
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 18 ] = 8.458
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=108 ] = 8.518
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= small | maxDets=108 ] = 8.304
Average Recall (AR) @[ IoU=0.508:0.95 | area=medium | maxDets=108 ] = 8.469
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=188 ] = 0.652

Figura 7.22: Informe final de mean Average Precisiony mean Average Recall

3) S5D MobilneNet v2

= La figura 7.23 revela la configuracién del entrenamiento y la validacion
de este modelo. Las figuras 7.24 - 7.29 muestran aquellas métricas de
TensorBoard [79] que indican cuales han sido los resultados de su
proceso de entrenamiento y validaciéon. La figura 7.30 muestra un
informe con el resultado final de la evolucion de las métricas mean
Average Recall y mean Average Precision.
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Se han generado imagenes adicionales para el entrenamiento del
detector mediante el método de data augmentation. Las opciones que
se han elegido permiten variar la rotaciéon de una imagen, o bien
realizar un recorte de esta. Se han escogido estas opciones debido a
gue las personas que pueden estar presentes dentro de las imagenes,
pueden aparecer de muchas maneras, por lo que sera conveniente
generar todavia mas imagenes que puedan ayudar a generalizar
cuando aparece la figura de una persona, ya sea total, o parcialmente.

En la figura 7.25 pueden verse las funciones de pérdida del modelo. Al
igual que ocurrié con el modelo SSD MobileNet v1, el error cometido en
la clasificacion (0.8), y en la localizacién (0.49), son inferiores a 1, por
lo que cabria esperarse un funcionamiento decente del detector. Sin
embargo, en el caso de la regularizacién mediante L;, el valor final de
esta es muy bajo, practicamente nulo (0.08), por lo que podria decirse
que el modelo generaliza suficientemente bien.

En la figura 7.26 puede observarse la evolucidon de la métrica mean
Average Precision atendiendo a los valores umbrales del indice loU. Se
observa que la precisidon de las detecciones es mayor cuando se aplica
un valor umbral de loU mas bajo (0.5), alcanzédndose en ese caso 0.52
de mAP. Por otra parte, cuando se incrementa el valor umbral del
indice loU, la precisién de las detecciones disminuye, quedando en los
casos restantes, cerca de 0.3 mAP.

En la figura 7.27 puede apreciarse como ha evolucionado la métrica
mean Average Precision en base al tamafo de los objetos. Aquellos
gue poseen un tamafio mas grande son los que parecen que se
detectan con mayor precisién, pues rondan el 0.57 de mAP. Por otro
lado, se observa una disminucién de la precisidon de las detecciones en
lo que respecta a los objetos medianos o pequefos, ya que, en el caso
de los primeros, su mAP es cercano a 0.20, y en de los segundos, esta
métrica es practicamente nula.
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A través de la figura 7.28 puede verse la evolucion de la métrica mean
Average Recall en base a la cantidad de detecciones por imagen.
Segun lo indicado por la métrica, parece que aplicar hasta 10 y 100
detecciones por imagen, solo proporciona aproximadamente un 0.35
de mAR, lo que implica una capacidad poco aceptable para poder
detectar objetos en general. En cuanto a la aplicacién de una
deteccidén por imagen, esta da como resultado un 0.15 de mAR, lo que
indica que es muy dificil realizar detecciones de objetos en este caso.

Finalmente, en la figura 7.29 se puede ver la evolucion de la métrica
mean Average Recall en base al tamafo de los objetos. La capacidad
del modelo para detectar los objetos se ve decrementada a medida
gue el tamafo de estos se hace mas pequefo, concretamente, se
obtienen los valores de mAR, 0.69, 0.34, y 0.06, para los objetos de
tamafo grande, mediano, y pequefo.

163



Choose your model: | ssd_maobilenet_v2_320x320 cocol?_tpu-8 W ‘

Steps: | 5000 ‘

Warmup Steps: | 1000 ‘

Learning Rate Base: ‘ 0,01 ‘

Warmup Learning Rate: | 0,001

Momentum Coefficient: | 0.9 ‘

Batch Size: | 256 ‘

Data Augmentation (*.pbixt): | data augmentation options {
random rotation9@ {}

s
data_augmentation options {
random crop image {}

iy
i
Validate Each (Steps): | 2500 ‘
Validation Threshold: | 0.5
Choose your dataset: | people_large W ‘

Train & Validate

Restore Default Values

Figura 7.23: Opciones del entrenamiento y la validacién de SSD MobileNet v2

learning_rate steps_per_sec
tag: learning_rate tag: steps_per_sec
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Figura 7.24: Evolucidn del /learning rate y los steps per sec
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Loss/classification_loss
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Figura 7.25: Pérdida de la clasificacion, localizacidén, regularizacién, y total
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Figura 7.26: Evolucion de mAP en base a los valores umbrales loU
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DetectionBoxes_Precision/mAP (small) DetectionBoxes_Precision/mAP (large)

tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (small) tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (large)
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Figura 7.27: Evolucién de mAP en base al tamario de los objetos
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Figura 7.28: Evolucidon de mAR en base a la cantidad de detecciones
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DetectionBoxes_Recall/AR@100 (large) DetectionBoxes_Recall/AR@100 (medium)
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Figura 7.29: Evolucién de mAR en base al tamano de los objetos

Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=168 ] = 0.279
Average Precision (AP) @[ IoU=8.58 | area= all | maxDets=100 ] = ©.520
Average Precision (AP) @[ IoU=8.75 | area= all | maxDets=180 ] = 0.259
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:8.95 | area= small | maxDets=1688 ] = 8.016
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=168 ] = 0.188
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=180 ] = 8.572
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:8.95 | area= all | maxDets= 1 ] = 0.144
Average Recall (AR) @[ IoU=0.58:8.95 | area= all | maxDets= 18 ] = 8.322
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:8.95 | area= all | maxDets=100 ] = ©.383
Average Recall (AR) @[ IoU=0.58:8.95 | area= small | maxDets=188 ] = 8.067
Average Recall (AR) @[ IoU=0.58:8.95 | area=medium | maxDets=1880 ] = 8.343
Average Recall (AR) @[ IoU=0.58:8.95 | area= large | maxDets=188 ] = 8.691

Figura 7.30: Informe final de mean Average Precisiony mean Average Recall

4) Mask R-CNN Inception ResNet v2:

= Desafortunadamente, debido a un error imprevisto que surge al tratar
de entrenar este modelo, no es posible entrenarlo ni validarlo por el
momento.
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7.2.3 Detector Test (Dettest)

Debido a la simplicidad de este programa y a su pequefo tamafo, no es de interés
realizar un analisis exhaustivo del mismo; sin embargo, se aprovecha esta seccion
para exponer un par de experimentos realizados para probar el funcionamiento de
los detectores Faster R-CNN ResNet 50 v1, y SSD MobileNet vZ2, que fueron
entrenados y validados mediante Dettool, como se ha indicado en el apartado 7.2.2.

Los experimentos consistieron el probar el funcionamiento de estos dos detectores
con el portatil DELL descrito al principio del apartado 7.2, y una camara web
conectada a este. Ambos se probaron de la siguiente forma, disponiendo uno o
varios objetos a cierta distancia, y regulando esta para comprobar cdmo variaban
las detecciones del modelo. En el caso de Faster R-CNN ResNet 50 vi, fueron
empleados un portatil, un par de teléfonos mdviles, y un par de mandos a distancia,
todos ellos dispuestos sobre una mesa de forma que la cdmara se iba acercando a
ellos. En el caso de SSD MobileNet v2 se requirié la ayuda de una persona, esta se
acercaba poco a poco para comprobar cémo variaban las detecciones que el
detector emitia respecto de ella. Por cuestiones de privacidad, solo se incluyen
imagenes de la experimentacidon con Faster R-CNN ResNet 50 v1. A continuacidn se

exponen los resultados obtenidos al realizar estos experimentos:

1) Detector Faster R-CNN ResNet 50 v1 (1s latency approx)

o Valor umbral de la deteccién: 0.5.

= 2,5m: a esta distancia el detector tenia dificultades para identificar los
objetos mas pequeios, los mdviles, e incluso se confundian estos con
los mandos. El teclado del portétil no pudo detectarse a esta distancia.
Esta situacion se representa a través de la imagen de la figura 7.31.

laptop: 76%

T |remote: $7% .

I—
~ tell phome: 57%
— -

Figura 7.31: Deteccion de dispositivos electrénicos a una distancia de 2,5m
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(e]

1,5m: a esta distancia la deteccién de objetos mejord, aunque auln se
daban ciertas confusiones en las clasificaciones de los méviles y los
mandos. El teclado del ordenador portatil comenzaba a detectarse, sin
embargo, su deteccién era costosa y poco precisa, pues se puede ver
en la figura 7.32 como su bounding box generado no es muy correcto.

[Laptop: 90 = R T

keyboard: 60%

Figura 7.32: Deteccion de dispositivos electrénicos a una distancia de 1,5m

0,5m: con esta distancia las detecciones ya ocurrian frecuentemente y
con mas precisidn, sin embargo, se experimentaban eventualmente
algunas dificultades en la detecciéon. Por otro lado, puede verse en la
imagen de la figura 7.33 que, aunque la localizacién de los bounding

boxes es bastante aproximada, aln es susceptible de mejorarse.

lsptep: 725

Figura 7.33: Deteccidon de dispositivos electronicos a una distancia de 0,5m

Valor umbral de la deteccién: 0.8.

2,5m: con este nivel de umbral y a esta distancia, practicamente solo
se detectaba el ordenador portatil, y alguna vez algin mando o moévil.
Este resultado se puede ver en la imagen de la figura 7.34.
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Figura 7.34: Deteccion de dispositivos electrénicos a una distancia de 2,5m

1,5m: con esta distancia las detecciones de los objetos pequefos se
daban con mayor frecuencia, sin embargo, estas apenas pasaban el
valor umbral, por lo que oscilaban mucho. Por otra parte, continuaba
existiendo cierta confusién a la hora de distinguir entre los mandos y

los méviles. Esto puede verse reflejado en la imagen de la figura 7.35.

laptop: 88%

Figura 7.35: Deteccidn de dispositivos electronicos a una distancia de 1,5m

0,5m: incluso estando tan cerca de los mdviles y los mandos, seguia
habiendo ciertas dificultades para distinguirlos. Con este valor umbral,
no se puede identificar el teclado a ninguna distancia. Todo esto se ve
reflejado a través de la imagen de la figura 7.36.

aptop: 05%

Figura 7.36: Deteccion de dispositivos electrénicos a una distancia de 0,5m
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2) Detector: SSD MobileNet v2 (real time detector)

[e]

o

Valor umbral de la deteccién: 0.5.

4m: la persona colocada frente a la camara fue detectada al instante
con aproximadamente un valor del 72% de confianza en la deteccién.

2m: la capacidad para detectar la persona frente a la camara subio
hasta un valor de 86% de confianza en la deteccién.

1m: a esta distancia no se produjo un incremento de las detecciones,
sino que el valor de confianza de estas quedd oscilando en el rango
[80 - 901].

Valor umbral de la deteccién: 0.8.

4m: la persona frente a la cdmara no podia detectarse con este valor
umbral.

2m: la persona si podia ser detectada, y su rango de confianza en la
deteccién se movia entre 84 y 90.

1m: en este caso practicamente no hubo mejoria, la confianza en la
clasificacién continué siendo similar a la del punto anterior.
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Capitulo 8 - Conclusiones y trabajo futuro

8.1 Introduccion

En este capitulo se exponen las conclusiones sobre la realizacién de este trabajo, y
se comentan aquellos aspectos que quedan pendientes de ser mejorados y de
incorporarse al mismo para el perfeccionamiento de la plataforma de trabajo con
los modelos de deteccién de objetos.

8.2 Conclusiones

En este trabajo se propone la creacién de una plataforma que simplifica y facilita el
ciclo de actividades a realizar para lograr la configuracion y puesta en marcha de
modelos de Deep Learning que han sido creados para la deteccidn de objetos, a
saber: recoleccion y etiquetado de imagenes, creacidn de datasets, entrenamiento,
validaciéon y exportacién de modelos, y la realizacion de pruebas de desempefio en

un entorno controlado.

Dicha plataforma de trabajo con detectores ha sido creada principalmente con el
servicio de Google Colab (Plus) [73], cuyo soporte reside en el servicio de Google
Engine [72]. Colab ha hecho posible su desarrollo con la tecnologia de Python3 [57]
y el framework que ofrece la TensorFlow Object Detection API [67], asi como su
despliegue y ejecucion en la nube de Google. También ha proporcionado unos
estupendos recursos de hardware que han sido la clave para poder trabajar con
modelos de deteccion de objetos, ya que las actividades que estan relacionadas con
estos requieren una considerable capacidad de espacio de almacenamiento (HDD),
una buena memoria de trabajo (RAM), y gran capacidad de coOmputo (GPU [64]; TPU
[65]). Adicionalmente, se han utilizado otros servicios de Google, como Google
Drive [70], o Google Cloud Storage [78]. El primero es importante para el
almacenamiento de los datasets con los que entrenar y validar detectores, asi como
para el almacenamiento de los mismos, mientras que el segundo, ha sido de vital
importancia para lograr el entrenamiento de los modelos con una TPU.

El resultado obtenido ha sido una plataforma econémicamente asequible, pues el
costo mensual de Google Colab Plus [73] sumado al costo del uso de un bucket en
Google Cloud Storage [78], no deberia superar los 35-40€ mensuales.
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En cuanto a las capacidades de la plataforma desarrollada, esta es completamente
capaz de generar automaticamente datasets de imagenes a partir de COCO 2017
(Common Objects in Context) [68], lo que ahorra mucho tiempo, al no tener que
buscar imagenes, etiquetarlas, o tener que realizar el reparto de imagenes entre los
conjuntos para el entrenamiento y la validacidon de forma manual. Por otra parte, es
posible realizar el entrenamiento de modelos de detectores de objetos recurriendo
a la aceleracién por hardware de este proceso, ya sea con una GPU [64], o una TPU
(7ensor Processing Unit) [65]. Finalmente, los modelos entrenados y validados
pueden testearse con un programa portable que permite regular el umbral de
confianza de sus detecciones y las mascaras de los objetos.

En lo que respecta a los detectores de objetos, se han analizado desde un punto de
vista tedrico los modelos: R-CNN, FAST R-CNN, FASTER R-CNN, MASK R-CNN, SSD, y
YOLO. Mientras que los Unicos modelos que han podido ser analizados dentro del
marco técnico, con las prestaciones actuales de la plataforma de trabajo creada,
han sido: SSD MobileNet v1, SSD MobileNet v2, y Faster R-CNN ResNet 50 v1. Por lo
que, en este sentido, queda pendiente la mejora de la plataforma de trabajo para
proporcionar a los usuarios los dos modelos de detector de interés restantes, que
serian: Mask R-CNN y YOLO.

8.3 Trabajo futuro

Queda pendiente la realizacion de las siguientes correcciones al estado actual de la
plataforma de trabajo con detectores de objetos:

e Solucionar el bug que impide reflejar los resultados del segundo punto de
validacién en adelante en TensorBoard [79] para el modelo Faster R-CNN.

e Corregir el error que impide entrenar y validar el detector Mask R-CNN.

A continuacion, se enuncian algunas mejoras que incrementarian las capacidades

de la plataforma de trabajo con detectores de objetos:

e Emplear técnicas de cdmputo en paralelo para la descarga y composicion de
los datasets que realiza la herramienta CDSGenerator. Esta estrategia haria
un mejor uso de los recursos de computo, reduciria los tiempos de creacién
de los datasets, y haria que el programa pudiera sufrir menos desconexiones

ante una supuesta inactividad, o una ejecucion muy larga.
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Hacer que el entrenamiento y validacién de los detectores se lleve a cabo en
paralelo en Dettool. Esta mejora permitiria aprovechar mejor la capacidad de
coémputo de Colab, asi como la cantidad de tiempo de que se dispone para
entrenar y validar los modelos, haciendo que el programa sea menos
susceptible de sufrir desconexiones por una supuesta inactividad, o ante una

ejecucion demasiado larga.

Investigar como modificar el pipeline del detector Mask R-CNN, u otros, para
hacer que estos sean compatibles con el modo de entrenamiento con la TPU.

Crear una versién de Dettest en Google Colab [73]. Aunque este programa se
hizo portable para probar los detectores en otros sistemas independientes a
los que realizan cOmputo en la nube, podria crearse una versidon en la nube
para gue toda la funcionalidad de la plataforma esté disponible en ella.

ARadir opciones a Dettest para incrementar el nUmero de formas de testear
los detectores. Actualmente los detectores se testean observando cual es su
comportamiento mientras graban una secuencia indefinida de imagenes, es
decir, un streaming. Seria positivo, por otra parte, el poder realizar un testeo

con una secuencia finita de imagenes seleccionadas por un usuario.

Anadir graficas con métricas adicionales, o mas visuales, para la evaluacién
de los detectores. Para aplicar esta estrategia, siempre se podrian programar
las funcionalidades a mano, sin embargo, tal vez otra estrategia mucho mas
inteligente seria pasar los resultados de las detecciones realizadas por los
modelos al formato JSON [75] de COCO (Common Objects in Context) [68],
para que a través del software de FiftyOne [77] se pudieran leer, con la
finalidad de generar matrices de confusion, las curvas de precision frente a

recall para cada clase, y otros informes.

Investigar si es posible ejecutar un mismo Notebook en varias pestafias del
navegador, ya que, si cada pestafa fuera una ejecucidon independiente del
mismo programa sobre Google Colab, entonces eso podria ser una puerta
para realizar los entrenamientos de varios modelos a la vez, aunque para
realizar esa mejora, habria de implementarse un mecanismo de trabajo con
multiples buckets en Google Cloud Storage [78], de forma que en cada uno
se gestionen los archivos del entrenamiento de un modelo.
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Capitulo 9 - Conclusions and future work

9.1 Introduction

In this chapter conclussions of the realization of the current work are exposed, and
those aspects that have to be improved and incorporated to it for the perfection of
the working platform with object detection models, are comented.

9.2 Conclusions

In this work it is proposed the creation of a platform to simplify and facilitate the
cycle of activities that have to be made to achieve the setting up and the
configuration of Deep Learning models that have been created for object detection,
they are: image collection and labeling, dataset creation, training, validation and
export of models, and the making of performance tests in some controlled
environment.

That working platform with detectors has been created with the Google Colab (Plus)
[73] service mainly, whose support resides in Google Engine [72] service. Colab has
made possible its development with the technology of Python3 and the framework
that is offered by TensorFlow Object Detection API [67], as well as its deployment
and execution in Google Cloud. Also, it has provided some great hardware resources
that have been the key to work with object detection models, so that the activities
that are related with these need a considerable disk space (HDD), a good working
memory (RAM), and a high computing capacity (GPU [64]; TPU [65]). In addition,
other Google Services, as Google Drive [70], or Google Cloud Storage [78] have
been used. The first of them is important for dataset storage to train and validate
detectors, and also to store them, while the second has been very important to
achieve models training with a TPU.

The obtained result has been an economically reasonable platform, so the monthly
cost of Google Colab Plus added to a bucket cost in Google Cloud Storage, shouldn’t
be greater than 35-40%€.

Regarding the capabilities of the developed platform, this is completely able to
generate automatically image datasets from COCO [68] (2017) (Common Objects in
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Context), which saves a lot of time because it isn't necessary to search for images,
label them, or have to distribute the images between the training and validation
sets manually. On the other hand, it's possible to make the model training
appealing to hardware acceleration of this process, either with a GPU [64], or a TPU
(Tensor Processing Unit) [65]. Finally, trained and validated models can be tested
with a portable program that allow to regulate the threshold of confidence of their
detections and object masks.

Regarding the object detectors, the following models have been analyzed from a
theoretical point of view: R-CNN, FAST R-CNN, FASTER R-CNN, MASK R-CNN, SSD,
and YOLO. While the models that we have been analyzed within the technical
framework, with the current features of the working platform created, have been:
SSD MobileNet v1, SSD MobileNet v2, and Faster R-CNN ResNet 50 v1. So, in this
sense, it remains pending the improvement of the working platform to provide users
the two remaining detector models of interest, these would be: Mask R-CNN and
YOLO.

9.3 Future work

The next corrections are pending to be applied to the current state of the working
platform with object detectors.

e To fix the bug that prevents to reflect the results from the second validation
point on onwards in TensorBoard [79], for the Faster R-CNN model.

e To correct the mistake that prevents to train and validate the Mask R-CNN
detector.

Below, some improves are announced that would increase the capabilities of the
working platform with object detectors:

e To investigate how to modify the pipeline of the Mask R-CNN detector, or
others, to make that those to be compatible with the TPU [65] training mode.

e To use parallel computing techniques for the download and composition of
datasets that CDSGenerator performs. This strategy would make a better use
of the computing resources, would reduce the creation times of the datasets,
and would make that the program could suffer less disconnections because of
a supposed inactivity, or a very long execution.
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To make that the training and validation of the detectors must be carried out
in parallel in Dettool. This improvement would allow to make a better use of
Google Colab [73] compunting capacity, as well as the avaliable time to train
and validate the models, making the program to be less susceptible of
suffering disconnections for a an idle period of inactivity, or for a too long

execution.

To create a Dettest version on Google Colab. Although this program was
made portable to test detectors in independent computing systems of the
cloud computing of a company, a version in the cloud could be created so all
the functionality can be available in it.

To add options to Dettest to increase the number of ways to test the
detectors. Currently, detectors are tested observing its behaviour meanwhile
they are recording a video. It would be positive, on the other hand, to realize
a test with a finite sequence of images selected by an user.

To add graphics with additional measures, or more visual, for the evaluation
of the detectors. To apply this strategy, it could be programmed by hand
always, however, maybe other strategy much more clever would be to pass
the results of the detections realized by the models to the JSON [75] format
of COCO (Common Objects in Context) [68] so that the FiftyOne [77] software
it could be read, with the finality of generate confusion matrices, the
precision recall curves for each class, and other reports.

To investigate if it is possible to execute the same Notebook in some tabs of
the browser, so that, if each tab would be an independent execution of the
same program over Google Colab [73], then that could be an open door to
realize the training of various models at the same time, although to realize
this improve, it should be implemented a mechanism of working with several
buckets in Google Cloud Storage [78], so that in each of them the files
related with a model training are managed.
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APENDICES

Apéndice 1 - Manual de usuario de CDSGenerator

Teniendo presentes las figuras 6.1 y 6.2, el funcionamiento de este programa es
como sigue. Primero, debe tener ubicado el proyecto ObjectRecognition en la raiz
de Google Drive, acto seguido, ejecutar de forma secuencial todas las celdas del
Notebook para que el programa cargue por completo, ya que este se parecerd mas
a una aplicacién basada en formularios que a un Notebook al uso. Durante la carga
del programa aparecerd un cuadro de didlogo que solicitard permiso para acceder a
Google Drive, que debe ser concedido para proceder a su ejecucién. Una vez
cargadas todas las celdas, el programa puede comenzar a utilizarse marcando las
categorias (casillas) de los objetos que se desea incluir en el dataset, como este
estard basado en COCO 2017, se puede seleccionar hasta 80 categorias de objetos.

Para realizar esta labor pueden seleccionarse manualmente las categorias, o utilizar
los botones de Check All, y Uncheck All, para facilitar la tarea. Una vez han sido
seleccionadas las categorias, se ha de indicar para cada una cuantas imagenes se
desean incluir en el dataset de cara a los conjuntos de entrenamiento y validacion,
por defecto se sigue una regla 80 - 20 (imagenes) para cualquier clase escogida. A
continuacién, el usuario debe pulsar el botén Create Dataset; cuando ello ocurre, el
programa lanza las peticiones para descargar las imagenes que compondran el
dataset, donde este se ha de entender como una carpeta que tiene los conjuntos

para el entrenamiento y la validacién, que son realmente los datasets generados.

Formado el dataset, este se puede visualizar a través del visor grafico de FiftyOne,
que es cargado en una celda del Notebook con la ayuda de un magic. Siendo los
magics una serie de comandos especiales que proporcionan funciones de diversa
complejidad de programacién en un Notebook. Dentro de este tipo de comandos
pueden encontrarse, por ejemplo, algunas llamadas a los programas del sistema
GNU/Linux, y la llamada al instalador de paquetes de Python (pip).

Para visualizar el dataset con FiftyOne, pulsar sobre el icono de la esquina superior
izquierda dentro de la celda donde FiftyOne se ejecuta, lo que refrescara el dataset.
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Después de esto, indicar en la celda de texto a la derecha del icono el conjunto de
datos que se desea ver, que recordemos, son los verdaderos dataset. Para esto
ultimo, puede escribirse la palabra training, o la palabra validation, o bien pulsar en
la celda de texto con el ratén, y seleccionar uno de estos dos conjuntos en la lista
desplegable que se mostrara. Estos pasos pueden verse reflejados en la figura
A.1.1, en la que se muestra el icono a pulsar para refrescar, y la lista desplegable
de la que seleccionar un conjunto para visualizar, ambos remarcados.

FiftyOne Select dataset

training
Sample tags Labelta;

Figura A.1.1: Elementos basicos del interfaz grafico de FiftyOne

Una vez realizados los pasos anteriores el programa visor se actualizard y mostrara
un interfaz similar al de la figura A.1.2.

FlftyOne training | +addstage |

Sample tags Label tags Labels Other fields

@ SAMPLES
[ train

® LABEL TAGS

METADATA
[] metadatasize_bytes
[[) metadatamime_type

[[) metadatawidth

[[) metadataheight

|:| metadata.num_channels
LABELS
detections
segmentations
PRIMITIVES
O
[] filepath

Figura A.1.2: Opciones de FiftyOne para la exploracion de un dataset
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En el mend del panel lateral izquierdo puede escogerse la informacidon que se desea

ver en el collage de imagenes de la derecha que conforma el conjunto elegido.
¢ NuUmero de imagenes (ejemplos) etiquetadas (samples tags): 156 (training).

e Metadatos de cada imagen (metadata): en este caso solo se ha incluido la

informacién relativa al alto y ancho de las 156 imagenes.

e Etiguetas (labels): existen 195 objetos ubicados (detections) y segmentados
(segmentations) entre las 156 imagenes que conforman el conjunto que se
ha seleccionado, en este caso corresponde a un ejemplo de 80 gatos y 80
perros. En cualquier caso conviene tener en cuenta el aviso correspondiente

al efecto:

o En este caso no se alcanzan las 160 imagenes en total debido a que el
conjunto de imagenes de gatos, y el de perros, tienen 4 imagenes en
comun, por ello marca que el total de imagenes es 156.

o En otras circunstancias podria ocurrir que el conjunto de imagenes por
categoria solicitado para formar parte de un conjunto no llegase a esa
cifra, por ejemplo, en COCO hay un total de 177 imagenes de perros, pero
se solicita un nimero de imagenes de perros que sea superior a este,

FiftyOne solo podra proporcionar el maximo disponible de 177.
e Primitivas (primitives): identificadores (/d’s) y rutas (paths) a las imagenes.

El menu del panel superior formado por los botones de Sample tags, Label tags,
Labels, y Other fields, se puede utilizar para ver esta informacién a través de un
grafico de barras. Por ejemplo, si se desea ver la cantidad de objetos identificados
(detections) y segmentados (segmentations), de cada categoria, se seleccionara la
opcidn Labels, que cargara un grafico que sirve para comprobar si la cantidad de
objetos de totas las categorias estan aproximadamente balanceadas. En general se
considera que un conjunto esta balanceado si la diferencia de detecciones entre las
clases no es excesiva. En el ejemplo que se muestra en la figura A.1.3, la diferencia
es de 1 deteccidn, por lo que se considera que si esta balanceado.
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Sample tags Label tags Labels Other fields

detections.detections.label

100

Figura A.1.3: Balanceo de etiquetas

Como las imagenes se descargan de forma aleatoria del dataset de COCO, es muy
poco probable que los conjuntos de entrenamiento y validacidon estén balanceados,
por lo que la estrategia mas recomendable sera consultar las tablas de COCO en el
préoximo apéndice, las cuales contienen la cantidad de imagenes y detecciones por
cada una de las categorias del dataset, para asi poder ajustar el nidmero de
imagenes por clase, y realizar varias descargas de los conjuntos de entrenamiento y
validacién, hasta que una configuracién dé como resultado una diferencia de
detecciones aceptable entre clases, o entre la clase que mas detecciones tiene y la

que menos, para ambos conjuntos de datos.

Balanceados los conjuntos de entrenamiento y validacién, solo resta indicar cual
sera el nombre del dataset al exportarse, para lo cual ha de rellenarse la casilla de
Dataset Name, y pulsar el botdn Export To Google Drive. Esto Ultimo hace que se
ejecute una modificacion del script create coco tf records de la TensorFlow Object
Detection API, que toma las imagenes y sus anotaciones en JSON, y genera con
ellas los ficheros *.records para el entrenamiento y la validaciéon. Generados estos
archivos, estos se exportan automaticamente junto a otros a la carpeta datasets,

dentro del proyecto ObjectRecognition, en nuestra unidad de Google Drive.

Bajo la carpeta de un dataset exportado podra encontrarse lo siguiente:

e Carpetas training y validation: estas contienen las imagenes de los conjuntos

de entrenamiento y validacién.

e Archivo summary.json: contiene un resumen del contenido del dataset.

o Nombre, fecha de creacién, nimero de clases, y nombres de las clases.
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o Total de imagenes en el dataset, en el conjunto de entrenamiento, y en el
conjunto de validacién.

o Total de detecciones en el dataset, en el conjunto de entrenamiento, y en
el conjunto de validacién.

o Para cada clase del conjunto de entrenamiento, y de validacién, se indica
el nUmero de imagenes que contiene dicha clase, y el total de detecciones
de objetos de dicha clase contenidos en el total de imagenes del conjunto.

e Archivo label map.pbtxt. es el fichero donde se define la correspondencia del
nombre de cada categoria, con un identificador numérico.

e Archivos tranining.json y validation.json: son los ficheros que contienen los
metadatos del dataset, es decir, contiene informacién relativa tanto a las
imagenes que lo conforman, como a los objetos que estan presentes en ellas.

o De una imagen se almacena su: identificador (/d), nombre (name), altura
(height), anchura (width), licencia (/icense), y url.

o De cada deteccién se almacena su: identificador (id), identificador de la
imagen (/image id), rectangulo delimitador (bounding box), mascara
(mask), area (area), un identificador del tipo de segmentacion (iscrowd), y
el nombre de la categoria padre (supercategory).

e Archivos training.records y validation.records: son los ficheros que contienen
las imagenes y sus metadatos codificadas en registros binarios (tfrecords)
para poder lograr una manipulacién mas eficiente de los datos, de forma que
puedan reducirse los tiempos de los procesos de entrenamiento y validacion.

De estos archivos generados por el proceso de exportacién Google Drive, solo los
archivos summary.json, label map.pbtxt, training.records, y validation.records, son
utilizados por el programa Dettool para realizar el entrenamiento y la validaciéon de
un detector, por lo que se recomienda encarecidamente no modificarlos.
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Apéndice 2 - Tablas de COCO dataset 2017

A continuacion se muestran en las figuras A.2.1 y A.2.2, la cantidad de imagenes y
detecciones de cada objeto que puede encontrarse en el dataset COCO (2017) para

el conjunto de entrenamiento.

CATEGORY IMAGES DETECTIONS
80 117266 860001
HEMMER R BRRISRN BE R R
person 64.115 262.465
chair 12.774 38.491
car 12.251 43.867
dining table 11.837 15.714
cup 9.189 20.650
bottle 8.501 24.342
bowl 7.111 14.358
handbag 6.841 12.354
truck 6.127 9.973
bench 5.570 9.838
book 5.332 24.715
backpack 5.528 8.720
cell phone 4.803 6.434
sink 4.678 5.610
clock 4.659 6.334
tv 4.561 5.805
potted plant 4.452 8.652
couch 4.423 5.779
dog 4.385 5.508
knife 4.326 7.770
sports ball 4.262 6.347
traffic light 4.139 12.884
cat 4.114 4.768
umbrella 3.968 11.431
bus 3.952 6.069
tie 3.810 6.496
bed 3.682 4.192
vase 3.593 6.613
train 3.588 4.571
fork 3.555 5.479
spoon 3.529 6.165
laptop 3.524 4.970
motorcycle 3.502 8.725
surfboard 3.486 6.126
skateboard 3.476 5.543
tennis racket 3.394 4.812
toilet 3.353 4.157
bicycle 3.252 7.113
bird 3.237 10.806
pizza 3.166 5.821

Figura A.2.1: Conjunto de entrenamiento del dataset COCO 2017, parte 1
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CATEGORY IMAGES DETECTIONS

80 117266 860001
St SR R R
boat 3.025 10.759
skis 3.082 6.646
remote 3.076 5.703
airplane 2.986 5.135
horse 2.941 6.587
cake 2.925 6.353
oven 2.877 3.334
baseball glove 2.629 3.747
kite 2.261 9.076
giraffe 2546 5131
wine glass 2.533 7.913
baseball bat 2.506 3.276
suitcase 2.402 6.192
sandwich 2.365 4.373
refrigerator 2.360 2.637
banana 2.243 0.458
frisbee 2184 2682
elephant 2.143 5.513
teddy bear 2.140 4.793
keyboard 2.115 2.855
cow 1.968 8.147
broccoli 1.939 7.308
zebra 1.916 5.303
mouse 1.876 2.262
stop sign 1.734 1.983
fire hydrant 1.711 1.865
orange 1.699 6.399
carrot 1.683 7.852
snowboard 1.654 2.685
apple 1.586 5.851
microwave 1.547 1.673
sheep 1.529 9.509
donut 1.523 7.179
hot dog 1.222 2.918
toothbrush 1.007 1.954
scissors 947 1.481
bear 960 1.294
parking meter 705 1.285
toaster 217 225
hair drier 189 198

Figura A.2.2: Conjunto de entrenamiento del dataset COCO 2017, parte 2
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A continuacion se muestran en las figuras A.2.3 y A.2.4, la cantidad de imagenes y
detecciones de cada objeto que puede encontrarse en el dataset COCO (2017) para
el conjunto de validacion.

CATEGORY IMAGES DETECTIONS
80 117266 860001
PHERIEH R, R e ra R
person 2.693 11.004
chair 580 1.791
car 535 1932
dining table 501 697
cup 390 899
bottle 379 1.025
bowl 314 626
handbag 292 540
clock 267 204
truck 250 415
bench 235 413
book 230 1.161
backpack 228 371
cell phone 214 262
tv 207 288
couch 195 261
traffic light 191 637
bus 189 285
sink 187 225
cat 184 202
laptop 183 231
knife 181 326
dog 177 218
sandwich 177 98
umbrella 174 413
potted plant 172 343
sports ball 169 263
tennis racket 167 225
bed 163 149
motorcycle 159 371
train 157 190
fork 155 215
pizza 153 285
spoon 153 253
keyboard 153 106
bicycle 149 316
surfboard 149 269
toilet 149 179
baseball bat 146 97
remote 145 283

Figura A.2.3: Conjunto de validacidn del dataset COCO 2017, parte 1
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CATEGORY IMAGES DETECTIONS

80 117266 860001

HE s SR i B S
tie 145 254
oven 143 115
airplane 143 97
vase 137 277
horse 128 273
skateboard 127 179
hot dog 127 51
bird 125 440
cake 124 316
boat 121 430
refrigerator 121 126
skis 120 241
frisbee 115 84
wine glass 110 343
suitcase 105 303
banana 103 379
giraffe 101 232
baseball glove 100 148
teddy bear 94 191
kite 91 336
elephant 89 255
mouse 88 106
cow 87 380
fire hydrant 86 101
orange 85 287
zebra 85 268
carrot 81 37l
apple 76 239
broccoli 71 316
stop sign 69 75
sheep 65 361
donut 62 338
microwave 54 55
bear 49 71
snowboard 49 69
parking meter 37 60
toothbrush 34 57
SCISSOrs 28 36
hair drier 9 11

toaster 8 9

Figura A.2.4: Conjunto de validacién del dataset COCO 2017, parte 2
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Apéndice 3 - Manual de usuario de Dettool

Para facilitar la comprensién de como utilizar esta aplicacién, se recomienda tener
en mente las figuras 6.5 y 6.6, donde se exponen sus casos de uso y su aspecto. En
primer lugar, el proyecto ObjectRecognition debe encontrarse en el directorio raiz
de su Google Drive, una vez ubicado este alli, debe editarse el fichero models.json
en ObjectRecognition/exfiles, que contiene bloques JSON con la estructura:

e  "modelName" {
o "gpu batch size": <<DefaultGpuBatchSize>>,
o "tpu batch size": <<DefaultTpuBatchSize>>,

o "url": "<<UrlToDetectorInTf2DetectionModelZoo>>"
e }
Cada una de las estructuras de este tipo en models.json define un nombre que sirve
para identificar un detector, el tamano de batch-size (mini-batch size) que por
defecto empleard este detector cuando se entrene con una GPU. El tamafo de
batch-size (mini-batch) que por defecto empleara este detector cuando se entrene
con una GPU, y la URL (Uniform Resource Locator) del archivo comprimido que
contiene el modelo, el cual puede encontrarse en la web TensorFlow 2 Detection

Model Zoo. Un detector que aparezca en models.json de esta manera, podra ser

usado en Dettool posteriormente para su configuracion, entrenamiento y validacion.

Establecidos los modelos con los que se va a trabajar, abrir el Notebook de Dettool
y acceder a Entorno_de ejecucion/Cambiar_tio_de_entorno_de ejecucion, donde se
indicara en Acelerador por hardware y Caracteristicas del entorno_de ejecucion, el
mejor hardware de que se disponga con su subscripcién a Colab, para acelerar el
entrenamiento y aumentar la capacidad, siendo preferible siempre una TPU a una
GPU, y la mayor cantidad de memoria RAM posible para poder ajustar sin problemas

el tamano del batch-size (mini-batch size).

En este punto, deben ejecutarse secuencialmente todas las celdas del Notebook de
Dettool para completar la carga del programa, que recordemos, sera mas similar a
un programa basado en formularios, que a un Notebook al uso. La ejecucién hara
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gue un cuadro de didlogo aparezca para conceder el acceso del programa a Google
Drive, este debe de aceptarse para proseguir la ejecucién. Una vez cargado todo el
programa, seleccionar del primer desplegable el detector que se quiere entrenar y
validar, acto seguido, poceder a la configuracién de los hiperparametros: warmup
steps, base steps, warmup learning rate, learning rate base, momentum, batch-size.

Los cuatro primeros hiperparametros, warmup steps, base steps, warmup learning
rate, learning rate base, y momentum, se deben a que se esta aplicado el algoritmo
SGDM para la optimizaciéon de la funcién de error, y el método cosine decay learning
rate, para favorecer la convergencia del modelo a una solucién. El algoritmo SGDM
es tal y como se definié en el apartado 2.3.3.4 de esta memoria, y el método de
cosine decay learning rate para favorecer la convergencia a una solucién, implica
dividir los pasos (steps) del entrenamiento en dos fases, en la primera (warmup), se
dan una serie de (steps), durante los cuales se incrementa la tasa de aprendizaje
(/learning rate), y una segunda fase (base), durante la cual se va decrementando
poco a poco la tasa de aprendizaje (/learning rate) (cosine decay). El quinto y ultimo
hiperpardmetro, es el tamafo del batch (mini-batch size), que dependera de la
capacidad de memoria del acelerador hardware de que se disponga con su
subscripciéon a Google Colab.

Configurados todos los hiperparametros, se pueden incluir adicionalmente opciones
de data augmentation para conseguir mas imagenes para el entrenamiento. Para
esto se dispone de una caja de texto en las que indicar estas opciones, pudiendo
consultarse las opciones disponibles en el fichero preprocessor.proto del repositorio
GitHub de la TensorFlow Object Detection API. Cada opcién de data augmentation
se define dentro de un bloque data augmentation options, y cada uno de estos
blogues, no requieren de un separador para distinguirse de otro al escribirse en la
caja de texto. Un ejemplo de data augmentation con dos opciones se definiria con la
siguiente lista, donde cada punto representaria una linea de la caja de texto:

e data_augmentation_options {random_horizontal flip {}}
e data_augmentation_options {random_vertical flip {}}

A continuacidon de las opciones de data augmentation, se indicara la cantidad de
pasos (steps) cada cual validar el detector (validate each), y el umbral de validacion
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(validation thresold), que es la puntuacién minima gue debe obtener el detector
para que el bounding box de cierto objeto se visualice, por defecto es 0,5.

Después de esto, se elige un dataset que haya sido generado con CDSGenerator
para entrenar al detector, y se presiona el botén Train & Validate, lo que dispara en
primer lugar el proceso de entrenamiento, y luego el proceso de validacién.

Posteriormente, se obtiene un informe de resultados de ambos procesos en la celda
del programa TensorBoard, en el que se muestran varias métricas de desempefio
vistas anteriormente en el apartado 4.2.3, que sirven para poder evaluar distintos
aspectos de un detector. A continuacién, se muestran distintas figuras de ejemplo
que muestran TensorBoard, y las mediciones que componen su informe.

La figura A.3.1 muestra el mend principal de TensorBoard (Scalars), donde se
muestran cinco paneles blancos que al desplegarse muestran distintas mediciones
relacionadas con el titulo de cada uno (Loss, learning_rate, etc).

TensorBoard SCALARS IMAGES  TIME SERIES

[] Show data download links Q, Filter tags (regular expressions supported)

Ignore outliers in chart scaling

DetectionBoxes_Precision
Tooltip sorting method: default -

DetectionBoxes_Recall
Smoothing Loss

— @ 0,6
learning_rate

Horizontal Axis

STEP RELATIVE WALL

Runs

steps_per_sec

Write a regex to filter runs

() train
O eval

TOGGLE ALL RUNS

gs://tfm-object-recognition

Figura A.3.1: Panel principal de TensorBoard
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La figura A.3.2 muestra dos graficas que reflejan la evolucion del /earning rate a lo
largo de los pasos (steps) del entrenamiento, y la cantidad de pasos (steps) por
segundo que se dan entre dos instantes de tiempo diferentes a lo largo del proceso.
Ambas graficas muestran en naranja sus resultados porque estos estan vinculados
al proceso de entrenamiento.

TensorBoard SCALARS IMAGES  TIME SERIES

|:| Show data download links learning_rate

Ignore outliers in chart scaling

learning_rate

Tooltip sorting method: default - tag: learning_rate

9e-3
Smoaothing Fe-3
@ 0,6 Be-3
3e-3
Horizontal Axis
Te-3
RELATIVE WALL
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
D EE
Runs
Write a regex to filter runs steps_per_sec
() train
steps_per_sec
O eval tag: steps_per_sec
TOGGLE ALL RUNS
gs.//tfm-object-recognition 35

0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1k

(=]

Figura A.3.2: Evolucion del /earning rate y los steps

La figura A.3.3, muestra los resultados de la funcién de pérdida de un detector, que

de forma general, se resume brevemente como: LOSS = Lijassification + Lregression-
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Loss/classification_loss Loss/localization_loss

tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss
0.9
3
25 0.7
‘ 0.5
1.5
1 0.3
0.5
\. 0
0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1k 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1k
DEE DEE
Loss/total_loss Loss/regularization_loss
tag: Loss/total_loss tag: Loss/regularization_loss
0.0855
a5 0.0854
5 0.0854
1.5 \. 0.0854
05 0.0853
0 100 200 300 400 500 600 70O 800 900 1k 0 200 400 500 800 1k

) re -
b — [ ——

Figura A.3.3: Progreso de la funcién de pérdida

La figura A.3.4 muestra cdmo cambia la métrica medium Average Recall, ecuacidn

(4.16), durante el entrenamiento. Esta se ha calculado ateniéndose por un lado a

distintas cantidades de detecciones por imagen (1, 10, y 100), y por otro, a distintos

tamanos de objetos (small: area<32?, medium: 322<area<96?; large: area>962).

DetectionBoxes_Recall/AR@1 DetectionBoxes_Recall/AR@10 DetectionBoxes_Recall/AR@100
tag: DetectionBoxes_Recall/AR@1 tag: DetectionBoxes_Recall/AR@10 tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100
035
0.35
03
025 025
02
015 015
Qa1
0.05 0.05
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1k 0 100 200 300 400 500 &00 700 800 900 0 100 200 300 400 500 600 700 80O 900
DED DEH DE®
DetectionBoxes_Recall/AR@100 (large) DetectionBoxes_Recall/AR@100 (medium) DetectionBoxes_Recall/AR@100 (small)
tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100 (large) tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100 (medium) tag: DetectionBoxes_Recall/AR@100 (small)
0.59 | 0.06
045 0.05
025 1 0.04
015 - (
025 0.03
1 002
013
0.05 om
005

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1k 0 100 200 300 400 500 600 70O 800 900 0 700 200 300 400 500 600 700 BOO 900

Figura A.3.4: Evolucion de medium Average Recall
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La ultima métrica que muestra el informe es la evolucién de medium Average
Precision, ecuacion (4.14), figura A.3.5. Esta se ha calculado ateniéndose por un
lado a distintos valores umbrales de loU (0.5, 0.75, y 0.5:.5:0.95), y por otro, a
distintos tamafos de objetos segln se indica en cada uno de los casos (small:
area<32?, medium: 32%<area<96?; large: area>962).

DetectionBoxes_Precision/mAP DetectionBoxes_Precision/mAP (large) DetectionBoxes_Precision/mAP (medium)
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (large) tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (medium)
01 011

014 0.09
o1 0.07
0.05

0.06
0.03
0.0z 0.0t

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1k 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1k 100 200 200 400 500 600 70O 800 900

”" =1
”" o

H H i =
DetectionBoxes_Precision/mAP (small) DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U DetectionBoxes_Precision/mAP@.7 510U
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP (small) tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.5010U tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@.7510U

035 08
0.0m 0.3
9e-3 0.25
7e3 0.2
5ed t1s
3e3 o
0.05
1e3 0.02
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 0 100 200 300 400 500 €00 700 800 900 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1k

Figura A.3.5: Evoluciéon de medium Average Precision

En el menu de TensorBoard (Images), figura A.3.6, se muestran algunas imdégenes
gue han sido empleadas en el proceso de validaciéon para comprobar de una forma
mas intuitiva la evolucién de la localizacién y la clasificacion de los objetos en
imagenes. Cada imagen mostrada se divide en dos, a la izquierda se muestran las
predicciones que el detector emite, y a la derecha los ground truth bounding boxes.
El Ultimo menu de TensorBoard (Time Series), contiene exactamente todo lo que se
ha descrito hasta este punto de TensorBoard.
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eval_side_by_side_0_3 4

eval_side_by_side_0_3
tag: eval_side_by_side_0_3
step 1000 Tue Jun 14 2022 03:14:02 GMT+0200 (hora de verano de Europa central]

Figura A.3.6: Localizacion de objetos

En el caso de que los resultados del informe de TensorBoard sean de agrado como
para querer exportar el detector a nuestro propio Google Drive, debe accederse al
panel del lateral izquierdo del Notebook, y desplegar la carpeta archivos (files), que
es una representacion grafica del contenido de la carpeta /content del sistema
operativo GNU/Linux de la maquina virtual bajo el Notebook. Esta carpeta contiene
la estructura de trabajo del programa Dettool, que puede verse en la figura A.3.7,
en ella, se ha remarcado en rojo el icono de la carpeta archivos (files).

Archivos

. B BB W
+

» (@ authorization
» [ datasets

» [ downloads

» @ drive

» @ models

i@ sample_data

i@ scripts

{x}

v

Figura A.3.7: Estructura de trabajo de Dettool/
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Como puede verse en la anterior figura A.3.7, el arbol de trabajo estd compuesto

por las carpetas:

e sample_data: es una carpeta que siempre es creada por cualquier Notebook
al iniciarse, no es una carpeta relevante y, por tanto, podria eliminarse.

e authorization: esta carpeta contiene el fichero auth.json, el cual incluye un
permiso para poder acceder al almacén de datos (bucket) desde el Notebook.

e datasets: esta carpeta contiene los datasets que han sido generados con el
programa CDSGenerator, que deberian estar en ObjectRecognition/datasets.
De esta ubicacion se cargan los archivos necesarios de cada dataset para
poder entrenar un modelo, estos archivos son: summary.json, pipeline.config,
label_map.pbtxt,, training.records, y validation.records.

e dowloads: es una carpeta temporal que se emplea para descargar recursos
de internet, por ejemplo, la carpeta de la TensorFlow Object Detection API,
las carpetas comprimidas de los detectores, etc.

e drive: carpeta a través de la cual se accede a su unidad personal de Google
Drive. Es necesaria para poder exportar los detectores entrenados.

e models: es la carpeta que contiene los detectores de objetos soportados por
la TensorFlow Object Detection APl que un usuario puede optar por utilizar,
estos son los descritos anteriormente en el fichero de models.json, el cual
también se encuentra dentro de esta carpeta. Ahora, dentro de cada carpeta
de un detector, podran encontrarse los siguientes elementos:

o Carpeta checkpoints:
=  Fichero checkpoint. un registro que contiene los ficheros de ckpt-.

= Fichero ckpt-0.data: contiene las variables de un modelo, es decir, los

pesos (weigths), sesgos (biases), etc.

= Fichero ckpt-0.index: es una tabla clave-valor, cada clave identifica un
tensor, y el valor asociado son metadatos vinculados a este.

o Carpeta saved model
= Carpeta variables:

e Fichero variables.data: es como un fichero ckpt-0.data.
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e Fichero variables.index: es como un fichero ckpt-0.index.

= Fichero saved model.pb: es un fichero que almacena tanto un detector
de objetos, como las variables (pesos, sesgos, etc.) de este.

= Fichero pipeline.config: contiene tanto la configuracién de un modelo,
como la de sus procesos de entrenamiento y validacion.

e scripts: carpeta que contiene varios scripts de |la APl de TensorFlow para la
deteccion de objetos, estos hacen posible que Dettoo/ funcione
correctamente.

o exporter main_v2.py: es el script responsable de poder exportar un
modelo en un fichero saved_model.pb.

o model_lib_ v2.py: este script sustituye al que viene en la TensorFlow
Object Detection APl con su mismo nombre, durante su instalacién. Es una
modificacién del original para realizar el entrenamiento y la validaciéon en
serie, que es como se trabaja en los Notebooks.

o model main_tf2.py: es el script que automatiza tanto el proceso de
entrenamiento, como el de validacién.

Estas carpetas y sus contenidos no deberian alterarse, manteniendo asi el correcto
funcionamiento de Dettool. Continuando con la exportacién del modelo, podemos
ver en la figura A.3.8 que este guardd dentro de la carpeta models, en la de su
modelo, y dentro de ella, en otra con su nombre que acaba con los digitos del dia,
mes, afo, hora, minuto y segundo, en que finalizaron los procesos de
entrenamiento, validacién, y la exportacién del modelo a una carpeta.

El contenido de la carpeta exportada es como puede verse en la figura A.3.8:

e checkpoint base: carpeta con los ficheros de checkpoint (ckpt-) del
entrenamiento original del detector con el dataset de COCO.

e checkpoint base: carpeta con los ficheros de checkpoint (ckpt-) que se han
generado durante el reentrenamiento del detector con COCO.

e trainy eval- son carpetas con un fichero de /og que contiene lo que ocurre
durante el proceso de entrenamiento, o validacién, gracias a los cuales se
puede visualizar el informe grafico que se ve TensorBoard.
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e pipeline filey label map file: carpeta con el pipeline, y el label map.

e record files: es la carpeta que contiene los ficheros training.records, y
validation.records, que contienen una representaciéon binarizada de las
muestras para los procesos de entrenamiento y validaciéon del modelo.

e saved model: es una carpeta que contiene el checkpoint (las variables) del
modelo, un archivo saved model.pb que contiene tanto el modelo como sus
variables, una copia del fichero pipeline.config, y una carpeta que contiene
los ficheros variable, que son como los de checkpoint.

» [ authorization
» @ datasets
» @ downloads
+ (@ drive
» @ faster_rcnn_resnetd0_v1_640x640_coco17_tpu-8
» [ mask_renn_inception_resnet_v2_1024x1024_coco17_gpu-8
|v B ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8
» @ checkpoints
» @ saved_model
» @ ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_cocol7_tpu-8_15062022190943
» @ ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8_15062022203420
u ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_cocol17_tpu-8_15062022234543|
» @ checkpoint_base

» [ checkpoints_retraining

» @ eval
» [ label_map_file

» @ pipeline_file
» [ record_files
» (@ saved_model
» (@ train
B pipeline.config
v @ ssd_mobilenet_v2_320x320_cocol17/_tpu-8

B models.json
» @ sample_data

» @ scripts
Figura A.3.8: Ubicacién de un modelo entrenado y validado con Dettoo/

Finalmente, para exportar, arrastrar el modelo a la carpeta de exports como se
puede ver en la imagen de la carpeta A.3.9.
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~ @ drive
~ @ MyDrive
» [ Diagramas
~ [ ObjectRecognition
» [ datasets
» @ exfiles
[ _mm exports]
» @ programs
» @ Shareddrives
~ (@ models
» @ faster_rcnn_resnet50_v1_640x640_coco17_tpu-8
» @ mask_rcnn_inception_resnet_v2_1024x1024_coco17_gpu-8
~ [ ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8
» @ checkpoints
» [ saved_model
» [ ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8_15062022190943
» @ ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_coco17/_tpu-8_15062022203420

~ @ ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8_15062022234543

Figura A.3.9: Exportacion de un detector a Google Drive
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Apéndice 4 - Descarga e instalacion del proyecto

El proyecto aqui planteado puede ser descargado a través del siguiente enlace a su

repositorio de GitHub: https://github.com/ManuelGMS/ObjectRecognition

Considerandos:

No es necesario realizar una instalacién para poder utilizar la plataforma aqui

desarrollada, solo posicionar la carpeta del proyecto en la raiz de su Google

Drive y ejecutar los Notebooks con Google Chrome. Sin embargo, si hay que

realizar ciertas configuraciones para utilizar el programa Dettool, ya que este

recurre a un bucket personal de Google Cloud Storage, por lo que es preciso

cambiar dicho bucket por el suyo. Para ello se deben sequir estos pasos:

1.

Crear un bucket propio en Google Cloud Storage agregando al servidor de
TPU vinculado al Notebook los permisos: lector de buckets heredados de
almacenamiento, propietario de objetos heredados de almacenamiento,
administrador de almacenamiento, propietario de buckets heredados de
almacenamiento, y lector de objetos heredados del almacenamiento.

. Obtener para el bucket recién creado en Google Cloud Storage el fichero

JSON para el acceso autentificado a este bucket. Para esto, debe acceder
a Cuentas de Servicio en IAM y Administracion, una vez alli, seleccione el
nombre de su buckety seleccione la pestaina Claves, y dentro de ella, en
el desplegable Agregar Clave seleccionar Crear Clave Nueva, esto abrira
un cuadro de dialogo de donde se puede descargar el fichero JSON con el
permiso de acceso. El fichero obtenido debe reemplazar a auth.json en la
ruta ObjectRecognition\exfiles dentro del proyecto de ObjectRecognition.

. Configurar el Notebook Dettool de la siguiente manera: en la celda con el

nombre Autorizacion para el acceso a un bucket de Google Cloud Storage,
cambiar el valor de la variable bucketName al nombre de su bucket.

La plataforma se ha desarrollado con la versién de Google Colab Plus debido

a las limitaciones del hardware de la versiéon gratuita de Colab, y aunque

puede utilizarse con esta, es posible que disminuya muy notablemente la

capacidad para realizar el entrenamiento y la validacién de los detectores.
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