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Resumen

El océano acumula una enorme cantidad de residuos de distinto tipo que
puede permanecer hasta siglos contaminando el mar. Plasticos y otros
objetos fabricados por el hombre son en realidad una de las causas mas
preocupantes de contaminacion ambiental del medio marino representando
un riesgo para la vida de muchas especies en el mar. Ademads, y en el mejor
de los casos, empobrecen la experiencia y el disfrute de playas y zonas de
bano en entornos turisticos provocando incluso, en ocasiones, situaciones
peligrosas para la salud de los usuarios.

Canarias, como referente en economia azul, tiene el desafio de mantener sus
entornos de playa y costa limpios de residuos y productos contaminantes.
En este sentido, debemos ser capaces de identificar el tipo y la cantidad
de objetos contaminantes que llegan flotando a nuestras playas y costas
facilitando asf la organizacion de rutinas eficientes de recogida los mismos.
En este Trabajo Fin de Grado (TFG) se persigue realizar una revisién
exhaustiva de la capacidad predictiva en el estado del arte del campo
de conocimiento de deteccion de objetos, especificamente soluciones de
redes neuronales en entornos de costa y playa. El objetivo del andlisis es
identificar aquellos modelos que provean mejores resultados en la difusa
decision de determinar que objeto representa una instancia de un residuo
en la linea de playa y la arena.

El trabajo de investigacion aqui realizado ha sido en colaboracién con la
empresa Qualitas Artificial Intelligence And Science® S.A.U.(QAISC) que
ha apoyado el aprendizaje del estudiante aportando imagenes y videos
capturados por una camara PTZ, instalada en el entorno turistico de la
playa de Patalavaca que pertenece al municipio de Mogén, localizado en
el sur de Gran Canaria, entre las playas de Arguineguin y Anfi del Mar.

‘www.qaisc.com



Abstract

The ocean accumulates a huge amount of waste of different types that
can remain for centuries polluting the sea. Plastics and other objects are
actually one of the most worrying causes of environmental pollution of the
marine environment, representing a risk to the life of many species in the
sea. In addition, and in the best of cases, they impoverish the experience
and enjoyment of beaches and bathing areas in tourist environments, so-
metimes even causing situations that are dangerous to the health of users.
The Canary Islands, as a benchmark in the blue economy, has the cha-
llenge of keeping its beach and coastline environments clean of waste and
polluting products. In this sense, we must be able to identify the type and
quantity of polluting objects that float to our beaches and coasts, thus
facilitating the organization of efficient collection routines.

This Final Degree Project (TFG) aims to carry out an exhaustive review
of the predictive capacity in the state of the art of the field of knowledge of
object detection, specifically neural network solutions in environments of
coast and beach. The objective of the analysis is to identify those models
that provide better results in the fuzzy decision to determine which object
represents an instance of a residue on the beach line and the sand.

The research work carried out here has been in collaboration with the com-
pany Qualitas Artificial Intelligence And Science * SAU (QAISC), which
has supported student learning by providing images and videos captured
by a PTZ camera, installed in the tourist area of Patalavaca beach that be-
longs to the municipality of Mogén, located in the south of Gran Canaria,
between the beaches of Arguineguin and Anfi del Mar.
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Capitulo 1

Introduccion

La deteccién de objetos dentro de una imagen es un area con un especial in-
terés, tanto por la capacidad que le otorga a una méaquina, permitiéndole procesar
informacion interpretativa de la escena capturada, como por su aplicacion a la re-
solucion de problemas. Tal es asi, que la cantidad de articulos cientificos, recursos
en la red, frameworks, es practicamente inabarcable. Actualmente en esta area la
punta de lanza esta liderada por sistemas inteligentes, concretamente redes neuro-
nales que cuentan con sistemas internos que permiten la inclusion de informacién
espacial dentro del espacio de inferencia. Entre los cuales destacan, ya las clasicas
redes que cuenta parcial o totalmente con capas convolucionales en su arquitec-
tura, y los mas recientes Transformers, con sus mecanismos de atencién que han
provocado un cambio disruptivo dentro de la visién por computador.

Las redes neuronales convolucionales no son recientes y ya en 1980 apareci6
un primer trabajo conocido como Neocognitrén de la mano de Fukushima [6] cuyo
esquema contaba con varias capas para el reconocimiento de letras. Sin embargo,
las redes convolucionales tal y como las conocemos no aparecerian hasta 1998 en
el trabajo presentado en LeCun et al. [12] bautizada como LeNet-5 que exponia
una arquitectura es sencilla que permite reconocer niimeros escritos a mano.

Las limitaciones de las redes convolucionales son bien conocidas. Por ejemplo,
que estas carecen de mecanismos para absorber la informacién diferenciadora entre
las distintas caracteristicas de los objetos y las caracteristicas de la imagen, ademas
del problema intrinseco de su funcionamiento, que impide abstraer caracteristicas
aplicables independientemente de la orientacién de la imagen (invariancia rotacio-
nal).

Los problemas anteriormente descritos quedan perfectamente claros con un
ejemplo, si tenemos una red convolucional aprendiendo las caracteristicas de un
objeto complejo que se compone a su vez de objetos diferenciables, una cara que
contaria con boca, nariz y ojos, la red aprenderia cada uno de ellos de forma
separada, dando como resultado deducciones erréneas, tal como se aprecia en 1.1.

15



16 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Aunque la red intentara asociar que si aparecen estos elementos en la imagen
seguramente representa una cara, se habra perdido la informacion de la orientacion
y disposicion de los elementos basicos que conformarian la cara, pudiendo generar
un falso positivo al carecer de las relaciones entre los elementos.

Figura 1.1: Invariancia Rotacional y Jerarquia de Objetos, a la izquierda la imagen
original y a la derecha la representacion de los posibles aspectos que generan falsos
positivos en las redes convolucionales. Imagen extraida de Pinterest [5].

Por otro lado, la aparicién de los Transformers se fechan en 2017 por la mano
de Ashish Vaswan et. al [22] y actualmente estdn a la vanguardia del paradigma
de deteccién de objetos, ocupando los dos primeros puestos en la clasificacion
del conjunto de datos de COCO Tsung-Yi Lin et al. [11]. Originalmente estas
arquitecturas fueron disenadas para el campo de conocimiento del procesamiento
del lenguaje natural, intentando resolver el problema relacional entre las senales de
entrada y salida de las redes convolucionales, dado que estas presentan dificultades
a la hora de aprender las dependencias entre posiciones alejadas. Debido a lo cual
agregaron una representacién de la informacion que permitiera evaluar el error
con el mismo peso para posiciones alejadas, ademdas de mecanismos de atencion
encargados de representar la informacion independiente del marco representativo
problematico de la secuenciacion alineada.

1.1. Objetivos del proyecto

El objetivo de este Trabajo de Fin de Titulo es evaluar las capacidades de
distintas redes neuronales para la deteccién de objetos en entornos de costa y
playa. A partir de lo cual, se fijan los siguientes objetivos:

1. Profundizar en los conocimientos adquiridos por el alumno en lenguajes
Python y C++.



1.2. COMPETENCIAS ESPECIFICAS Y APORTACIONES DEL TRABAJO17

2. Comprobar la tasa de acierto de redes neuronales para la deteccién de resi-
duos.

3. Familiarizar al estudiante con estrategias de TA y con sistemas NVIDIA.

4. 4. Elaboracién de toda la documentacion minima necesaria en cada una de
las fases para su posterior uso incluyendo las fases de pruebas y puesta en
produccion.

5. Anaélisis del estado del arte en el campo especifico de la deteccion de residuos.

1.2. Competencias especificas y aportaciones del
trabajo

Durante la realizacién de este TFG se han cubierto varias competencias esti-
puladas en el documento oficial del grado en Ingenieria Informatica, las cuales se
procede a enunciar y justificar.

= CPO1, Capacidad para tener un conocimiento profundo de los principios
fundamentales y modelos de la computacion y saberlos aplicar para valorar
desarrollos tecnolégicos relacionados con la informatica.

Cubierta por el analisis del estado del arte de la deteccién de residuos en
ambitos de costa y playa.

= CP04, Capacidad para conocer los fundamentos, paradigmas y técnicas pro-
pias de los sistemas inteligentes y analizar, diseniar y construir sistemas,
servicios y aplicaciones informéticas que utilicen dichas técnicas.

Cubierta en el desarrollo del framework para el andlisis de los modelos inte-
ligentes del estado del arte

» CP05, Capacidad para adquirir, obtener, formalizar y representar el conoci-
miento humano en una forma computable para la resoluciéon de problemas
mediante un sistema informatico en cualquier ambito de aplicacion, particu-
larmente los relacionados con aspectos de computacion, percepcion y actua-
ciéon en ambientes o entornos inteligentes.

Cubierta en el uso de modelos de aprendizaje profundo para la deteccién de

residuos.

= CP07, Capacidad para conocer y desarrollar técnicas de aprendizaje compu-
tacional y disenar e implementar aplicaciones y sistemas que las utilicen,



18 CAPITULO 1. INTRODUCCION

incluyendo las dedicadas a extraccion automatica de informacién y conoci-
miento a partir de grandes volimenes de datos.

Cubierta en la experimentacién e implementacién de modelos de aprendizaje
profundo.

Ademas, el presente TFG aporta al ambito de la investigacion las siguientes
aportaciones:

» Un andlisis del estado del arte en deteccion de objetos.

= Un analisis de las capacidades técnicas de los modelos de aprendizaje pro-
fundo en la deteccion de residuos en ambitos de playa y costa.

= Una evaluacion de los modelos de aprendizaje profundo del estado del arte
en deteccién de objetos.

= Vista previa de la segmentacion de escenas para dirigir el uso de los modelos
a zonas especificas

» Experimentacién con los modelos del estado del arte, comprobando sus ca-
pacidades técnicas y dificultades especificas



Capitulo 2

Estado del arte

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) lidera la visién por computador
actual, desplazando las técnicas tradicionales para convertirse en el principal foco
de atencién. Provocando que se concentren tanto recursos monetarios como in-
telectuales en su desarrollo, convirtiéndola en una tecnologia aiin mas llamativa,
dando como resultado la fiebre actual con respecto a esta tecnologia. El cambio
de paradigma se debe en gran medida a las mejoras en hardware, especialmente
a las unidades de procesamiento grafico GPUs que permiten la paralelizacion y
potencia de calculo suficiente para la viabilidad del desarrollo de estas soluciones
a diferencia de su implementacion en unidades de procesado general C'PUs.

Ademas, para el desarrollo de las soluciones se cuenta con plataformas de de-
sarrollo que implementan los recursos necesarios en la creacién de los modelos,
siendo los mayormente utilizados PyTorch Facebook AI Research lab (FAIR) [16]
y Tensorflow Google [1]. Conjuntamente se dispone de FrameWorks con soluciones
ya entrenadas para una gran variedad de modelos y configuraciones, destacando
Detectron?, Facebook [21] y mmDetection, MIT [1].

Fuera de estos agregadores nos encontramos con soluciones genéricas que se
ofrecen para su adaptacion al medio concreto en el que van a desempenar su tarea
como DPT, Intel René Ranftl et al. [19] y YOLO Joseph Redmon et al. [20] que
requieren de un reajuste final para su puesta a punto. Sin embargo, la carencia
de los datos suficientes para realizar este reajuste impide la puesta en produc-
cion de soluciones que realmente sean un valor anadido. Por esta limitacion nos
enfocaremos en determinar que modelos ofrecen los mejores resultados.

El problema de la limitacién de datos y la calidad de estos se tiene listado
como uno de los principales problemas que se encuentra a la hora de dirigir los
modelos a resolver la tarea designada. Pues generar un conjunto de datos en el
que se representen la mayoria de las situaciones posibles a las que se enfrentara el
modelo, en gran medida no depende de las acciones de los desarrolladores, pues
situaciones de baja visibilidad, lluvia, calima, sombras, reflejos, son condiciones

19



20 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

no controlables actualmente. Aun asi, con el afan de mejorar el rendimiento se
aplican métodos sintéticos que simulan estas condiciones, llamadas cominmente
técnicas de aumento de datos Data Augmentation que palian simultdneamente la
limitacion de datos generado mas y las condiciones representadas en el conjunto,
a costa de la calidad de los datos introducidos.

La adicién de los datos sintéticos aumentara el entendimiento que tendran los
modelos de aprendizaje automatico, permitiéndole tener una mayor capacidad para
discernir en aquellos casos limites de su entrenamiento. Por lo que el andlisis de
que técnicas deben ser utilizadas es un paso de vital importancia. Por ejemplo en
la figura 2.1 se ilustra la rotacion aplicada a un conjunto de nimeros, en especial
el numero 6, con una rotacién de 90° pierde su significado como nimero y una de
180° lo conlleva a solaparse con otra clase distinta el 9.

o)

Figura 2.1: Transformacion del significado de una instancia, a la izquierda la ima-
gen original, en el centro la imagen rotada 90° donde empieza a ser discutible su
significado y a la derecha la imagen rotada 180° donde el significado de la imagen
ha sido totalmente transformado. Imagen de creaciéon propia

2.1. Visién por Computador mediante redes neu-
ronales

Las imégenes pueden ser procesadas de distintas maneras, para resaltar el con-
tenido relevante a la tarea designada. En concreto la deteccion de residuos en
ambientes costeros tiene una gran variabilidad en cuanto a los acercamientos po-
sibles, teniendo distintas vertientes:
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2.1.1. Deteccion de instancias

Principalmente en esta aproximacién se intenta construir un sistema capaz de
delimitar el marco de informacién que representa la clase a detectar, asignandole
la clase que identifique correctamente de que objeto se trata. De acuerdo con lo
cual, se crean marcos y etiquetas de clase diferentes para cada objeto detectado.

El sistema inteligente que lleva a cabo esta tarea inicialmente carece de la
especificidad necesaria para llevar a cabo su tarea en condiciones éptimas, ya que
se recurre a modelos previamente entrenados en grandes conjuntos de datos de
uso general, entre los cuales se destaca COCO Tsung-Yi Lin et al. [11], utilizado
comunmente como conjunto de datos de referencia.

Normalmente la representacién de la informacién en el esquema de la deteccion
de instancias se corresponde con la adiciéon de un recuadro delimitador del objeto
y su clase, tal como se aprecia en la figura 2.2.

Botella

Figura 2.2: Esquema basico de la deteccién de una instancia, a la izquierda la
imagen original y a la derecha la deteccién. Imagen de creacion propia.

2.1.2. Segmentacién de imagen

En este paradigma se opta por un tratamiento a nivel de pixel dentro de la
imagen, otorgandole a cada uno su clase correspondiente. Su principal ventaja
es también su mayor debilidad, su definiciéon de clases con la unidad minima de
representacion, permite generar mascaras que solamente delimiten aquellos con-
juntos de pixeles que representan el objeto. Sin embargo, su flexibilidad conlleva
la creacién de conjuntos de datos con mayor especificidad y precision, dificultando
enormemente la creacion de conjuntos y suméndole la cantidad mayor de tiempo
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empleada para la asignacion de clases, crear un amplio repertorio de escenas y
situaciones queda en manos de la comunidad.

Su representacién mas comun es la superposicion de la mascara al objeto que
delimita, y por separado el significado correspondiente a cada color superpuesto,
como se puede apreciar en la figura 2.3.

Figura 2.3: Esquema bésico de la segmentacion, a la izquierda la imagen original y a
la derecha la segmentacién superpuesta. Imagen extraida del conjunto TACO [17].

2.2. Paradigmas especificos de la deteccién de
residuos

Dentro del marco de accién de la deteccidén de residuos se diferencian las si-
guientes ramas especificas de interés:

2.2.1. Deteccion de materiales

Se enfoca en disociar las clases de los objetos, para centrarse inicamente en los
materiales que los componen, otorgandole el valor a la diferenciacién y estimacion
de la presencia de estos en entornos costeros.

Se han intentado distintos acercamientos como TrashNet Yuheng Wang et
al. [23] o AquaVision Panwar et al. [15], en la proposiciéon de una solucién sa-
tisfactoria, sin llegar a terminar de resolver el problema.
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2.2.2. Detecciéon de micro plasticos

Este tipo de estrategias requieren de un anélisis previo del entorno costero,
pues se necesita de una infraestructura capaz de obtener las imagenes necesarias
para la optimizacion del modelo, dado que ningun sistema es capaz de resolver
un problema que no ve, daremos por solucionado la obtencién de informacion y la
precisién con la que se adquiere.

Ademads se expone un problema concreto al propio enfoque, en el que dos
objetos aparentemente iguales de color, tamano y forma tienen una composicion
quimica diferente, dificultando enormemente la capacidad del sistema para resolver
el problema, porque se necesitaria de comprobar que particulas se han detectado.
Vemos un ejemplo en la figura 2.4.

(b)

Figura 2.4: Deteccién de micro plasticos, a la izquierda la imagen original y a la
derecha aumentos sobre las detecciones. Imagen extraida de istockphoto [10].

2.3. Arquitecturas relevantes en la deteccién de
caracteristicas

La variedad de modelos y el interés que estos suscitan han propiciado la apari-
cion de estructuras dentro de los modelos que llevan a cabo una funcion especifica,
aumentando las capacidades y complejidades de las arquitecturas. A continuacion,
se describen las estructuras especializadas de los modelos, las arquitecturas de los
modelos y los conjuntos de datos utilizados.
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2.3.1. Estructuras Internas

Estructuras especializadas que permiten la diferenciacion de las arquitecturas,
pues son el mecanismo a partir del cual se construyen los modelos intentando
potenciar y mejorar sus resultados. A continuacién, se procede a describirlos.

= Capa convolucional

Las capas convolucionales constituyen un mecanismo capaz de extraer ca-
racteristicas dentro de un conjunto de datos, normalmente estos datos son
imagenes, en los que se infiere la informacién espacial representativa que con-
sidera el aprendizaje automético como elemento clave en la realizacién de su
tarea.

El proceso que realiza se denomina convoluciéon, donde se recorre iterativa-
mente la imagen con una ventana de accién, llamada Kernel que realiza una
multiplicaciéon de matrices con el segmento correspondiente de la imagen, tal
y como se representa en la figura 2.5.
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Figura 2.5: Visualizacion del proceso de convolucion, donde se aplica la operacion
con el kernel obteniendo su correspondiente salida. Imagen de creacién propia.

» Autocodificador (Autoencoder)

El autocodificador se compone de tres partes diferenciales que le otorgan sus
particulares propiedades teniendo el esquema representado en la figura 2.6.

A continuacién, se procede a describir cada una de las partes.

e Codificador
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El codificador se encarga de recibir la entrada de datos e intentar me-
diante la busqueda de caracteristicas la compresion de la informacion,
prevaleciendo aquellos cimulos de informacién con mayor explicabilidad
de la imagen.

e Decodificador

El decodificador es la parte final de autocodificador, que a partir de la
informacion que le ofrece como input el codificador, intenta reconstruir
con la mayor precisién posible la imagen comprimida por el codificador.

Entrada Salida

Vector Latente _

\ J I\ J
| I |

Codificador Cuello de Botella Decodificador

Figura 2.6: Estructura autocodificador, Imagen extraida de hackernoon [7].

e Vector Latente

Se trata de un lugar de especial interés, pues es normalmente el vector
que representa la imagen comprimida al maximo que puede la con-
figuracion del autocodificador, que por las propiedades matematicas
inherentes a la estructura podemos realizar operaciones con él. Algunos
ejemplos de las capacidades del autocodificador son realizar operaciones
aritméticas con la informacion inferida, tal cual se observa en la figura
2.7 y la posibilidad de explorar las distintas interpolaciones dentro del
espacio inferido como se representa en la figura 2.8.
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Mujer Mujer Hombre Hombre Sonriendo
Sonriente neutral neutral

Figura 2.7: Posibilidades aritméticas en el vector latente, donde se realizan ope-
raciones del elemento conceptual inferido por el autocodificador. Imagen extraida
de hackernoon [7].
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Figura 2.8: Interpolacion a través del espacio de representacion inferido por el
autocodificador, donde se aprecia las imagenes intermedias creadas para llegar de
una a otra. Imagen extraida de hackernoon [7].
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= Embeddings

Los embeddings son una aproximacion diferente para la representacién de las
clases que se van a definir en el modelo, en este cambio de representacion se
opta por definir cada clase con una dimensién propia, en vez de usar la re-
presentacion categorica, de tal modo que quedaria con la forma representada
en la figura 2.9.

Representacion Categdrica Representacion Embedding

Rojo . 1 Rojo (100)
Azul 2 ‘ Azl (010)
Verde 3 Verde D (001)

Figura 2.9: Diferencias entre la representacién Categorica y la representacion en
los Embedding de las clases, Imagen de creacion propia.

La codificacion descrita para los Embedding se denomina One-Hot-Encoding
y ofrece dos propiedades realmente interesantes para la estructuracion de la
informacion inferida por la red.

1. Calculo del error cometido por el modelo

A la hora de determinar el error de la clase predicha por el modelo
y la real, como se vislumbra en la figura 2.10, en la representacién
categorica se comete un desbalanceo del error, ya que el error se calcula
dependiendo de la distancia a la que se encuentren la clase predicha de
la real, mientras que por las propiedades de la codificacién One-Hot-
Encoding en los embeddings el error entre la clase real y la predicha se
diferencian en un unico valor.

2. Representacion espacial de las clases
En la codificacién One-Hot-Encoding de los embeddings cada clase pue-
de interpretarse como una dimension al estilo de la figura 2.11, dado
lo cual implica que el modelo dispone de un mecanismo que le permite
no solamente tener una dimension independiente por cada clase, sino
también, decidir que clases tienen una dimensién con mayor cercania.
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Calculo Error  Categdrica Célculo Error Embedding

. E
1 Rojo {100) et

Error =
Real - predicho

3 = Azul {010
Real - predicho (100) - (001)

" 3= Verde ﬂ (001) (10-1)

Figura 2.10: Diferencias del cdlculo del error. Imagen de creaciéon propia.
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Figura 2.11: Representacién del espacio de los Embedding en la disposicién de las
dimensiones. Imagen de creacién propia.

2.4. Arquitectura de Modelos

La inversion en el desarrollo e investigacion de los sistemas de aprendizaje au-
tomatico ha permitido la definicién y especializacién de arquitecturas adaptadas a
la resolucién de los distintos paradigmas. A continuacion, se detallaran los modelos
de mayor interés del estado del arte, ademéas de sus capacidades singulares.

2.4.1. Arquitectura de Deteccion

» YOLO (You Only Look Once)

La caracteristica diferenciadora de YOLO (trabajo presentado en Joseph
Redmon et al. [20]) reside en su forma de generar las cajas delimitadoras
de las detecciones, tal como se observa en la figura 2.12. Dicha metodologia
consiste en la division de la imagen en diversas secciones, donde posterior-
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mente se generan las cajas delimitadoras que podrian contener el objeto,
dejando aquellas que presenten una mayor certeza. Dichas cajas conforman
un parametro definible llamado anchors

Final detections

Class probability map

Figura 2.12: Flujo de trabajo de YOLO. Imagen extraida del articulo [20].

El éxito obtenido por esta arquitectura ha supuesto que sus autores hayan
continuado mejorando el modelo en distintas versiones. La versién 4 de Yolo
se representa en la figura 2.13 dénde vemos que dispone de un gran repertorio
de elementos intercambiables lo que se traduce en la posibilidad de que la
red sepa adaptarse mejor ante distintas circunstancias.

Tnpas: | lmage, Patehos, Image Pyramid, ...}

Backbuie: | VEGES |15, ResNei-s0 |20, ResNeXt100 | 90], D kaetS3 {67, ... }
Nacks | FPN (44, PAN |07, BEFPN |77,
Heml:
hense Prediction: { KPS (64, VOLO {0002 53, 580 150, RelinaNot |45, FOOS 79 .. ]

Sgarse Prediction; § Fasser RAONN [0, R-FON 95 .. ¢

Figura 2.13: Esquema de la Arquitectura de YOLOv4 y la especificacién de las
piezas intercambiables, Imagen extraida del paper de YOLOv4 Alexey Bochkovskiy
et al. [3].
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» Faster R-CNN (Region based - Convolutional Neural Network)

En el articulo Shaoqing Ren et al. [21] se define Faster R-CNN como una
estructura en la que se diferencian dos pasos, tal como se muestra en la figura
2.14. Primero aplica la red en busca de las zonas con mayor probabilidad
de convertirse en zonas de activacién, tarea acometida por Region Proposal
Network Shaoqing Ren et al. [21]. Y segundo se procede a la biisqueda de
objetos en dichas zonas interesantes.

classifier

Rol pooling

propoy —_— /

Region Proposal Network g
's:nurr maps

conv lavers l

s A

P S,

-3

Figura 2.14: Representacién arquitectura Faster R-CNN, Imagen extraida del pa-
per de Faster R-CNN Shaoqing Ren et al. [21].

» FPN (Feature Pyramid Network)

En el paper Tsung-Yi Lin et al. [13] se define FPN como un sistema para la
deteccion de objetos a diferentes escalas como se observa en la figura 2.15, ha-
bitualmente se utiliza como un extractor de caracteristicas. Su funcionalidad
es una aproximacion distinta a los anchors que se utilizan en YOLO [20].
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Figura 2.15: Representaciéon de la arquitectura FPN, Imagen extraida del paper
de FPN Tsung-Yi Lin et al. [13].

2.4.2. Arquitecturas de Segmentacién

» Mask R-CNN (Mask Region based - Convolutional Neural Network)

El trabajo presentado en Kaiming He et al. [¢] es una extensién de la red
Faster R-CNN [21], a la cual se le anade una rama para la prediccién de la
mascara dentro de la caja del objeto detectado, la cual se ejecuta en paralelo,
teniendo el esquema representado en la figura 2.16.

Figura 2.16: Representacion de la rama de segmentacion de Mask R-CNN. Imagen
extraida de la publicacién original (He et al. [3].)



32 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

» ResNet (Residual neural Network)

En Kaiming He et al. [9] se propone anadir conexiones de salto (Skip Con-
nections) al estilo de la figura 2.17, como respuesta al problema de la perdida
de informacion posicional de los objetos, posibilitandole a la red la capaci-

dad de decidir qué informacion conserva inalterada a través del proceso de
inferencia.

Skip Connection
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Figura 2.17: Representacién de las (Skip Connection) en la arquitectura ResNet.
Imagen extraida de paper de Residual neural Network Kaiming He et al. [9].

» DPT (Dense Prediction Transformer)

El trabajo presentado en René Ranftl et al. [18] presenté una arquitectura
basada en Transformers, que actualmente ocupa los primeros puestos en los
conjuntos de datos de segmentacién semantica, teniendo el esquema repre-
sentado en la figura 2.18. Su caracteristica diferenciadora reside en el uso de
una red convolucional como decodificador.
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Figura 2.18: Representacién Arquitectura DPT. Imagen extraida del paper de
Dense Prediction Transformer René Ranftl et al. [18].

2.5. Conjuntos de datos

2.5.1. COCO (Common Object in COntext)

COCO es uno de los conjuntos de datos mas populares para la evaluacion de
los modelos de aprendizaje profundo. Actualmente cuenta con mas de 300.000
imagenes divididas en 80 clases de objetos.

2.5.2. TACO (Trash Annotations in COntext)

TACO es un conjunto de datos enfocado en las anotaciones de residuos en
contexto, especificamente provee de anotaciones semanticas y de la posicion de los
objetos con sus respectivas etiquetas de clase. Actualmente el conjunto estd en
crecimiento y cuenta con 1500 imagenes etiquetadas de gran resolucion.
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Capitulo 3

Recursos utilizados y Presupuesto

Durante el desarrollo del presente TFG se ha hecho uso de numerosos recursos,
por lo que se procede a enumerarlos y estimar los costes vinculados a la realizacion
del mismo.

3.1. Recursos utilizados

Primero se enumeraran los recursos utilizados distinguiendo entre recursos
hardware y software.

3.1.1. Recursos Hardware

» Cdmaras PTZ (Pan-Tilt-Zoom)
Utilizadas en la obtencién de imagenes que representan escenas reales de
entornos de costa y playa.

= Servidor de trabajo

Utilizado como espacio unificador de trabajo en la oficina de QAISC y para
el trabajo en remoto de su personal, se ha utilizado un servidor DELL T440
que cuenta con un dual Intel Xeon de 24 nticleos conformando un total de
48 nucleos, 128 Gb de Ram DDR4 y cuenta con el sistema de virtualizacién
de KVM el cual simplifica el traslado de maquinas entre sistemas fisicos.

» Ordenador portatil

Utilizado como punto de acceso al espacio de trabajo desde remoto.

35
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3.1.2. Recursos Software
» ONVIF (Open Network Video Interface Forum)

Protocolo utilizado en la comunicacion de las camaras PTZ, en el cual se
unifican las diferencias de implementacion en la comunicacion de camaras de
los distintos fabricantes. Permitiendo el desarrollo de aplicaciones indepen-
dientes del periférico.

s Tensorflow

Framework de desarrollo de Google para python, que permite la abstraccién
de las partes de los modelos acelerando su desarrollo, ademas de ofrecer
métricas de medicion de rendimiento y optimizaciones en la ejecucién de
funciones.

= PyTorch

Framework de desarrollo de cddigo abierto mantenido por Facebook, que
ofrece una interfaz de alto nivel en la gestion del desarrollo de modelos de
deep learning en python.

s Darknet

Framework utilizado para el entrenamiento de YOLOvVA4.

= Framework utilizados en la evaluacion del estado del arte: Detectron2, mm-
Detection

= Lenguajes de programacién: C++, C, Python 3.8
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3.2. Presupuesto

A continuacién, se realizara una estimacién de los costes de este TFG. En el
desarrollo del proyecto no se ha utilizado ningtin software de subscripcién, por lo
que se presupuestaran los recursos humanos y costes hardware.

Costes de personal

A continuacion, se desglosa la estimacion para las tareas realizadas durante el
TFG, donde se ha estimado el coste por hora a 18.75€.

Tarea Horas Coste
Familiarizacién con el 30 562,5€
problema a resolver

Estudio de las herra- 20 375€
mientas a emplear

Analisis del estado del 80 1500€
arte

Evaluacién de los mode- 30 562,5€
los del estado del arte

Segmentacion de esce- 35 656,5€
nas

Experimentacion con el 40 750€
ajuste de modelos

Reuniones a la semana 15 281,25 €
Memoria de las tareas 50 937,5€
realizas

TOTAL 5625,25€
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Costes Hardware

A continuacién, se desglosan los componentes utilizados.

Componente Precio
Camara PTZ 2900€
Portatil 275€
Servidor DELL 10100€
TOTAL 13275€
Coste Total
Recurso Cantidad
Costes de personal 5625,25€
Costes de Hardware 13275€

TOTAL

18900,25€




Capitulo 4

Plan de trabajo y temporizacion

Para la gestion de en la planificacion del desarrollo de los objetivos propuestos
se ha utilizado la metodologia de desarrollo agil SCRUM, donde se han tenido
reuniones semanales tanto con sus directores como con otros miembros de la em-
presa QAISC para el seguimiento del desarrollo de los objetivos planteados, ademés
de proponerse soluciones a los problemas encontrados durante el desarrollo.

La gestién de tareas se ha realizado mediante la aplicacion Trello, donde se de-
finen listas que definen el estado de las tareas concretas para cumplir los objetivos,
las cuales tendran un recorrido a través de las listas hasta su finalizacion.

+ @ .
S ¢ Ao = g

Figura 4.1: Pantalla de ejemplo del tablero empleado en QAISC para la gestion de
los trabajos de su equipo.

A continuacion, se muestra el esquema utilizado para la planificacion de las
tareas del proyecto que ha sido una continuaciéon del periodo de practicas del

39
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estudiante en QAISC.

Fases

Duracion

(300 horas)

Estimada

Tareas

Creacién de una pri-
mera pila de producto

20

Primer acercamiento al entorno
descrito por la camara y seleccién
de escenas (Estimado 10 horas).

Maquetacion de las primeras his-
torias de usuario y priorizacion de
necesidades. (Estimado 10 horas).

Sprint Zero

60

Estudio de las herramientas a em-
plear y familiarizacién con el pro-
blema (estimado 20 horas).
Analisis de la literatura del estado
del arte en deteccion de residuos
en entornos de playa y costa (es-
timado 40 horas).

Desarrollo de la pila
de producto

10

Maquetar la pila de producto es-
perada para el desarrollo de este
TFG.

Releasel (Sprint 1)

20

Reutilizando un sistema de prue-
bas (pipeline) desarrollado duran-
te el periodo de practicas del es-
tudiante, se realizaran las modifi-
caciones pertinentes para el estu-
dio de las secuencias que se juz-
guen interesantes para el estudio
que nos ocupa.

Release2 (Sprint2, 3 y
4)

60

Experimentacion de las redes
neuronales de interés de incorpo-
racién dentro del pipeline en el
sistema NVIDIA.

Release3 (Sprint 5, 6,
7y8)

80

Desarrollo de un prototipo que
integre el conocimiento adquirido
dentro de la rutina de trabajo de
la camara PTZ.

Documentacién / Pre-
sentacion

20

Redaccién de la memoria y la pre-
sentacion acorde a los reglamen-
tos de TFT de la EII

Cuadro 4.1: Planificacién temporal de trabajo




41

Sin embargo, a lo largo del desarrollo de proyecto se realizaron las siguientes
modificaciones:

En primer lugar, debido a los resultados obtenidos en la evaluacién de los mo-
delos se decidio realizar un entrenamiento, para obtener un punto de comparaciéon
frente a un sistema entrenado para el problema, aumentan do el tiempo requerido
para su finalizacion.

En segundo lugar, en busca de mejorar el proceso de detecciones, se anadié la
segmentacion de escenas en busca de determinar las areas con mayor interés en la
monitorizacién de residuos.

Finalmente, el desarrollo de las nuevas tareas elevaron la carga de trabajo
dificultando la incorporacion de los modelos dentro del sistema NVIDIA y dentro
de la rutina de la camara PTZ las cuales se encuentran en un avanzado estado de
desarrollo.
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Capitulo 5

Resultados

El objetivo de este TF'T es determinar la capacidad de varias redes neuronales
en la deteccién de objetos (residuos) en el &mbito de playa y costa. Para ello, existen
herramientas que aglomeran distintos modelos, ademaés de aportar la posibilidad de
utilizarlos ya entrenados, entrenar los propios y su evaluacién, por lo que una vez
terminada la exploracién se realizara la evaluaciéon mediante las métricas definidas.

Para cumplir el objetivo se utilizaron las siguientes herramientas: mmDetec-
tion Chen Kai et al. [!], Detectron2 Yuxin Wu et al. [21] y INTEL ISL DPT
(René Ranftl et al. [18]. En cuanto a los datos de pruebas utilizados se ha extraido
un subconjunto de imagen interesantes del conjunto de datos TACO (Pedro F.
Proenca et al. [17].

5.1. mmDetection, modelos de deteccién

El proyecto mmDetection (presentado en Kai et al. [1]) se lleva a cabo por
personal del Massachusetts Institute of Technology (MIT) y recoge la mayoria
de los modelos de redes neuronales para la deteccién de objetos. Ademas, este
framework es parte de un proyecto mayor llamado OpenMMIlab, que aparte de la
deteccion, ofrece repositorios de modelos de segmentacién, clasificacién, e incluso
su propia libreria de aceleracion de calculos.

Para su uso, el framework ofrece una API, mediante la cual podemos elegir el
modelo y su correspondiente configuracion, ademés de permitir su modificacién.
Los modelos preentrenados que ofrece han sido entrenados en COCO con PyTorch
Facebook AI Research lab (FAIR) [16] y CAFFE Berkeley AI Research (BAIR)

[11].

43
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Dada la abrumadora cantidad de modelos y pesos preentrenados que ofrece el
framework, se decidié acotar el estudio a los modelos que ofrecian mejores resul-
tados al ser evaluados en COCO Tsung-Yi Lin et al. [11].

El listado de modelos escogidos de mmDetection para la experimentacién es el
siguiente:

Modelos backbone method Framework
Faster renn R50 DC5H CAFFE
RPN X101 64x4d FPN Pytorch

Cuadro 5.1: Lista de modelos evaluados de mmDetection

Resultados de los modelos de mmDetection

A continuacién, se muestran los resultados de los modelos de mmDetection,
en ambitos de costa y playa. Para probar los modelos se realizaron pruebas con
imagenes en condiciones que dificultaran la identificacion, por ejemplo, oclusiones
con sombras, objetos parcialmente enterrados y objetos flotando en el agua.

Faster rcnn R50 DC5

En la comparacion 5.1 se puede apreciar que no se detecta ningin pajaro, y
solo se detectan algunas personas sin una gran consistencia entre ellas, pues aun
estando a distancias similares, la sombra de los drboles modifica la imagen lo
suficiente como para que dejen de ser detectadas.

Ground Truth Inference

Figura 5.1: Ejemplo de la evaluacion de Faster R50 DC5. A la izquierda la imagen
original y a la derecha la inferencia
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Como se puede observar no detecta ningin pato, aunque realmente son objetos
diferenciables de la superficie del agua. Ademéds de la cantidad de personas que
deja sin detectar, tal como se ve en los aumentos en la figura 5.2.

Figura 5.2: Zoom zonas de interés evaluacién Faster R50 DC5H

En el caso de objetos parcialmente enterrados el modelo tiene grandes dificulta-
des para la deteccién, dejando incluso objetos en totalmente visibles sin detectar,
como se aprecia en la figura 5.3.

Ground Truth Inference

Figura 5.3: Ejemplo de la evaluacién de Faster R50 DC5 en objetos ocultados por
arena. A la izquierda la imagen original y a la derecha la inferencia
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En especifico se observan casos interesantes como la deteccién de objetos al
borde de la imagen, y la no deteccién de objetos con discontinuidad en su repre-
sentacién, como en el caso de la tapa de botella parcialmente ocluida por la arena,
como se ve en la figura 5.4.

Figura 5.4: Zoom zonas de interés evaluacion objetos ocultados por arena Faster
R50 DC5

RPN x101 64x4d FPN

El modelo RPN x101 64x4d FPN ofrece resultados mas prometedores, aunque
ahora se aprecia una mayor sensibilidad para la deteccién de objetos, aparecen
problemas asociados a ella, como se observa en la comparativa 5.5.

Ground Truth Inference

Figura 5.5: Ejemplo de la evaluacion de RPN x101 64 RPN. A la izquierda la
imagen original y a la derecha la inferencia
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En el caso de deteccion de objetos flotantes se aprecia una mayor cantidad de
detecciones. Sin embargo, aparecen multiples detecciones para el mismo objeto y
se continua con la dificultad de deteccién de objetos sumergidos, quedando estos
hechos visibles en la figura 5.6.

Figura 5.6: Zoom zonas de interés evaluacion objetos flotantes RPN x101 64 RPN.

Para los objetos parcialmente enterrados de forma similar se incrementa el
nimero de objetos detectados a costa de detectarlos multiples veces, como se
aprecia en la comparativa 5.7.

Inference

Figura 5.7: Ejemplo de la evaluacion de RPN x101 64 RPN en objetos oculfigure-
tados por arena. A la izquierda la imagen original y a la derecha la inferencia
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En este caso particular el modelo si es capaz de detectar algunos de estos objetos
parcialmente ocluidos, como se puede observar en el caso de la tapa de botella.
Sin embargo, se aumentan los casos de falsos positivos como revela el aumento en
azul en la figura 5.8.

Figura 5.8: Zoom zonas de interés evaluacion objetos ocluidos por arena RPN x101
64 RPN.

5.2. Detectron2, modelos de deteccion

Tras estos resultados se decidié explorar otros frameworks siendo finalmente
escogido Detectron2 [24] un proyecto desarrollado por Facebook, que ofrece el
soporte para la inferencia, entrenamiento, uso de modelos preentrenados, e incluso
la modificacién de la configuracién de los modelos. Los modelos preentrenados usan
como base PyTorch Facebook Al Research lab (FAIR) [16] y han sido entrenados
en COCO Tsung-Yi Lin et al. [11].
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Dentro de todas las opciones que ofrece Detectron2 [24] se exploraron los si-
guientes modelos:

Modelos backbone method
Faster renn R50 C4
Faster rcnn R50 DC5
Faster rcnn X101 32x8d FPN

Keypoint renn R101 FPN
Mask rcnn R50 C4
Mask renn R50 DC5
Mask rcnn X101 32x8d FPN
Retinanet R101 FPN

Cuadro 5.2: Lista de modelos evaluados de Detectron2

Faster rcnn R50 C4

Como se observa existe una mejoria respecto a los modelos probados en mm-
Detection Chen, Kai et al. [1], incluso se detectan objetos de tamanos variados,
aunque se vislumbra un nuevo elemento para tener en cuenta, la deteccién de las
sombras de las huellas como objetos, como se muestra en la comparativa 5.9.

Ground Truth Inference

Figura 5.9: Ejemplo de la evaluacion de Faster R50 C4 en objetos ocultados por
arena. A la izquierda la imagen original y a la derecha la inferencia
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En maés detalle se destaca la deteccion de sombras del zoom en verde y la
inespecificidad de las detecciones en el zoom azul de la figura 5.10.

Figura 5.10: Zoom zonas de interés evaluacion objetos ocluidos por arena Faster
R50 C4.

Faster rcnn R50 DC5

Ante este cambio repentino de resultados y existiendo tanto la posibilidad del
error humano en la exploraciéon de mmDetection Chen, Kai et al. [1], como la
disponibilidad del mismo modelo en Detectron2 [21]. Se decide comparar el mismo
modelo extraido de distintos framework en las mismas condiciones. Teniendo el
resultado mostrado en la comparativa 5.11.

Detectron? mmDetection

Figura 5.11: Comparacion entre Detectron2 y mmDetection en objetos ocultados
por arena. A la izquierda Detectron2 y a la derecha mmDetection
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Como se observa en la comparativa 5.11, a pesar de ser el mismo modelo,
misma imagen. La diferencia del entrenamiento realizado le permite al modelo de
Detectron2 recoger las detecciones de mmDetection, ademas de anadir los objetos
pequenos presentes en la imagen.

Faster rcnn X101 32x8d FPN

En base a esta diferencia entre modelos dependiente del entrenamiento. Se
propone comprobar las capacidades del modelo que presenta mejores métricas,
obteniendo el resultado de la comparativa 5.12.

Detectron?2 mmDetection

Figura 5.12: Comparacion entre Detectron2 y mmDetection en objetos flotantes.
A la izquierda Detectron2 y a la derecha mmDetection

La mejora es clara, ahora se detecta la mayoria de los patos sobre el agua, e
incluso se observa una disminuciéon en la redeteccion de los objetos, viéndose de
manera mas clara en la figura 5.13.

Figura 5.13: Zoom zonas de interés evaluacién objetos flotantes Faster X101 FPN.
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Keypoint rcnn R101 FPN

Durante la exploracién se encontraron situaciones de dificil elecciéon, donde
decidir qué modelo es mas interesante es cada vez mas complicado. Por ejemplo,
tenemos el caso de la comparativa 5.14. Como se puede observar Keypoint ofrece
una mayor generalizacién del objeto detectado con una confianza del 19 % mientras
que Faster x101 32x8d FPN detecta la marca de la bolsa con una confianza del
25 %, ambos necesitan ajustar sus pesos, a simple vista determinar cuél de los dos
realiza mejor la detecciéon no es una tarea sencilla.

Keypoint Faster R-CNN

Figura 5.14: Comparacién entre (Keypoint renn R101 FPN) y (Faster x101 32x8d
FPN) en objetos parcialmente sumergidos.

5.3. Detectron2, modelos hibridos

En busqueda de mejorar los problemas derivados de las detecciones, dado que
las detecciones siempre tienen una forma rectangular y objetos que tienen una
forma alargada y quedan en diagonal, aunque queden dentro del perimetro de la
deteccién, una gran superficie se etiquetara con la clase del objeto, a pesar de no
representar la superficie que detecta la red. Se propuso explorar modelos hibridos
que ainan deteccién con segmentacién. Donde se realiza la deteccion de los posibles
objetos en las imagenes y posteriormente, dentro del marco de deteccién, se intenta
segmentar el objeto detectado.

Una arquitectura que contiene todas estas caracteristicas es Mask rcnn, del
cual se procede a presentar los resultados de la evaluacién usando los modelos de
Detectron?2.
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Mask rcnn R50 C4

Como se aprecia en la comparativa 5.15 se amplia la informacion de las de-
tecciones quedando, ademas del recuadro de deteccion, la segmentacion del objeto
detectado.

Mask R-CNN Faster R-CNN

¥

Figura 5.15: Comparacion entre Mask renn y Faster renn detectando objetos alar-
gados.

En ma&s detalle como muestra la figura 5.16, vemos como se segmenta la for-
ma de los objetos mejorando de forma sustancial la informacion de los objetos
detectados.

Figura 5.16: Zoom zonas de interés evaluacion objetos flotantes Mask rcnn R50

C4.

En el caso de deteccion de objetos parcialmente enterrados se identifican la
mayoria de los objetos, aunque se siguen escapando objetos se aprecia una supe-
rioridad frente a Faster rcnn, detectando una mayor cantidad de objetos mas el
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anadido de segmentar que parte especifica de la imagen constituye la deteccion,
tal como se presenta en la comparativa 5.17.

Mask R-CNN Faster R-CNN

Figura 5.17: Comparacion entre Mask renn y Faster renn en objetos sobre la arena.

Entrando en mas detalles en la ampliacién de zonas interesantes de la figura
5.18, se destaca la deteccién y correcta segmentacién de objetos semitransparentes,
ademas de la deteccion de objetos pequenos.

Figura 5.18: Zoom zonas de interés evaluacion objetos sobre arena Mask renn R50

C4.
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Mask rcnn R50 DC5

En la experimentacion con Mask rcnn R50 DC5 se observé una gran disminu-
cién de los objetos detectados, a costa de detecciones con mayor confianza, ademés
se limitan los casos de redeteccién de objetos, tal como se ilustra en la comparacion
5.19.

Mask R-CNN R50 DC5

Figura 5.19: Comparacién entre Mask C4 y Mask DC5 en objetos sobre la arena.

En mas detalles se puede observar se pierde una gran cantidad de detecciones
de objetos claros como se vislumbra en el zoom rojo y naranja, y como contraparte
la gran confianza de deteccion en el zoom azul, tal como se muestra en la figura
5.20.

(a)

Figura 5.20: Zoom zonas de interés evaluacion objetos sobre arena Mask rcnn R50
DC5.
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Mask rcnn X101 32x8d FPN

Ante esta pérdida de generalidad en las capacidades de deteccién del modelo,
se procedié a explorar un modelo con mejores métricas, en busca de determinar si
se trata de un caso especifico, obteniendos los resultados de la comparativa 5.21.

Mask R-CNN x101 FPN Mask R-CNN R50 C4

Figura 5.21: Comparacion entre Mask x101 FPN y Mask R50 C4 en objetos sobre
la arena.

En este caso se repite el patrén de la perdida de generalidad de las detecciones
en pos de un mejor resultado en la evaluacién. En mas detalles se muestra la figura
5.22.

Figura 5.22: Zoom zonas de interés evaluacién objetos sobre arena Mask renn x101
FPN.
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Retinanet R101 FPN

En el caso del modelo Retinanet nos encontramos con un par de situaciones
interesantes, la primera consiste en los falsos positivos debidos a las caracteristicas
de la arena como se vislumbra en la comparativa 5.23.

Ground Truth Inference

Figura 5.23: Ejemplo de evaluacion de Retinanet en objetos sobre la arena.

En especifico se destacan las zonas aumentadas en la figura 5.24, especialmente
el aumento naranja, donde se aprecia la inestabilidad que sufren los modelos ante
la variedad de tonos de la arena.

Figura 5.24: Zoom zonas de interés evaluacion objetos sobre arena Retinanet R101
FPN.

El segundo caso viene derivado de las propiedades de la arena, donde su super-
ficie cambia a lo largo del tiempo, creando situaciones de luces y sombras que el
modelo identifica como objetos, como se refleja en la comparativa 5.25.
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Ground __Tf_uth Inference

Figura 5.25: Ejemplo de evaluaciéon de Retinanet R101 FPN en objetos sobre la
arena con sombras.

Concretamente se destacan las zonas aumentadas de la figura 5.26.

Figura 5.26: Zoom zonas de interés evaluacién objetos sobre arena con sombras
Retinanet R101 FPN.

5.4. INTEL ISL DPT

Tras la puesta en contexto de las capacidades de los modelos encargados de la
deteccién y segmentacién de residuos en entornos de costa y playa. Se procedié a
investigar sobre modelos capaces de segmentar una escena, puesto que los mode-
los de deteccién de objetos requieren de imagenes con la calidad de informacion
suficiente para realizar las detecciones.

En el actual estado del arte entre las arquitecturas mas prometedoras destaca
DPT que estd basada en los Transformers, los cuales desplazan a las redes convolu-
ciones dado su mayor entendimiento del conjunto global de la informacién. Para la
obtencion de las imagen de los escenarios de playa se utilizaron las camaras PTZ.
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En el escenario de playa con lineas de costa bien definidas, el modelo infiere
correctamente la zona de arena, ademas de ser capaz de diferenciar objetos sobre
la arena, tal como muestra la comparativa 5.27.

Ground Truth Inference

Figura 5.27: Ejemplo de evaluacion de DPT en escena de playa de Anfi del Mar.

Con una vista con mas detalle como muestra la figura 5.28, el modelo es capaz
de separar el muelle de la costa, aunque tiene errores la segmentacion del mar y
presenta problemas en la definicion de la linea de costa.

(a)

Figura 5.28: A la izquierda la imagen original mientras que a la derecha distintos
zooms en zonas de interés para evaluar la segmentacién de escenas de la playa de

Anfi del Mar.
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En el escenario de una playa con una linea de costa irregular como lo es la
playa de pata la vaca se puede observar que se segmenta con bastante precision
la linea de costa, dejando una clara distincion entre el mar y la arena de la playa
expuesta, tal como muestra la comparativa 5.29.

Ground Truth Inference

Figura 5.29: Ejemplo de evaluacion de DPT en escena de playa de Patalavaca.

Incluso el modelo es capaz de generalizar la zona de arena, a pesar del presente
cambio en la iluminacién y el color de la arena al mojarse, tal como se aprecia en
los aumentos en 5.30.

(a) (b)

Figura 5.30: A la izquierda la imagen original mientras que a la derecha distintos
zooms en zonas de interés evaluacion segmentacion de escenas con obstaculos.
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5.9.

Métricas de Evaluacion

Para la calificacién de los diferentes modelos de una manera fidedigna y ajus-
tada ha la realidad, se utilizaran procedimientos que determinaran las diferencias
de certeza entre los modelos.

5.5.1. Conceptos de evaluacion

TP (True Positive)

Contabiliza aquellos casos donde la clase predicha se corresponde con la real.

FP (False Positive)

Contabiliza los casos donde se predice una instancia que no corresponde a
ninguna real.

FN (False Negative)

Contabiliza la cantidad de instancias reales que carecen de una prediccién

Exhaustividad (Recall)

Mide la capacidad de la correcta identificacién en las instancias reales.

TP

RGCCL” = m—m

Precisién (Precision)

Calcula el porcentaje de aciertos de las predicciones realizadas.

TP

P .. _
recitsion TP+ FP

IoU (Intersection Over Union)

Calcula la semejanza entre dos dreas, es decir, la union de ambos conjuntos,
obteniendo 1 cuando ambas areas tienen exactamente el mismo dominio y 0
cuando no comparten ningun valor.

ol — Area of Overlap

Area of Union
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5.5.2. Meétricas Evaluadoras

» mAP (mean Average Precision) Se define como:

N

mAP:ZAPT(n)

n=1

N: Total de clases
AP(n): Precisién de clase

s F1

Corresponde con la media armonica de la precision con la exhaustividad

Fl—9x Accuracy x recall

Accuracy + recall

= Accuracy

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

5.6. Evaluacion de los modelos de Detectron2

Para la evaluacién de los modelos de forma objetiva se ha escogido un sub-
conjunto de imagenes interesantes del conjunto de datos TACO, en especifico la
divisién 7, ademas debido a las diferencias entre las clases de COCO con las que en
sido entrenados los modelos, se ha interrelacionado las clases de ambos conjuntos
de datos, tal como se describe en el cuadro 5.3.
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TACO COCO

Other apple, banana, baseball, bat, broccoli, cake, carrot,
donut, orange, pizza, sandwich

String rope backpack, baseball, glove, couch, handbag, Kkite,
umbrella

book Carton

Plastic bench, bottle, bowl, cell phone, chair, clock, di-

ning table, fork, frisbee, hair drier, keyboard, lap-
top, mouse, oven, skateboard, snowboard, spoon,
sports ball, surfboard

Can cup

Cup cup, bowl

Metal fire hydrant, fork, knife, refrigerator, remote, scis-
sors, toaster

Glass vase, wine glass

Cuadro 5.3: Interrelacion entre las clases de TACO con COCO

Evaluacion de modelos de deteccién

En la evaluacién de los modelos de deteccion de detectron2 se obtuvieron tablas
de los resultados de las métricas. A continuacién, se procede a explicar los datos
mas relevantes.

En la cuadro 5.4 se presentan los resultados del modelo de Detectron2 Faster
rcnn R50 FPN, donde se observa a primera vista un dato interesante en la clase
Can la IoU es de 0.508 mientras que el accuracy es de 0.0, lo cual se debe a hecho
de que el modelo detecta con relativa precision los objetos dentro de la imagen,
sin embargo la clase que le asigna a la deteccién no es la correcta, lo cual tiene
sentido al ser un modelo que no ha sido entrenado en el ambito especifico de la
deteccion de residuos.
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Class IoU | TP | FP | FN | TN | accuracy | precision | recall | F1 | TPR | FPR
Can 0.508 | 0O 7110 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Other 0279 | 12 | b4 | 8 | 22 0.354 0.182 0.6 [0.279| 06 |0.711
Metal 0332 2 | 50 | 7 3 0.081 0.038 0.222 | 0.066 | 0.222 | 0.943
Plastic 0.259 | 64 | 49 | 39 | 83 0.626 0.566 0.621 | 0.593 | 0.621 | 0.371
Carton 0.374 | 0O 2 139 | 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Glass 0719 6 | 11 | 13 | 8 0.368 0.353 0.316 | 0.333 | 0.316 | 0.579
String rope | 0.6 2 190 | 1 1 0.032 0.022 0.667 | 0.042 | 0.667 | 0.989
Cup 0528 2 |12 | 9 3 0.192 0.143 0.182 | 0.16 | 0.182 | 0.8
Cuadro 5.4: Evaluacion de métricas de Detectron2 Faster renn R50 FPN
Para el modelo Detectron2 Faster rcnn R101 FPN, tal como se muestra en el
cuadro 5.5 se produce una mejora significativa respecto a Detectron2 Faster rcnn
R50 FPN 5.4, teniendo solo el caso de la clase Glass en la que se pierde generalidad
y se dejan de detectar objetos de la clase Glass.

Class IoU | TP | FP | FN | TN | accuracy | precision | recall | F1 | TPR | FPR
Can 0.614 | 0O 6 | 10 | O 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Other 0.309 | 10 | 38 | 10 | 26 0.429 0.208 0.5 10294 | 0.5 |0.594
Metal 03 | 2 | 38| 7 2 0.082 0.05 0.222 | 0.082 | 0.222 | 0.95
Plastic 0.351 | 74 | 31 | 29 | 73 0.71 0.705 0.718 | 0.712 | 0.718 | 0.298
Carton 057 | 0 1 1391 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Glass 0766 | 3 | 18 | 16 | 3 0.15 0.143 0.158 | 0.15 | 0.158 | 0.857
String rope | 0.709 | 2 | 78 | 1 2 0.048 0.025 0.667 | 0.048 | 0.667 | 0.975

Cup 0.531 | 2 9 9 3 0.217 0.182 0.182 | 0.182 | 0.182 | 0.75

Cuadro 5.5: Evaluaciéon de métricas de Detectron2 Faster renn R101 FPN

En el cuadro de los resultados de Detectron2 Faster renn X101 32x8d FPN 5.6,
se observa un empeoramiento de los resultados, teniendo como caso interesante la
clase Metal que recibe una mejora, no por el aumento de detecciones, sino por la
disminucién en las detecciones erréoneas.
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Class IoU | TP | FP | FN | TN | accuracy | precision | recall | F1 | TPR | FPR
Can 047 | 0 5 110 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Other 0382 7 | 32| 13| 8 0.25 0.179 0.35 | 0.237| 0.35 | 0.8
Metal 0389 | 2 | 23| 7 2 0.118 0.08 0.222 | 0.118 | 0.222 | 0.92
Plastic 0.36 | 46 | 14 | 57 | 53 0.582 0.767 0.447 | 0.564 | 0.447 | 0.209
Carton 0.469 | 0O 2 139 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Glass 0.863 | 4 71 15| 5 0.29 0.364 0.211 | 0.267 | 0.211 | 0.583
String rope | 0.685 | 0 | 62 | 3 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Cup 0.539 | 1 6 | 10 | 2 0.158 0.143 0.091 | 0.111 | 0.091 | 0.75
Cuadro 5.6: Evaluacién de métricas de Detectron2 Faster renn X101 32x8d FPN
En el caso de la evaluacion de Detectron2 Retinanet R101 FPN 5.7 se obser-
va un cambio drastico de los resultados, donde se aumenta significativamente el
numero de deteccién, pero empeorando el IoU de las clases, dejandolo como el mo-
delo mas sensible en ambos sentidos, para detectar el maximo nimero de objetos
y el modelo que mas falla en las detecciones.
Class IoU | TP | FP | FN | TN | accuracy | precision | recall | F1 | TPR | FPR
Can 0276 | 10 | 97 | 3 13 0.187 0.093 0.769 | 0.167 | 0.769 | 0.882
Other 0.093 | 30 | 658 | 14 | 193 0.249 0.044 0.682 | 0.082 | 0.682 | 0.773
Metal 0294 | 5 262 0 14 0.068 0.019 1.0 |0.037 | 1.0 |0.949
Plastic 0.103 | 128 | 783 | 4 | 1154 0.62 0.141 0.97 |0.245 | 097 | 0.404
Carton 0.405 | 3 18 | 33 2 0.089 0.143 0.083 | 0.105 | 0.083 | 0.9
Glass 0.361 | 20 | 93 | 19 | 32 0.317 0.177 0.513 | 0.263 | 0.513 | 0.744
String rope | 0.262 | 2 | 552 | 0 4 0.011 0.004 1.0 |0.007 { 1.0 | 0.993
Cup 0407 | 2 |101| O 3 0.047 0.019 1.0 |0.038 | 1.0 |0.971

Cuadro 5.7: Evaluaciéon de métricas de Detectron2 Retinanet R101 FPN

Evaluacion de modelos de hibridos

En la evaluacion de los modelos de hibridos de detectron2 se obtuvieron los

siguientes resultados.

Para el modelo Detectron2 Mask rcnn R50 FPN 5.8 se observan una gran
catidad de detecciones como se ve en los valores de TP y TN de la clase Plastic, lo
cual nos indica una gran sensibilidad en las detecciones realizadas, por otro lado
la IoU refleja un bajo ajuste en las deteccién como se observa en la clase Plastic.
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Class IoU | TP | FP | FN | TN | accuracy | precision | recall | F1 | TPR | FPR
Can 0.451 | 27 | 239 | 131 | 22 0.117 0.102 0.171 | 0.127 | 0.171 | 0.916
Other 0.228 | 145 | 997 | 219 | 184 0.213 0.127 | 0.398 | 0.193 | 0.398 | 0.844
Metal 0377 25 | 594 | 90 | 44 0.092 0.04 0.217 | 0.068 | 0.217 | 0.931
Plastic 0.228 | 1260 | 1026 | 514 | 1791 0.665 0.551 0.71 | 0.621 | 0.71 | 0.364
Carton 0.331 | 10 26 | 358 | 8 0.045 0.278 0.027 | 0.05 | 0.027 | 0.765
Glass 0.672 | 40 101 | 266 | 42 0.183 0.284 | 0.131 | 0.179 | 0.131 | 0.706
String rope | 0.386 | 12 | 1166 | 24 | 18 0.025 0.01 0.333 | 0.02 | 0.333 | 0.985
Cup 0.615 | 22 140 | 79 15 0.145 0.136 0.218 | 0.167 | 0.218 | 0.903
Cuadro 5.8: Evaluacién de métricas de Detectron2 Mask rcnn R50 FPN
En la evaluacion de Detectron2 Mask recnn R101 FPN 5.9 se observa una dis-
minucion la cantidad de detecciones, lo cual mejora la IoU al realizarse menores
detecciones erroneas.
Class IoU | TP | FP | FN | TN | accuracy | precision | recall | F1 | TPR | FPR
Can 0518 | 5 | 139 | 50 | 4 0.045 0.035 0.091 | 0.05 | 0.091 | 0.972
Other 0.242 | 75 | 517 | 79 | 100 | 0.227 0.127 | 0.487 | 0.201 | 0.487 | 0.838
Metal 0402 9 |285] 47 | 9 0.051 0.031 0.161 | 0.051 | 0.161 | 0.969
Plastic 0.284 | 526 | 409 | 261 | 653 | 0.638 0.563 0.668 | 0.611 | 0.668 | 0.385
Carton 0.346 | 8 15 1196 | 5 0.058 0.348 0.039 | 0.07 | 0.039 | 0.75
Glass 0.668 | 10 | 46 | 89 | 13 0.146 0.179 0.101 | 0.129 | 0.101 | 0.78
String rope | 049 | 5 [418 | 12 | 9 0.032 0.012 0.294 | 0.023 | 0.294 | 0.979
Cup 0.624 | 11 | 54 | 45 | 8 0.161 0.169 0.196 | 0.182 | 0.196 | 0.871

Cuadro 5.9: Evaluacion de métricas de Detectron2 Mask renn R101 FPN

En el caso de Detectron2 Mask Renn X101 32x8d FPN 5.10 se obtiene un caso
atipico en la clase Glass superando con creces al resto de modelos, sin embargo a
cambio se ha perdido generalidad en las detecciones disminuyendo drasticamente
el nimero de detecciones y dejando las clases Can , Carton y String Rope sin TP,
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Class IoU | TP | FP | FN | TN | accuracy | precision | recall | F1 | TPR | FPR
Can 0315 0 6 | 17 ] 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Other 0353 8 |31 | 12| 9 0.283 0.205 04 10271 04 |0.775
Metal 0348 | 2 | 22| 7 2 0.121 0.083 0.222 | 0.121 | 0.222 | 0.917
Plastic 0.342 | 43 | 27 | 63 | 49 0.505 0.614 0.406 | 0.489 | 0.406 | 0.355
Carton 0.3 0 3 1451 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Glass 0828 | 7 |10 | 13| 9 0.41 0.412 0.35 | 0.378 | 0.35 | 0.526
String rope | 0.711 | 0 | 55 | 3 0 0.0 0.0 0.0 0 0.0 1.0
Cup 0.454 | 2 5 | 11| 3 0.238 0.286 0.154 | 0.2 | 0.154 | 0.625

Cuadro 5.10: Evaluacion de métricas de Detectron2 Mask Renn X101 32x8d FPN
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Capitulo 6

Experimentos

A modo de trabajo complementario y dado que uno de los modelos con mejores
métricas YOLOvV4, no se encuentra disponible en los frameworks explorados, se ha
realizado un entrenamiento del modelo con el conjunto de datos TACO, a modo
de presentacion de las capacidades que podria tener un modelo con conocimiento
especifico del problema.

6.1. Darknet

Como base del modelo se ha optado por el framework Darknet programado en
C con soporte para GPU, concretamente se ha trabajado con darknet-AlexeyAB [2]
una rama de darknet que ofrece el soporte para el entrenamiento, ademas de un
punto de partida para la realizacién del entrenamiento, dado que también se ofrecen
modelos preentrenados sobre el conjunto COCO.

Las configuraciones necesarias para realizar el entrenamiento son:

= La eleccion de los pesos iniciales, para los que se eligieron yolov4.conv.137,
un estado intermedio de entrenamiento en COCO

= La modificacién de los archivos del modelo, para ajustar la cantidad de clases
a detectar

= Cambio del formato de las etiquetas de TACO, al formato de YOLOv4

= Separacion de un subconjunto de TACO para evaluar el modelo, en este caso
se eligié la divisién 7 como conjunto de evaluacion
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6.1.1. Entrenamiento YOLOv4

Una vez realizadas las configuraciones iniciales, se procedi6 a entrenar YOLOv4
en una NVIDIA GTX 1070 con el conjunto de datos de TACO, durante 6000 ite-
raciones tomando 12 horas para la finalizacién, donde se obtuvieron los siguientes
resultados:

Como se puede observar en la figura 6.1 que representa la funciéon de perdi-
da de YOLOv4, durante el inicio la funcién se encuentra fuera de rango y no
comienza a descender hasta pasada la iteracion 1300, la evolucion es irregular y
presenta grandes saltos en la optimizacion de la ecuacién de coste, incluso al final
del entrenamiento. Este comportamiento es habitual en conjuntos dificiles donde
la informacién no es suficiente para generalizar los objetos a detectar, lo cual se
corresponde con las caracteristicas de TACO puesto que es un conjunto de tan
solo 1500 instancias.

Figura 6.1: Métricas de entrenamiento YOLOv4 en TACO.

6.1.2. Entrenamiento YOLOv4 con Data Augmentation

A la vista de los resultados y de la irregularidad en la optimizacion de la funcion
de coste, se recurrié a la utilizacién de técnicas de data augmentation en bisqueda
de aumentar la variabilidad de los datos aportados a la red.

A continuacién, se presenta un ejemplo de las técnicas utilizadas:
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Gr@d Truth _ - Niebla

Figura 6.2: Ejemplo técnicas utilizadas en data augmentation.

Una vez aumentado el conjunto de datos se volvid a entrenar YOLOv4 desde el
punto inicial obteniendo la funcién de coste representada en la figura 6.3. Donde
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destaca la rapidez con la que la red optimiza la funcién de coste, sobre la iteracion
450, ademas de la continua estabilizacién en la optimizacién sin la aparicion de
grandes picos.

; SHEAO

Figura 6.3: Métricas de entrenamiento YOLOv4 en TACO con data augmentation.

Una vez finalizados los entrenamientos se decidié comparar las capacidades de
los distintos pesos con el subconjunto reservado de TACO para la evaluacién. A
continuacion, se muestra una comparativa entre los dos entrenamientos.

YOLOv4 YOLOv4 Data Augmentation

Figura 6.4: Comparativa entrenamientos YOLOv4 en imagen con huellas en la

arena. En la imagen con data augmentation de aprecia la eliminacién del falso
positivo
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YOLQV4 _ YOLOv4 Data A_ugmentation

Figura 6.5: Comparativa entrenamientos YOLOv4 en imagen con cambios en la
iluminacion. En la imagen con data augmentation se le asigna la clase correcta,
ademas de no redetectar el plastico

YOLOv4 YOLOv4 Data Augmentation

Figura 6.6: Comparativa entrenamientos YOLOv4 en imagen con objetos enterra-
dos. En la imagen con data augmentation se detecta el objeto plastico semiente-
rrado en la arena
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YOLOv4 Data Augmentation

Figura 6.7: Comparativa entrenamientos YOLOv4 en imagen con objetos ocluidos.
En la imagen con data augmentation de aprecia la eliminacién de la redeteccion
de la botella de plastico ocluida por la arena.

YOLOv4

Figura 6.8: Comparativa entrenamientos YOLOv4 en imagen con sombras. En la
imagen con data augmentacion se detecta el objeto textil dentro del hoyo de la
arena
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Conclusiones

Tras el trabajo realizado se han sacado las siguientes conclusiones. El grado
de desarrollo actual de los métodos de Deep learning permite generar una amplia
variedad de soluciones, como se observa en la cantidad de modelos donde no es de
extranar el intercambio de partes especializadas en busca de mejorar las capacida-
des de las redes. Ademas, se logrado una generalizacién lo suficientemente robusta
para aplicar los modelos a ambitos donde en principio no tienen conocimiento pre-
vio de sus caracteristicas, donde se debe balancear entre el grado de especializaciéon
sobre el conjunto de datos entrenado y los de validacién. A modo de aceleradores
de trabajo se dispone de frameworks que atnan diferentes versiones de los mo-
delos con sus respectivos preentrenamientos, permitiendo la prueba inicial de los
modelos en el ambito concreto en los que se aplica y valorar las capacidades de las
soluciones que ofrecen.

Por otro lado, en el &mbito concreto de costa y playa se identifican los siguientes
problemas a resolver. La deteccion de objetos que contextualmente tengan el signi-
ficado de residuo, asi como sus diferentes vertientes en la detecciéon de materiales,
de objetos y microplasticos.

Dentro de los escenarios descritos se destacan las siguientes cuestiones:

= Deteccion de materiales La deteccion de los materiales conlleva asumir la
creacién de clases con mayor generalidad, por ejemplo, en la clase plastico
se asociarian distintos tipos de plasticos en una gran variedad de formas y
aquellos elementos que tengan el suficiente contenido de plastico como para
incluirlos en la clase.

= Deteccion de objetos

En la deteccion de objetos se encuentra la dificultad de eleccién en determinar
que objeto constituye una instancia de residuo, puesto que la informacion que
determina esta propiedad es contextual y constituye el siguiente paso en la
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mejora de los detectores de objetos. Este escenario actualmente es el mas
explorado contando con los modelos a la vanguardia de la investigacién.

Deteccion de Microplasticos

En el caso particular de los microplasticos nos encontramos una problemati-
ca totalmente distinta donde se procesan imégenes con una gran cantidad de
posibles instancias en los que los ligeros matices de las particulas determinan
su clase, dificultando especialmente la deteccion, ya que, ademas de particu-
las de plastico en suspension, se encuentran restos de seres vivos y polvo en
las imagenes que a simple vista son iguales, lo cual requiere de las muestras
a las cuales se ha fotografiado para determinar su clase en el conjunto de
entrenamiento.

Ademas de la detecciéon de instancias es de especial interés la segmentacién de

las escenas para la identificacion de las zonas, sobre las cuales se utilizaran los
métodos en busca de los residuos, ya que resulta de interés focalizar que zonas son
las realmente objetivos a monitorizar, a lo cual se le puede anadir la deteccion de
los objetos con distintos aumentos, mejorando la cantidad de objetos detectados.

Respecto a la experimentacion con los modelos en el reentrenamiento con un

conjunto de datos especifico para un problema concreto, se destaca la importancia
de la variabilidad en los datos y la calidad de estos. Donde el uso de las técnicas de
data augmentation pueden marcar la diferencia para la optimizacién de la funcion
de coste, enriqueciendo las situaciones con las que se entrena a la red.
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Trabajo futuro

En el trabajo realizado quedan areas por explorar, en cuanto al entrenamiento
realizado, se necesitaria de un conjunto con una mayor presencia de escenas del
entorno maritimo, con el cual se podria comparar sobre las capacidades de TACO,
permitiendo vislumbrar las posibles capacidades del modelo sin la restriccion de
la falta de datos. En cuanto al area de los microplasticos un conjunto de datos
enfocado en su deteccién representa un punto clave para determinar cuales son las
capacidades de los modelos. En el escenario de la segmentacién de imagen costeras
se plantea el estudio del estado del arte comparando las capacidades de los distintos
modelos, asi como, la inclusiéon de un conjunto de datos especifico que permita su
evaluacién.

Ademas, queda pendiente la integracion de los modelos dentro de la pila de
trabajo, donde se seguiria el siguiente procedimiento:

= Movimiento del sistema de obtenciéon de imagenes

Segmentacion de la escena capturada

Delimitaciéon de regiones con interés en la monitorizacion

Deteccién de los objetos presentes en las escenas

Una vez terminada la obtencion de las detecciones adquiere mayor relevancia
el uso préactico de los datos obtenidos. Respecto a dicha cuestién se proponen las
siguientes posibles utilidades:

» Sistema de notificacidén del estado de residuos de la escena monitorizada

En esta situacion se reportaria los datos a la entidad de la cual se le ofreceria
el servicio de monitorizacion de residuos.

7
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» Evaluacién del estado de contaminacién de microplasticos

Una vez determinada la clasificacion y contabilizacién de los objetos, se rea-
lizaria un analisis exploratorio del grado de contaminaciéon de la arena y
agua.

= Anadlisis del consumo de productos por zonas

De manera indirecta se podria inferir los productos que se consumen en una
zona monitorizada, lo cual permitird realizar analisis y estudios de merca-
do para la implantacion de productos dentro de una localizacién. Ademas,
existiria la posibilidad de usar dicha informacién de forma complementaria
a distintos andlisis, por ejemplo, estimacién de la salud de la poblacion de
manera sectorizada, habitos de consumo por regiones, e incluso estimar que
productos se consumen fuera del ambito del hogar.
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Glosario

9.1.

Definiciones

Framework

Estructura inicial en el desarrollo de software, para la resolucién de problemas
de manera estandarizada.

Inferencia

Proceso mediante el cual se extraen conclusiones a partir de datos de entrada.

Convoluciones

Funcién transformativa que indica el grado de superposiciéon de dos funciones.

Transformer

Modelo de deep learning especializado en el tratamiento de datos secuencia-
les, con la capacidad de procesarlos fuera de orden mediante mecanismos de
atencion.

Red Neuronal (RN)

Estructura basica, en la cual se transforma el input para la extraccion de
informacion no diferénciale a simple vista.

Deep Learning (DL)

Area de estudio de la inteligencia artificial, en el cual se intenta automatizar
las tareas humanas mediante redes neuronales.

Hardware

Conjunto de elementos fisicos que permiten la creacién de un sistema Turing
completo
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Unidad de Procesamiento Grafico (GPU)

Elemento hardware especializado en el tratamiento de operaciones repetitivas
masivas, normalmente trabaja con grandes conjuntos de datos.

Unidad de Procesamiento Central (CPU)

Elemento hardware centrado en la gestién de los recursos de los sistemas
informaticos.

Data Augmentation

Técnica mediante la cual se transforman conjuntos de datos aumentando su
variabilidad informativa, sin introducir contradicciones, o solapamientos.
Dataset

Conjunto de datos, normalmente con una tematica que permite interconec-
tarlos.

Anotaciones

Informacion adicional a los conjuntos de datos, donde es habitual que se la
respuesta a obtener por el sistema inteligente.

Interfaz de Programacién de Aplicaciones(API)

Puntos de conexion de las aplicaciones, que permiten su uso desde un pro-
grama distinto.



Apéndice A

Detalles técnicos sobre la
implementacién del proyecto

Durante el desarrollo de este TFG se ha hecho uso de diferentes scripts para
la resolucion de las tareas plantadas. A continuacion, seran explicadas las partes
mas importantes.

Las dependencias utilizadas durante la ejecucion del framework son las siguien-
tes:

import json

import multiprocessing

import cv2

import torch

import compress_json

from detectron2.utils.visualizer import Visualizer
from detectron2.engine import DefaultPredictor
from detectron2.config import get_cfg

import os
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A continuacion, se implementan de las métricas de evaluacion de los modelos
respecto a sus predicciones.

def accuracy (TP, TN, FP, FN):
if (TP + TN + FP + FN) — 0:
return 0

return (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)

def precision (TP, FP):
if (TP + FP) — 0:

return 0

return TP / (TP + FP)

def recall (TP, FN):
if (TP + FN) = 0:

return 0

return TP / (TP + FN)

def F1(TP, FP, FN):
if (precision (TP, FP) + recall (TP, FN)) = 0:
return 0

return 2 % ((precision (TP, FP) % recall (TP, FN)) /
(precision (TP, FP) + recall (TP, FN)))

def TPR(TP, FN):
if (TP + FN) = 0:

return 0

return TP / (TP + FN)

def FPR(FP, TN):
if (FP + TN) = 0:
return 0

return FP / (FP + TN)
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def bbox_loU (boxA, boxB):

boxB = [boxB[0], boxB[1], boxB[0] + boxB[2], boxB[1] + boxB[3]]
xA = max(boxA [0], boxB[0])
yA = max(boxA[1], boxB[1])
xB = min(boxA[2], boxB[2])
yB = min(boxA[3], boxB[3])

interArea = max(0, xB — xA + 1) % max(0, yB — yA + 1)

boxAArea = (boxA[2] — boxA[0] + 1) * (boxA[3] — boxA[l] + 1)
boxBArea = (boxB[2] — boxB[0] + 1) % (boxB[3] — boxB[1] + 1)

iou = interArea / float (boxAArea + boxBArea — interArea)
return iou

Para realizar el mapeo de clases entre el dataset de COCO y TACO se leen las
clases de cada uno y se realiza el mapeo como se especifica es read_data(model),
donde model es el nombre del modelo a evaluar

def read_data(model):

map_ COCO = []
with open(”./ Clases_datasets/classes.COCO_map.txt”, 'r’) as reader:
for index, line in enumerate(reader.readlines ()):

map_COCO. append ([index , line.split(’,”)[1].split(’\n’)[0]])

data = []
with open(”./RESULTS/Metricas/detectron2 /raw” +
model + ’data.csv’, 'r’) as r:

for line in r.readlines ():
classes = line.split (’[7)[1].split(’]")[0].split(’, ")

for map in map COCO:
for index, c¢l in enumerate(classes):
if ¢l = str(map|[0]):
classes [index| = map|[1].strip ()

image = line.split(’,”)[0]

IoU = line.split ('] )[1].split(’,”)[1l: —1]

data.append ([image, classes, loU])
return data
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De igual manera que en el mapeo con COCO para TACO hay que realizar la misma
operacion para llegar a un conjunto de clases iguales como se implementa en
get_GT _classes, ademas se retornan las anotaciones de las imagenes requeridas
para la evaluacion.

def get_ GT _classes ():

with open(”./annotations.json”) as f:
TACO = json.load(f)

map TACO = []
images = TACO[ "images |
annotations = TACO[ "annotations’]

GT_classes = []
for annotation in annotations:
GT _classes.append ([annotation [ ’image_id ],
annotation[’category_id’]])

for image in images:
for GT_classe in GT_classes:

if GT_classe[0] == image| id’]:
GT_classe [0] = image| 'file_name ]
with open(”./Clases_datasets/classes. TACO _map.txt”, ’r’) as reader:

for index, line in enumerate(reader.readlines ()):
map_ TACO. append ([index , line.split(’,”)[1].split(’\n")[0]])

for GT_classe in GT_classes:
for map in map TACO:
if map[0] = GT_classe[1]:
GT_classe[1] = map[1l].strip ()

data = {}

for GT_classe in GT_classes:
if not GT _classe[0] in data:
data[GT _classe [0]] = [GT_classe[1]]
else:
data [ GT_classe [0]] = data[GT_classe[0]] + [GT_classe[1]]

return data
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En la funcién make metrics(model, GT _classes, head) se define el proceso de evaluacién,
donde model es el modelo a evaluar, GT _classes es el resultado de mapear las clases de TACO
y COCO y head es la cabecera que tendra el archivo CSV que contendra el resultado de la
evaluacion.

def make_metrics(model, GT_classes, head):
data = read_data(model)

metrics_.image = make_metrics_by_instance (GT_classes, data)
metrics_class = make_metrics_by_class(GT _classes, data)
to_csv(model, ”/by—class”, metrics_class , head)

Para realizar pruebas de inferencia sobre los modelos de manera rapida se utiliza la
funcion model_inference_test_detectron2(model name, url_weigth, config_dir, img_dir), donde
model_name es el nombre del modelo, url_weigth es la url para descargar los pesos del modelo,
config_dir es la configuracion del modelo y img_dir es la ruta con las imagenes.

def model_inference_test_detectron2 (model_-name, url_weigth ,
config_dir , img_dir):

cfg = get_cfg ()
cfg. merge_from_file (config_dir + model_-name + ”.yaml”)

cfg .MODEL.WEIGHTS = " detectron2://” + url_weigth
pred = DefaultPredictor (cfg)

with torch.no_grad ():
inputs = cv2.imread(img_dir)
outputs = pred(inputs)

v = Visualizer (inputs[:, :, ::—1])
out = v.draw_instance_predictions (outputs[”instances”|.to(”cpu”))
cv2.imwrite (”./RESULTS. jpg”, out.get_image ()[:, :, ::—1])
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Para evitar que los modelos evaluados se queden con recursos de la maquina, en especifico
la memoria de la GPU, se lanzan la evaluacién de los modelos como hilos evitando el bloqueo
a su acceso mediante la funcion start_thead(target) donde target es la funcién a lanzar como
un hilo.

def start_thead (target ):

p = multiprocessing . Process(target=target)
p.start ()
p.join ()

La funcién model_inference_test_detectron2(model name, url_weigth, config_dir) se utiliza
para realizar las inferencias de los distintos modelos y se extraen las predicciones, ademas se
guardan los datos comprimidos para su posterior andlisis. Los parametros se definen como
model_ name nombre del modelos a evaluar, url_weigth, direccion de la cual se descargan los
pesos del modelo y config_dir como la configuracién del modelo.

https://es.overleaf.com/project,/60186aaf51b2208c0c9223e7

def model_inference_test_detectron2 (model_-name, url_weigth, config_dir):

with open(’./annotations.json’) as f:
data = json.load (f)

cfg = get_cfg ()
cfg. merge _from _file (config_dir + model name + ”.yaml”)

cfg .MODEL. WEIGHTS = " detectron2://” + url_weigth
pred = DefaultPredictor (cfg)

os.makedirs (”./RESULTS/Datos/detectron2” + model_name,
exist_ok=True)

os.makedirs(”./Images_inference/detectron2” + model_name,
exist_ok=True)
os.makedirs (”./RESULTS/Datos/detectron2” + model name +
7 /batch_ 77, exist_ok=True)
os.makedirs (”./RESULTS/Imagenes/detectron2” + model_name +

7 /batch 77, exist_ok=True)

with torch.no_grad():
for image in data|’images’|:
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if image| ' file_name’].split(’/’)[0] = "batch_7":
inputs = cv2.imread(’./Dataset_test/’
+ image[ 'file_.name )

outputs = pred(inputs)

os.makedirs (”./RESULTS/Datos/detectron2”
+ model_.name + ”/” + image[ ' file_name’].split(”/”)[0],
exist_ok=True)

instance = outputs|[”instances” |

path = ”7./RESULTS/Datos/detectron2” 4+ model_name
+ 77/77 + image[ 7file,name ’ ] . Spllt (77 R ) [O] + " .jSOn”

compress_json .dump({ pred_boxes’:
instance.pred_boxes.tensor. tolist (),
"scores instance.scores. tolist (),
"pred_classes’: instance.pred_classes.tolist (),
# ' pred_masks instance.pred_masks. tolist ()
I
path + 7 .gz”)
print (”Imagen numero:

’ .

7.

7, image | file_name’], "\n”)
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