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Resumen

El excesivo uso del plastico durante las dltimas décadas ha dado lugar a un problema
medioambiental muy grave. La monitorizacion de este tipo de desechos es clave a la hora de
solventar este problema.

Debido a la situacion geografica de las Islas Canarias, se llevan a cabo importantes la-
bores de muestreo, conteo y clasificacion de los plasticos que llegan a su costa. Estas tareas
suelen tener altos costes de tiempo y personal, por lo que es fundamental el desarrollo de
herramientas que faciliten dichas labores.

El objetivo de este trabajo es mejorar este proceso mediante una aplicacion que analice
fotos de estas particulas tomadas con camaras digitales utilizando redes neuronales.



Abstract

The excessive disposal of plastic nowadays is a very serious environmental hazard. Moni-
toring this type of waste is essential in order to solve this significant problem.

Due to its geographical location, large amounts of debris are drifted to the north coast of
the Canary Islands. Thus, important tasks of sampling, counting and classification of these
plastics are carried out. These tasks tend to have high costs in terms of time and personnel,
so it is essential to develop tools that ease these tasks.

The aim of this work is to improve the detection and classification by developing an app.
In order to achieve this, it will analyse images of this particles taken by digital cameras using
neural networks.
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Capitulo 1

Introduccion

Vivimos en un mundo superpoblado. Desde los anos 50, el aumento de la poblacién ha
sido de forma exponencial. Esto ha provocado que se dispare la manufacturaciéon y consumo
de bienes. Desafortunadamente, el tratamiento de desechos y cuidado del ecosistema no se ha
visto afectado de la misma manera. Dia tras dia se tiran a la basura toneladas de materiales
que danan aquel ecosistema al que van a parar. Hasta hace unos anos la tinica medida que
se tomaba era amontonar estos elementos en un vertedero o se lanzarlos al mar y esperar a
su degradacion con el paso del tiempo.

Un gran porcentaje de estos desperdicios lo forman los plasticos de envases, botellas, bol-
sas y demés objetos de un tnico uso [I5]. Por desgracia, la rapidez con la que se desechan
estos elementos no es comparable con el tiempo que tardan en degradarse. El plastico es uno
de los elementos que mas tiempo permanece entre nosotros, pudiendo llegar a destruir ecosis-
temas completos. Se trata de un material que no se biodegrada, tinicamente se desintegra en
porciones de menor tamano. Hasta en forma de fragmentos de pequeno tamafo, denominados
microplasticos, resulta perjudicial. Estos trozos, con unas dimensiones inferiores a los 5mm,
pueden ser ingeridos por diversos organismos, pudiendo provocar su intoxicaciéon y muerte.

No obstante, este no es el inico problema que atesora este componente. Segiin un estudio
de la Universidad de Hawaii [42], su degradacién provoca la emisién de gases de efecto
invernadero. La exposicién prolongada a la luz solar hace que se liberen gases, como metano
y etileno, que agravan este fendémeno.

El control de los plasticos es fundamental para el cuidado del planeta. Una mejor gestion
de los mismos reduciria de forma significativa la contaminacién del mundo en el que vivimos.
Para ello es esencial el desarrollo de herramientas que permitan su monitorizacion. Si se tiene
un mayor niumero de datos sobre este problema, se podréa idear una mejor soluciéon de forma
mas rapida.

Este proyecto tiene como objetivo elaborar una mejora sobre un sistema de monitorizacion
de microplésticos para el Grupo de Ecofisiologia de Organismos Marinos (EOMAR) de la

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC). La finalidad de este trabajo es el de
emplear una arquitectura de redes neuronales dentro del campo de la vision por computador
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para la deteccion y clasificacion de microplasticos en un tiempo menor al que se obtiene
actualmente. El resultado seria, por tanto, una aplicacion que en principio permita agilizar el
trabajo de los investigadores. Ademas, al tratarse de un proyecto con espiritu open source [19],
se permitiria el uso de dicha aplicacién a cualquier interesado en realizar la tarea.

De esta manera se pretende aportar un pequenio grano de arena en la lucha contra esta
terrible situacion. El bienestar del planeta se trata de una cuestion primordial. Toda ayuda,
por pequena que resulte, permite el cuidado de un aspecto de gran relevancia como es la
salud de nuestro hogar.

1.1. Estado actual

Como se ha mencionado anteriormente, este trabajo parte de uno previo publicado en
IEEE que consiste en la automatizacion de la deteccion y clasificacion de microplésticos [27].
En dicho trabajo, se hace un estudio previo de la eficiencia del proceso manual.

La deteccion y clasificacién manual consiste en tres pasos fundamentales. En primer lugar,
se ha de proceder a la preparacion de la muestra, generalmente en un folio blanco. Posterior-
mente, se pasa a la cuenta y clasificacion de los diferentes elementos en una muestra mediante
una exploracion visual por una persona experta en este tipo de elementos. Por tltimo, se re-
tira la muestra analizada y se limpia el entorno para evitar errores en un siguiente conteo y
clasificacion. Ademas, en el mencionado estudio previo se realizé una medicion de los tiempos
que se invierten en analizar cada muestra.

Sample | Preparation | Transp. Scan. | Color Scan. | Count. & classifying | Eemove sample Tostal
I 2000 240 - - (2223 (il:01 (23:34
2 (00020 - - (h22:23 (il (2334
3 {0020 - - (h22:23 (eidl:01 (2334
4 1020 - - (24:33 (id1-42 (h25:15
5 DR EY | - - Lk [z e U7 1747
[ MRLNEY - - L2400 el =26 2526
1 LR TS - - 14914 el =25 =54
. 00025 - - (:22:27 (eid] 25 (:24:20
L LR LS - - L1746 (243 :21:13
1 (0027 - - (LR 4 (221 U 190
11 00023 - - 1847 Lkl ] AWY (-1
12 0004 - - 17:55 (k=40 X6

Averpge 0:00:32 - - (224 r:0dl:32 (2204

Mustracién 1.1: Tabla de tiempos del proceso manual obtenida en el estudio. Fuente: [27]

Como se puede observar en la figura la metodologia manual supone un enorme gasto
de tiempo para los expertos. Estos tiempos se consiguen reducir de forma significativa (algo
menos de la mitad). Para la automatizacion de esta metodologia se ha de utilizar un escaner
de alta resolucion, concretamente el modelo Epson Perfection V800. El nuevo procedimiento
implica dos escaneados: uno transparente y otro de color. Seguidamente se pasan las digi-
talizaciones por un modelo de inteligencia artificial previamente entrenada para obtener el
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conteo y la clasificacién de los elementos en las imdgenes. Los tiempos con esta metodologia
se muestran en la figura [1.2

Sample | Preporation | Transp. Scan. | Color Scan, | Count. & classifying | Bemove sample Tortarl
| 002,22 (ki 26 (0] 45 ()28 [hil:21 (22
2 0035 10 (kM 22 (W21 (k008 (kM0 500 1131
3 0:02:51 (ki 51 (el 25 [hid):24 RNV (nim:11
4 00233 N el)) 25 (ki) 34 [k 500 (140400
5 002:05 ki ik Ueli)22 (ki35 (k)54 O 1004
il 0225 U e el 21 (ki) 54 (kM55 1147
1 0449 kit e l;22 (kO] 54 (i) 5n LR T
. 0-03: 19 (k- 200 L)42 (k(d-33 (K5 (-5
L (0] ;540 (ki 12 00 20 (k131 (k0102 (ir7:-a5
(1] 0003318 (kDA (0021 (ki1 26 (k0132 (ir-lr]
11 00308 (k0 50 (k022 (k35 (k35 (09: 30
12 0:03:12 (k013 021 (Jn: 35 (0] A (nig-34

Average 0:02:52 (ki 5% Oelk41 [kiM)-35 (hiM):-45 (52

[lustracion 1.2: Tabla de tiempos del proceso automatizado obtenida en el estudio. Fuente:
[27]

A pesar de la considerable reduccion de los tiempos con respecto al proceso manual, esta
nueva version sigue siendo algo lenta. Ademas, supone una inversién al ser dependiente de
elementos hardware, como en el caso del escaner. Es por ello que se ha considerado necesa-
rio desarrollar una tercera version, que sea mas rapida, no bloqueante e independiente de
herramientas especificas para poder realizar la tarea en cuestion. Consideramos que, con las
arquitecturas de redes neuronales actuales, se puede realizar una deteccion bastante fiable
en un tiempo menor y que esté disponible a cualquier individuo u organizacién que desee
realizar estas tareas.
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1.2. Objetivos

El objetivo de este trabajo fin de grado consiste en evaluar diferentes aproximaciones
basadas en redes neuronales profundas para el recuento y clasificacién de microplasticos
(particulas con un tamano entre 1 y 5 mm) a partir de fotografias de muestras extraidas de
las playas.

Como resultado se obtendra un prototipo bésico de una aplicaciéon que permita realizar
el recuento y clasificacion de los microplasticos partiendo de iméagenes obtenidas mediante
cdmaras fotograficas o moviles. Este objetivo se puede dividir, a su vez, en los siguientes:

- Deteccién de microplasticos: Dado que una de las actividades que realiza el depar-
tamento es el de contar el niimero de ejemplares tomados en una muestra, habra que
desarrollar un sistema que en primer lugar sea capaz de distinguir entre el fondo y un
ejemplar.

- Clasificacion de cada ejemplar: La otra tarea que se ha de satisfacer es la elabo-
racion de un sistema que, no solo sea capaz de detectar micropléasticos, sino también
clasificarlos en unos tipos previamente establecidos.

- Marcado de microplasticos: Para que el sistema cumpla completamente con los
objetivos planteados, ha de generar una imagen idéntica a la que se ha tomado en la
que aparezcan marcadas todas las particulas con una especie de rectangulo en el que
se incluya una etiqueta con la categoria a la que pertenece el plastico detectado.
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1.3. Aportaciones

Este nuevo sistema de deteccion y clasificacién constituiria un avance en la labor de
monitorizacion de residuos plasticos en el océano. Asimismo, permitira aumentar la eficiencia
de las labores, al automatizarlas y poderlas llevar a cabo en tiempos mas que aceptables.

Actualmente el proceso es bastante tedioso para los cientificos, pues les consume bastante
tiempo ya que hay tareas que, si bien estan automatizadas, los tiempos que tardan en com-
pletarse son bastante grandes. A esto hay que anadirle el alto coste que supone la adquisicion
y el mantenimiento del equipo necesario para la automatizacién de dichas tareas.

Asi, este trabajo de fin de grado contribuye en los siguientes aspectos:
- Reducir los tiempos de deteccién y clasificacion de microplasticos.
- Aumentar la precision de deteccion y clasificacion de microplasticos.

- Producir una herramienta que no implique la realizaciéon de grandes inversiones en
equipo.

- Construir las bases para la monitorizacién de residuos a nivel global.

- Fomentar la colaboracién entre departamentos para reducir la contaminacion.
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1.4. Competencias cubiertas

En este apartado se expondran las competencias que han sido cubiertas a lo largo de la
realizacion de este trabajo, asi como su correspondiente justificacién.

1.4.1. Competencias TFG

- TFGO1: Ejercicio original a realizar individualmente y presentar y defender ante un
tribunal universitario, consistente en un proyecto en el dmbito de las tecnologias especifi-
cas de la Ingenieria en Informdtica de naturaleza profesional en el que se sinteticen e
integren las competencias adquiridas en las ensenanzas.

1.4.2. Competencias especificas

- CPO1: Capacidad para tener un conocimiento profundo de los principios fundamentales
y modelos de la computacion y saberlos aplicar para interpretar, seleccionar, valorar,
modelar, y crear nuevos conceptos, teorias, usos y desarrollos tecnologicos relacionados
con la informdtica.

- CPO04: Capacidad para conocer los fundamentos, paradigmas y técnicas propias de los
sistemas inteligentes y analizar, disenar y construir sistemas, servicios y aplicaciones
informdticas que utilicen dichas técnicas en cualquier dmbito de aplicacion.



Capitulo 2

Estado del arte

En esta seccion se va a exponer el estado actual de la tecnologia para la deteccién de
objetos a partir de fotos. El campo de la visiéon por computador es bastante amplio, por lo
que en esta ocasion solo vamos a centrarnos en las técnicas mas relevantes de aprendizaje
profundo usando redes neuronales aplicadas al ambito de la vision por computador. Este
capitulo es un reflejo de todo lo aprendido durante la primera parte del trabajo.

Para realizar el estudio se han comparado las arquitecturas de redes neuronales para la
deteccion de objetos mas populares, analizando caracteristicas como la estructura interna, la
facilidad de implementacion y entrenamiento, los resultados, tiempos de deteccion, etc.

2.1. Introduccién al aprendizaje profundo

Antes de entrar en materia, es necesario explicar el estado actual del mundo de la vi-
sion por computador, también conocida como visién artificial, y por qué se ha elegido el
aprendizaje profundo como herramienta principal para resolver este problema.

Como ya se ha mencionado anteriormente, el campo de la vision por computador es
bastante amplio y cuenta con multitud de estrategias y herramientas para resolver problemas
como el que se plantea en este trabajo.

Dentro de las herramientas méas empleadas hoy en dia se encuentran el aprendizaje pro-
fundo y las redes neuronales. A pesar de su reciente popularidad y auge, estas técnicas fueron
desarrolladas hace décadas, alrededor de los ochenta, pero no fueron implementadas hasta
hace unos pocos anos. Ejemplos pioneros de estos sistemas son el modelo de aprendizaje
mediante backpropagation por Rumelhart [43] o el modelo de red convoluciuonal para la
deteccién de nimeros elaborado por LeCun [23].

Las redes neuronales son estructuras altamente complejas que son fruto de multiples
estudios que analizan el funcionamiento del cerebro humano, asi como el desarrollo e im-
plementaciéon de modelos mateméaticos que sean capaces de emular el comportamiento de
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dicho 6rgano. Para ello fue necesaria la implicacion tanto de psicélogos, como matematicos
e informéticos a lo largo de los afios.

Sin embargo, estos modelos tedricos requieren una gran capacidad de computo y grandes
cantidades de datos para funcionar de manera 6ptima. Por desgracia, dada la alta complejidad
de estos sistemas, les fue imposible aplicarlas a problemas reales. En la actualidad la situacién
ha cambiado bastante. La tecnologia ha avanzado lo suficiente como para permitir el uso de
estos modelos inteligentes. Ha sido precisamente el aumento de la potencia de los ordenadores
y el incremento de la disponibilidad de grandes cantidades de datos lo que ha permitido el
desarrollo de estas técnicas tan potentes.

2.1.1. Red neuronal artificial

Dada la alta complejidad de estos algoritmos, se considera necesaria una pequena intro-
duccién al funcionamiento y estructura de estos sistemas. Si bien son bastante conocidos y
estudiados, todavia resulta dificil la comprension de las redes neuronales para aquellos no
entendidos en la materia.

2.1.1.1. Estructura

Como bien se ha mencionado anteriormente, las redes neuronales intentan emular el fun-
cionamiento del cerebro humano, un é6rgano altamente complejo compuesto por células lla-
madas neuronas. Las neuronas reciben estimulos de otras a través de unas prolongaciones
denominadas dendritas, y las reenvian a través del axén.Este modelo esta replicado a la
perfeccién en una red neuronal artificial.

Normalmente estos sistemas se dividen en numerosas capas sucesivas. Cada capa contiene
una serie de unidades independientes e interconectadas. Estas unidades reciben una cierta
informacion y la transforman aplicando una funcién particular, generando una salida que
envian a otras unidades. Como se puede apreciar, su comportamiento es muy parecido a su
inspiracion biolégica, es por ello por lo que se conoce a estas unidades como neuronas.

dendrites

terminals

out

Ilustracion 2.1: Comparacién de una neurona artificial y bioldgica. Fuente:[47]
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El conjunto de las salidas generadas por todas las neuronas de una capa conforma la
salida de la misma. Esta nueva informacion generada constituye la entrada de la siguiente
capa. De esta manera, a medida que la informacién va avanzando por las diferentes capas
intermedias, conocidas como Hidden Layers (Capas Ocultas), las neuronas generan una senal
en funcion de determinadas caracteristicas presentes de forma intrinseca en la informacion.

El resultado es que en cada capa se va transformando la informacion para que la salida de
la ultima capa sea una respuesta acorde a la informacién proporcionada a la red. Esta salida
de la ultima capa seria la respuesta de la red. Es por ello que la ultima capa se denomina
Output Layer, o Capa de Salida. Por contra, la primera capa de la red se conoce como Input
Layer (Capa de Entrada) al ser la que recibe la informacién de entrada.

Input Hidden Output
layer layer layer

Network outputs

Network inputs
AN

Bias Bias
Node Node

[lustracién 2.2: Esquema bésico de una red neuronal artificial. Fuente:|[22]

2.1.1.2. Funcionamiento

Como se ha podido comprobar, las redes neuronales logran una aproximacién bastante
acertada al modelo biolégico en cuanto a su estructura. En lo referente a su funcionamiento,
también posee caracteristicas muy similares. En principio, una red neuronal no esta prepa-
rada para generar valores deseados, ha de pasar primero por una etapa de aprendizaje o
entrenamiento.

El entrenamiento de una red neuronal es un proceso que varia segtun el tipo de red que
estemos tratando. No obstante, la idea fundamental consiste en la aportaciéon de datos a la
red para que intente generar una salida deseada en un entorno controlado. Esta salida se
suele conocer como prediccion, ya que la red trata de predecir un comportamiento o valor en
funcion de la entrada, sin conocer con exactitud cémo deberia de ser dicho resultado. Una
vez la red genera dicha respuesta, se analiza para conocer si se trata de una reaccion esperada
dentro de ese entorno controlado o si ha errado.
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Una vez se conoce el error (en caso de acierto el error seria nulo), se retroalimenta a la
red con dicho error para que ajuste parametros internos. Estos parametros se conocen como
pesos y son propios de cada neurona. En otras palabras, en funciéon del error cometido en
la prediccién cada neurona ajusta sus pesos para generar una salida diferente y que, de esta
manera, la salida de la red en su conjunto se aproxime a la respuesta esperada.

Cuando este proceso se ha realizado con todos los datos de un cierto conjunto, conocido
como conjunto de entrenamiento, se entiende que se ha completado una epoch (época o
iteracién). El entrenamiento de la red consiste en la repeticién de estas epochs un cierto
nimero de veces o hasta que se considere que el ajuste produce una mejora tan insignificante
en las salidas de la red que no merece la pena continuar con el entrenamiento.

2.1.2. Redes neuronales convolucionales

También es conveniente, antes de entrar en la evaluacién del estado del arte, una ex-
plicacién del tipo de red neuronal que comunmente se emplea en la deteccién de objetos
en imagenes. Hasta ahora, la explicacién y diagramas mostrados eran de redes neuronales
convencionales, conocidas como redes fully connected [5).

Estas redes son bastante comunes y se usan para el analisis de datos mas simples, como
nimeros o texto. Como se puede observar en la figura [2.2] poseen un niimero de capas en las
que las neuronas estan interconectadas entre ellas. Ademas, las capas poseen una estructura
y funcionamiento idéntico, inicamente varian sus pesos.

Sin embargo existen otro tipo de redes que son mucho mas efectivas para el analisis de
imagenes. Se tratan de las convolutional neural networks, o redes neuronales convoluciona-
les [46]. Este tipo de redes poseen una estructura algo diferente a las redes presentadas hasta
ahora.

Se puede decir que las redes neuronales convolucionales se dividen en dos grandes médulos,
cada uno con un objetivo especifico.

— CAR
— TRUCK
— VAN

' 3 [ — eicyeLe
FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING pamen  FULLY - sortmax
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Ilustracion 2.3: Estructura bésica de una red neuronal artificial. Fuente: [46]
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El primer médulo recibe una imagen y tiene como objetivo analizar las caracteristicas de
la misma. Esto se conoce como feature learning. Para lograrlo se emplean dos tipos de capa:
la capa convolucional y la capa pooling.

La capa convolucional seria la encargada de extraer dichas caracteristicas. A diferencia
de las redes fully connected, esta capa no estaria formada por neuronas. Las unidades que la
forman se denominan kernels o filtros. Estos filtros analizan la imagen pixel a pixel y extraen
diferentes caracteristicas de la misma, como sombras, colores o bordes.

Por otro lado, la capa de pooling reduce el tamano de la imagen aplicando distintas
técnicas de compresion. De esta manera, se reduce la capacidad computacional requerida
para que los filtros de una capa convolucional extraigan caracteristicas de la misma. Ademas,
al comprimirse la imagen, se acentiian sus caracteristicas predominantes, permitiendo a las
capas sucesivas extraer dichas caracteristicas con mayor facilidad. Es por ello que una capa
convolucional tipicamente va seguida de una de pooling.

La salida de la red convolucional seria un tensor formado por matrices que contienen un
numero de caracteristicas de la imagen. Cada matriz se obtiene en cada capa convolutiva.
Este tensor se denomina Feature Map (Mapa de Caracteristicas). Este resultado comunmente
se pasa como entrada a un clasificador. Se trata de una red neuronal fully connected con-
vencional. Es la encargada de generar una salida en base a las caracteristicas obtenidas en el
primer médulo, como se muestra en la figura [46].
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2.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN [14] (Fast Region-based Convolutional Network) es el primer paso para lograr
una deteccion de objetos en tiempo real, o al menos en tiempos reducidos. Se trata de una red
convolucional que, como su nombre indica, hace detecciones de imagenes basada en regiones.
Esto quiere decir que realiza detecciones, no en la imagen entera, sino en determinadas
regiones de la misma. Esta revolucion surgio a partir del concepto de atencion, bastante
similar a la realidad. El objetivo es el de centrar la atencion de la red convolucional en
determinadas zonas de la imagen, para que solo trate de clasificar imagenes en dichas zonas.

Para lograrlo, esta red toma como entrada la imagen completa y una serie de regiones
propuestas. La imagen pasa por la red convolucional y se obtiene su mapa de caracteristicas
correspondiente. A su vez, las regiones propuestas se pasan por una Region of Interest pooling
layer (Rol) para obtener las zonas del mapa que se corresponden con cada regién de interés
propuesta.

e —
[ =
= |Deep

™ Hl | Conviiet]
A f

M =
J aifod
=f=projectio
Conv Rol feature
feature map VECTOT o en i

Mustracién 2.4: Arquitectura de Fast R-CNN facilitada en su paper [41]

A continuacion, se pasan por el clasificador fully connected las zonas obtenidas en el paso
anterior. Esta red genera dos salidas, la primera salida devuelve, en forma de probabilidad, la
certeza que tiene de haber detectado un objeto de alguna clase en la region propuesta. La otra
salida indica la posicion en la que se encontraria el objeto detectado de cada clase, a modo
de 4 puntos. Estos cuatro puntos conforman el bounding-box, es decir, delimitan una region
en la que estaria localizado dicho objeto. En la imagen [2.4] se puede observar la arquitectura
de esta red.
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2.3. Faster R-CNN

La arquitectura Faster R-CNN [41] fue una arquitectura publicada en 2015 que pretende
ir méas alla y mejorar la velocidad de deteccion de su predecesora, Fast R-CNN. Para lograrlo,
introduce una red neuronal entre las capas convolucionales y la red fully connected.

classifier

proposals - ;
Region Proposal Network,
feature rnaps

cony layers ,
F

i R o

Nustracion 2.5: Estructura de Faster R-CNN facilitada en su paper [41]

Esta red se trata de una Region Proposal Network (Red de Proposicién de Regiones). Es
decir, una red neuronal convolucional cuyo objetivo es, no solo el de generear el mapa de
caracteristicas de una imagen, sino el de proponer regiones en las que es mas probable que
se encuentren objetos a detectar. Esta red toma como entrada una imagen y genera como
salida su mapa de caracteristicas correspondiente, asi como las posibles regiones en las que
hay méas probabilidad de que se detecten objetos.

De esta manera las regiones que se toman como entrada en la capa Rol pooling ya no son
fijas, sino que las determina una red. El clasificador sigue tomando como entrada el mismo
mapa de caracteristicas que genera la red convolucional.

Por tanto, la mejora de esta arquitectura frente a su predecesora se basa fundamental-
mente en lo bien que se predigan las regiones propuestas. De esta manera, no solo reduce
el nimero de falsas detecciones, sino que también decrementa el tiempo necesario para la
deteccién, ya que no se propone un numero fijo de zonas de tamafio invariable, sino que estas
son generadas acorde a cada imagen.
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2.4. R-FCN

Los creadores de esta arquitectura argumentan que la introduccién de la capa Rol poo-
ling intermedia reduce el potencial de Faster R-CNN. Indican que, si bien esto aumenta la
precision de la red en cuanto a las detecciones, esta configuracion reduce la velocidad de
mismas.

Esta capa se introduce porque la deteccion de los objetos es mejor si se hace independiente
de la posiciéon en la que estén. Sin embargo, como también se necesita obtener el bounding-box
(caja delimitadora), tienen que ser dependientes a la posicién. La arquitectura Region-based
Fully Convolutional Network [§] trata de solucionar el problema.

top-lefl  Top-center bottom-right

K(C+1)-d

image feature

Maps = v

- position-semsitive
K(C+1) scofe maps

Tustracion 2.6: Estructura de R-FCN facilitada en su paper [§]

Para lograrlo, se usa una red totalmente convolucional y se construye un conjunto de
position-sensitive score maps (mapas de puntuacién sensibles a la posicién). Estos mapas se
obtienen usando un grupo de capas convolucionales especializadas. Cada uno de estos mapas
codifica informacion relativa a la posicion del objeto.

De esta manera, se consigue una red que se entrena de principio a fin con la misma
informacion y de la que se obtienen detecciones independientes a la posicién, pero ain asi se
obtienen las cajas delimitadoras de los objetos detectados.
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2.5. RetinalNet

Esta otra arquitectura se conoce por el nombre de RetinaNet [24]. El equipo de inves-
tigacion de Facebook descubrié un grave problema en los detectores del tipo one-stage, es
decir, aquellos que no se dividen en dos médulos (un detector convolucional y un detector
fully connected). Este problema se trata del extremo desequilibrio entre las clases situadas
en el fondo de una imagen y las que se encuentran en la parte delantera, conocido como
foreground-background imbalance problem [32]. La figura permite la visualizacion de esta
cuestion. Por este motivo creen los investigadores que este tipo de modelos estan un escalon
por debajo de los detectores two-stage.

Many negative
examples, no
useful signal

Few positive
examples, rich
information

Tustracién 2.7: Representacién del problema foreground-background imbalance. Fuente: [51]

No obstante, creen tener la solucién a este problema utilizando una técnica denomiada
focal loss. En otras palabras, el valor de la entropia de la red cambia dependiendo de la
deteccion. Si se trata de una del tipo background, tendra un menor peso que en el caso de
aquellas realizadas en la parte delantera de la imagen. De esta forma, se reduce la importancia
de las detecciones en el fondo y, asi, se entrena a la red para centrarse en la parte frontal de
la imagen, donde suelen localizarse los elementos a examinar.
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2.6. YOLO

Esta arquitectura ataca la deteccién de objetos desde otro punto de vista. Se trata de una
unica red neuronal convolucional que predice las cajas delimitadoras y las probabilidades de
deteccion directamente de la imagen completa en una tnica evaluaciéon. Esto dltimo es lo que
utiliza para reducir el tiempo que necesita esta red para realizar las detecciones. De hecho,
su nombre You Only Look Once [38] (Solo Miras Una Vez), viene dado por la capacidad que
tiene esa red de asemejarse al comportamiento humano, al realizar las detecciones con un
solo wvistazo a la imagen.

YOLO cuenta con varias versiones, se trata de un modelo que ha ido mejorando con el
tiempo. En cada versiéon de YOLO se anaden nuevas caracteristicas que la mantienen como
una de las arquitecturas més relevantes dentro de su ambito. En la fecha del comienzo de
este trabajo, la ultima versién era la tercera. Sin embargo, se considera necesario explicar
cada una de las versiones para comprender completamente el funcionamiento de esta red.

2.6.1. YOLOv1

A48
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Ilustracion 2.8: Estructura de YOLO facilitada en su paper [3§]

Para lograr esas detecciones en tiempos bastante reducidos, YOLO divide la imagen en
un numero de celdas. En cada celda se intenta predecir un solo objeto, concretamente, se
intenta detectar si en esa celda se encuentra el "centro del objeto”. Una vez obtenido ese
punto, se intenta predecir un ntmero fijo de regiones que delimiten al objeto. Este proceso
se repetiria para cada celda de la imagen.

Por tanto, para cada celda, la red generaria un vector que indica la posicion de cada posible
caja delimitadora, junto con la probabilidad de que dicha caja sea la correcta. Ademas, genera



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 17

un listado con las probabilidades de que el objeto detectado pertenezca a cada una de las
posibles clases. Esto viene bien reflejado en la ilustracion y que aparece en su paper.
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[ustracién 2.9: Salida de YOLO facilitada en su paper [38]

A pesar de que la deteccién de un tnico objeto por celda le otorga a YOLO su principal
ventaja, su rapidez de deteccion, también supone su principal inconveniente. La primera
version de YOLO tiene bastantes problemas en la deteccion de objetos cuando estos estan
superpuestos o muy cercanos.

2.6.2. YOLOv2

Para solventar el problema de la superposicion de objetos, la segunda versién de esta
arquitectura, conocida como YOLOv2 o YOLO9000 [39], se centra en perfeccionar la precisiéon
de esta red, sin que esto suponga una pérdida en su caracteristica rapidez de deteccion.

El incremento en la precision la consigue introduciendo nuevas técnicas y cambioss a la
arquitectura. Dentro de estas mejoras destacan el uso de un clasificador de alta resolucion,
aumentando la resolucion requerida de la imagen de entrada de 256 % 256 a 448 x 448; el uso
de cajas delimitadoras predeterminadas en el entrenamiento, que impulsa significativamente
el aprendizaje de la red, sobre todo en las etapas iniciales; y la prediccién directa de la
localizacién, a partir de las cajas delimitadoras propuestas.
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Como se puede observar en la ilustracion [2.10] gracias a los cambios mencionados ante-
riormente, junto con otros, se obtiene un refinamiento significativo de la precision del sistema.
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[Nustracién 2.10: Comparacion de la precision entre YOLO y YOLOvV2 facilitada en su pa-
per [39]

Asimismo, la mejora de precision viene acompanada de un incremento en la velocidad
de deteccion. Esto se logra mediante un cambio en la estructura principal de la red por una
arquitectura conocida como darknet [37] que requiere un menor ntimero de operaciones para
realizar las detecciones.

Como resultado, la nueva version de YOLO genera una mejor detecciéon y reduce los
tiempos de su predecesora. Ademads, la salida de la red varia ligeramente. Ya no se tiene
un vector con las probabilidades de que un objeto sea de una determinada clase para todos
las cajas delimitadoras de una celda. Ahora se obtiene ese mismo vector para cada caja
delimitadora permitiendo, por tanto, la detecciéon de varios objetos dentro de una misma
celda. La figura 2.11] permite la visualizacién de esta nueva configuracion.
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Ilustracion 2.11: Salida de YOLOvV2 facilitada en su paper [39)]

2.6.3. YOLOv3

En su tercera versiéon [40], YOLO se convierte en arquitectura que, a cambio de la reduc-
cién de su caracteristica velocidad, gana bastante robustez. Esta red deja de sufrir a la hora
de detectar objetos pequenios. Ademas se anaden caracteristicas que estan presentes en la ma-
yoria de sus competidores, como skip connections o upsampling, que mejoran el rendimiento
general de la red.

Una de sus diferencias principales con respecto a su antecesora es el cambio de la estruc-
tura. Anteriormente, YOLO usaba una darknet de 19 capas a las que le anadia 11 mas. En
la tercera version, se utiliza una darknet de 53 capas a las que anade otras 53, llegando a
un asombroso total de 106 capas convolucionales. Esta es la principal razon de la pérdida de
velocidad de YOLO.

No obstante, esto permite una singular estrategia: la detecciéon a tres escalas. Como se
puede observar en una impresionante ilustraciéon de su arquitectura [2.12] a medida que la
imagen avanza por la red, se va reduciendo el tamano de las celdas y consecuentemente
aumenta su numero.

Es precisamente esto lo que permite a esta version de YOLO detectar objetos de pequeno
tamano. A mayor nimero de celdas, mas objetos puede detectar (recordemos que solo se
permitia un objeto por celda). Por tanto, cuantos més objetos puede detectar, més preciso
es. Esto permite a YOLO ponerse de nuevo al mismo nivel que el resto de arquitecturas del
momento.
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Ilustracion 2.12: Arquitectura de YOLOvV3 facilitada en  [20]
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2.7. SSD

Esta ultima red es muy similar a YOLO. La arquitectura Single Shot Multibox Detector
contiene en su nombre sus tres principales caracteristicas. En primer lugar, se realiza la
localizacion y clasificacion de objetos en un tnico "intento”. Esto le permite a la red tener
unos tiempos de procesamiento mas que correctos.

Por otro lado, se trata de un modelo que aplica el concepto multibox presentado por
Szegedy [50]. Este concepto no es otro que el de emplear en el entrenamiento un conjunto de
cajas delimitadoras que trate de ajustarse al tamafo y posicion reales de los diferentes tipos
de objetos a detectar. De esta forma se mejora significativamente la precision de las cajas
delimitadoras resultantes tras el proceso de aprendizaje de la red.

Finalmente, se trata de un detector. Es decir, se trata de una red que no se limita a la
deteccion de los diferentes elementos en una imagen, sino que también los clasifica.
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[lustracién 2.13: Arquitectura de SSD. Fuente: [26]

La principal diferencia que presenta esta red con respecto a YOLO es su arquitectura.
En lugar de darknet, se utiliza la estructura de VGG-16 [48], con una ligera modificacién. En
SSD, se sustituye las tltimas capas fully connected por una serie de capas convolucionales
auxiliares, lo que permite la extraccién de caracteristicas a multiples escalas. En la figura[2.13
se puede observar un esquema de esta arquitectura.
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Metodologia de trabajo

Como ya se ha mencionado anteriormente, una buena planificaciéon y seleccién de las
herramientas puede tener un impacto significativo en el desarrollo de un proyecto. En esta
seccion se van a exponer los distintos instrumentos que se usaron para realizar este trabajo, asi
como la filosofia que se empled para planificar y distribuir las tareas del proyecto. Se considera
que una breve explicacion de cada técnica o aplicaciéon facilita la lectura y el entendimiento
del resto de secciones del trabajo.

Ademas se va a defender el uso de estas metodologias para la consecucién de los objetivos
propuestos al inicio. El objetivo no es tinicamente el de exponerlas, sino el de poner en valor
el acierto que supone haber confiado en ellas. Esta es una manera de agradecer a los creadores
de estas herramientas. La ausencia de las mismas hubiera dificultado de sobremanera este
trabajo.

3.1. Planificacion del trabajo

Este trabajo fue orientado desde un primer momento siguiendo SCRUM [9]. Se trata de
una metodologia de desarrollo 4gil [21], principalmente de software.

Parte de la idea de que el desarrollo de cualquier aplicaciéon debe ser un proceso iterativo
incremental. Es decir, el proyecto se ha de dividir en etapas de una corta duracion en el que
se realizan un ntmero de tareas. Estas etapas se conocen como sprints y generalmente tienen
una duracién de unas dos semanas. Al finalizar una etapa, el equipo de desarrollo se retine
y se presenta el estado del proyecto a los clientes. En esta reunién se comentan las mejoras
que se han incluido durante dicho sprint, se evalia el estado del mismo y se establecen los
objetivos a cumplir en la siguiente etapa.

Esta continua revisién del proyecto permite detectar y corregir errores en el trabajo de
una forma mas rapida. Asi, la hoja de ruta del mismo se vuelve tolerante a cualquier cambio
o imprevisto. Por consecuencia, hay una mayor probabilidad de que el producto resultante

22
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tenga un menor nimero de errores o que se adapte a unas nuevas circunstancias con mas

facilidad.

3.1.1. One Week Sprint

Dentro de SCRUM existen multitud de vertientes o pensamientos. Uno de ellos se trata
del One Week Sprint [16]. Esta idea consiste en reducir al minimo la duracién de los sprints.
Concretamente se reducirian a la mitad, ya que serian, como bien indica el nombre de esta
vertiente, etapas de una semana. Consecuentemente, al igual que disminuye la duracion de
un sprint, también se reduce el nimero de tareas a realizar durante ese tiempo.

En un principio se puede pensar que esto puede llevar a que el desarrollo sea menos
productivo. Al reducirse las tareas se entiende que la productividad decae, que el proyecto
aparentemente no avanza y que las reuniones, que aumentan su asiduidad, supondran una
"pérdida de tiempo”. Sin embargo, la realidad es todo lo contrario, siempre y cuando el
numero y dificultad de las tareas se ajuste fielmente a las estimaciones de desarrollo.

Reducir el tiempo del sprint permite al equipo de trabajo ser ain mas tolerante a impro-
vistos, cambiar el rumbo del proyecto de una manera mas sencilla y el feedback es constante.

Esta fue la metodologia empleada para realizar este trabajo. Cada semana se mantenia
una reuniéon con los tutores y otros alumnos que estaban realizando trabajos similares y
se presentaba el estado del proyecto. A continuacién, se ideaban soluciones ante cualquier
probleméatica imprevista durante esa semana y se establecian las tareas que se deberian
completar antes de la siguiente reunién. Como es logico, recibir el consejo del profesorado
casi de forma continua facilitaba la correccién de errores y el entendimiento de los diferentes
problemas a atacar en el proyecto.

3.2. Herramientas utilizadas

En este apartado se explicaran con detalle cada una de las herramientas empleadas, tanto
su configuracion basica, como su funcionamiento. En el trascurso de este texto, hay ocasiones
en las que se va a hacer referencia a ciertas caracteristicas de algunas de estas herramientas.
Por tanto, se cree necesario que el lector ha de conocer dichos detalles para una comprension
de la lectura.

3.2.1. Python

Python [13] es lenguaje de programacion principalmente utilizado en este proyecto. Se
trata de un lenguaje bastante popular hoy en dia por su tremenda sencillez. Esta facilidad
para entender el lenguaje es comparable a su simpleza en cuanto a su instalacion. Python se
puede ejecutar en cualquier maquina y puede interactuar con otras aplicaciones o el sistema
operativo del ordenador de manera sencilla.
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Dada su alta versatilidad y popularidad, se ha convertido en el principal lenguaje en temas
de inteligencia artificial. Las principales bibliotecas relativas a este ambito estan preparadas
para Python. Ademds, cuenta con su propio gestor de paquetes, denominado Pip [I1]. Gracias
a este gestor, la instalacién de las dependencias de un proyecto se reduce a un simple comando.

Por otro lado, cuenta con su propio entorno virtual [I2]. En otras palabras, permite la
instalaciéon de las dependencias tinicamente en el directorio en el que se ubica un proyecto.
Esto evita que el funcionamiento del resto de los proyectos alojados en dicha maquina se vean
afectados por otros. Por ejemplo, si dos proyectos usan una version concreta de una libreria,
la ausencia de un entorno virtual hace que solo pueda instalarse una tnica version, ya que
en una maquina no es posible tener dos versiones de la misma libreria para python.

3.2.1.1. Tensorflow Keras

Este proyecto se apoya en miultiples dependencias. Sin embargo, hay que hacer una espe-
cial mencién para una de ellas, Tensorflow Keras [I]. En realidad, méds que una libreria, se
trata de una API de alto nivel que establece un marco de trabajo para la construccion y entre-
namiento de modelos de aprendizaje profundo. En otras palabras, simplifica la construccion
y modularizacion de modelos altamente complejos.

Por un lado, Tensorflow se trata de una biblioteca que ofrece un gran ntimero de herra-
mientas para el desarrollo de algoritmos de alta complejidad para el aprendizaje automatico.
Ofrece a los desarrolladores un enorme ecosistema en el que trabajar para la creacién de
todo tipo de soluciones de gran complejidad, desde grafos o tratamiento de tensores, hasta
modelos de redes neuronales.

Por otro lado se encuentra Keras [7], otra biblioteca que tiene como objetivo simplificar
la creacién de modelos de inteligencia artificial. No obstante, la manera de construir estas
arquitecturas en Keras es bastante mas simple que en Tensorflow, ya que abstrae al desa-
rrollador de bastantes detalles de la configuracién de las mismas. Por todo esto se podria
decir que Keras constituye un marco de trabajo de alto nivel que permite a la persona que
la utiliza despreocuparse de ciertos detalles a la hora de construir estos modelos.

Deep learning development:
layers, models, optimizers, losses,
metrics...

Tensor manipulation infrastructure:
rlow tensors, variables, automatic
differentiation, distribution...

CPU GPU TPU Hardware: execution

Tustracion 3.1: Visualizacion de la estructura de Tensorflow Keras. Fuente:[6]
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En 2017, Tensorflow comenzé a dar soporte a Keras, constituyendo Tensorflow Keras.
Esta plataforma, como se mencioné antes, permite al usuario utilizar las funciones de Keras
con la potencia de Tensorflow. Por tanto, se simplifica de manera considerable el diseno e
implementaciéon de modelos de aprendizaje profundo. De esta manera, Keras constituiria una
capa de alto nivel que se sitia por encima de las funciones mas rudimentarias de Tensorflow,
como indica la figura |3.1

3.2.2. Faktun Batch Downloader

Se trata de una extension [2] para el navegador Google Chrome que permite la descarga
masiva de todas las imagenes que se encuentran en una pagina web concreta. Esto facilita el
aprovisionamiento de imagenes para crear un dataset con una cantidad més que aceptable.

Un ejemplo de uso seria la de la buisqueda de una cierta entidad, como "gato” en Google
Imagenes. A continuacién, se inicia la extension y se selecciona la opcién de "Descargar
imagenes de la pestana actual”, como se muestra en la ilustracion |3.2] Una vez seleccionada,
la aplicacién escanea la web y extrae todas las imagenes que se encuentra. Al finalizar este
proceso, se abre automaticamente un selector donde finalmente se establece, de entre todas
las imagenes detectadas, las que se desean obtener y se procede a su descarga.

5.5.5
Fatkun
- (2) Help
= Batch Download Image
Download T'Current Tab 1 At + 7

Download TAll Tabs | Alt + &

+ Open multi page?

ustracion 3.2: Parte de la interfaz de Faktun Batch Downloader. Fuente:|[2]

3.2.3. Microsoft Visual Object Tagging Tool

Como bien indica su nombre, la herramienta Visual Object Tagging Tool [2§], también
conocida como VoTT, tiene como objetivo facilitar el etiquetado de imagenes. Se trata de
una aplicacion escrita en React [10] y Electron [34]. Esto permite una fécil instalacién y uso,
ya que se puede ejecutar como aplicacion de escritorio o como web.
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Como se mencionara a continuacién, una gran labor de este trabajo consiste en crear un
conjunto de imégenes etiquetadas para el entrenamiento de una red neuronal. Si bien esta
tarea resulta mondtona y tediosa, se trata de una de las partes fundamentales del trabajo. Un
mal etiquetado de las imagenes puede suponer que la red funcione de forma incorrecta. Esta
fue, por tanto, otra aplicaciéon imprescindible en el trabajo. Con su simple interfaz permite
la realizacién del proceso de preparaciéon de la informacién de una manera sencilla y en una
menor duracién.

Esta aplicacion divide el etiquetado en tres simples pasos. En primer lugar, se seleccionan
el directorio en el que se encuentran las imagenes a etiquetar y el directorio de salida, se
establecen las posibles clases con las que se va a etiquetar y el formato de salida que desea.

oOrR & ® X B ©6 0 ©

ustracion 3.3: Interfaz de etiquetado de VoT'T. Fuente:[2§]

A continuacion, se puede navegar por cada imagen e ir marcando en cada una de ellas las
diferentes zonas en las que hay un objeto a detectar. Asimismo, se permite al usuario definir
de qué clase es dicho objeto marcado, como se muestra en la figura [3.3] Una vez se pasa por
cierto proceso de aprendizaje, el etiquetado de las imagenes se vuelve bastante sencillo. Esta
aplicacion dispone de una serie de combinaciones de teclado que, una vez conocidas, agiliza el
etiquetado de forma considerable. Finalmente, con un simple comando se genera el conjunto
de imagenes etiquetadas en el formato y directorios previamente establecidos en el primer
paso.

3.2.4. Train Your Own YOLO

Train Your Own YOLO [3] es una aplicacion que permite el entrenamiento de una red
YOLOV3 de forma sencilla. Automatiza la realizacion de ciertas tareas de instalacion y confi-
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guraciéon que resultan triviales. De esta manera, permite al usuario entrenar esta arquitectura
en poco tiempo.

A su vez, hace uso de una API [29] desarrollada sobre una implementacion de YOLO
en Tensorflow Keras [35]. De esta forma, actuarfa como una mera interfaz. A pesar de esta
alta dependencia, se deseaba invertir el menor tiempo posible en la instalacion de la red y su
posterior entrenamiento siempre y cuando los resultados sean favorables. Es por ello que se
realiza un entrenamiento de prueba preliminar, como se menciona en la seccion antes de
comenzar con el trabajo.

El proceso de instalacion de este sistema es bastante sencillo. Cuenta con su propio entorno
virtual y un fichero en el que se especifican los requisitos a instalar. Adenas, cuenta con un
sistema de organizacién por carpetas. Cada una de ellas tiene un propésito especifico para
cada proceso de entrenamiento y uso de una red. A continuaciéon se expone de forma breve
cada una de las carpetas mas relevantes del proyecto, indicando su contenido y el objetivo
que cumplen.

- Image Annotation: Dentro de este directorio se encuentra un script en Python que
convierte el formato en el que VoT'T ha generado las imagenes a un formato requerido
por YOLOV3.

- Training: En esta carpeta hay dos ejecutables. El primero automatiza la descarga
de unos pesos preentrenados con el dataset ImageNet 1000 [44]. El segundo inicia el
proceso de entrenamiento de la red. Al finalizar, guarda en un directorio determinado
los pesos obtenidos.

- Inference: En este directorio se encuentran el tiltimo script. Se encarga de automatizar
la deteccion de todas las imagenes que se sittian en una determinada ubicacién.

- Data: Dentro de este directorio se hallan dos subcarpetas bastante relevantes.

o Model Weights: Aqui se encuentran los pesos que se obtienen del modelo entre-
nado, entre otras configuraciones del mismo.

e Source Images: En esta carpeta se localizan las imagenes de entrenamiento de la
red, asi como aquellas sobre las que se desea que el modelo realice sus predicciones
una vez entrenado y el resultado de dichas predicciones. A su vez, cada tipo de
imagen se ubica en un directorio correspondiente.



Capitulo 4

Desarrollo

Como ya se ha mencionado en el apartado anterior, la realizacién de este trabajo fue un
proceso iterativo incremental. Por tanto, en este capitulo se va a exponer los diferentes pasos
que se fueron dando a lo largo del proyecto, asi como los objetivos que se cumplieron. Al
tratarse de un proceso dirigido por la consecucion de metas, la exposicion se harda de manera
cronologica para facilitar la comprension del mismo.

Antes de entrar en el desarrollo como tal, hay que hacer una mencion a la situaciéon anéma-
la bajo la que se realiz6 este trabajo. El confinamiento debido a la pandemia del COVID-19
supuso un cambio de direcciéon en el rumbo del trabajo que se comentara a continuacién. En
otras palabras, este imprevisto ha supuesto la realizacién de algunas tareas para seguir con
la progresion del trabajo, que bajo condiciones normales, no hubieran sido necesarias.

4.1. Selecciéon de una arquitectura

Uno de los aspectos mas importantes para la resolucion de un problema consiste en la
seleccion de la herramienta que mas se ajuste a sus condiciones. Esto puede cambiar el devenir
de cualquier trabajo y afecta de manera significativa al desarrollo del mismo. Es por ello que,
a pesar de ser el primer paso a dar, se trata de una decision critica. Un gran porcentaje del
éxito en todo proyecto es el de usar las herramientas correctas.

Por ello se realizd6 un estudio minucioso del estado de la tecnologia. Este estudio se ve
reflejado en el capitulo[2] Todas las arquitecturas encontradas estan mencionadas en la seccién
correspondiente. Hay que recordar que para acortar el estudio, solo se incluyeron las redes
mas populares utilizadas para la deteccion de objetos en imagenes de manera veloz y eficaz.

Una vez se encontraron las principales arquitecturas que se ajustaran a los requisitos
iniciales, se precisaba hacer una comparacién para seleccionar una entre ellas. No obstante,
la realizacion de unos benchmarks (medidas de rendimiento) propios y posterior andlisis iba a
resultar un proceso tedioso. Por ello se partié de estudios previos como el que nos ofrece este

28



CAPITULO 4. DESARROLLO 29

articulo [18], en el que se realizan varias comparaciones entre las principales arquitecturas.
Estas comparaciones se centran en la velocidad y precision de estas redes.

4.1.1. Estudio de la precision

Para el estudio de la precision primero se ha de definir las medidas que se van a utilizar
para evaluar las distintas redes en este aspecto. Por tanto se ha precisado de un apartado
previo a la propia comparaciéon para facilitar la lectura de este escrito. La precision es uno
de los aspectos que mas peso tienen a la hora de medir la eficacia de una red, por lo que
es necesario establecer de forma clara los marcos bajo los que se van a evaluar las redes.
Esto servira incluso para facilitar la lectura de la evaluacion del propio sistema que se va a
desarrollar en este trabajo, puesto que se volveran a mencionar algunos de estos conceptos.

4.1.1.1. Conceptos relativos a la precisiéon

En primer lugar, se ha de hacer mencién a la manera elegida para determinar la precision
de una red. Esta métrica se denomina Mean Average Precision (mAP) [I7], o simplemente
Average Precision (AP).

Para realmente conocer como se obtiene este valor, primero se han de definir los conceptos
de precision (precision) y recall (sensibilidad). El primero de ellos mide el porcentaje de
detecciones correctas y el segundo representa la calidad de estas detecciones, es decir, si
se han detectado elementos que no corresponden a los que se deberia de detectar. Para
cuantificar la precision y sensibilidad de una red se utilizan, a su vez otras métricas. Estas
métricas son las siguientes:

- True Positive (TP): Los verdaderos positivos son aquellas detecciones que se realizan
de forma correcta, es decir que se detecta y clasifica un elementos de la forma que
deberia.

- False Positive (FP): Los falsos positivos se corresponden con el niimero de elementos
que detecta la red, pero que no deberia de detectar.

- True Negative (TN): Cuando la red no detecta un elemento que no deberia de
detectar, se denomina un verdadero negativo y es un comportamiento esperado por
parte de la red.

- False Negative (FN): Los falsos negativos se denominan a aquellos elementos que
no ha identificado pero que se espera que lo haga.

Para el calculo de la precision, por tanto, se ha de dividir el nimero de verdaderos po-
sitivos, entre la suma de esa cifra y los falsos positivos. Por otro lado, la sensibilidad se
corresponde con el cociente de los verdaderos positivos y la suma de ellos mismos y los falsos
negativos. Sus definiciones matematicas serian, por tanto, de la siguiente manera:
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TP
Precision = ————= 4.1
recision = pm (4.1)
TP
=+ 4.2
Recall = p T N (42)

Asimismo, hemos de conocer otra medida que se tiene bastante en cuenta. Se trata de la
Intersection over Union (IoU), o interseccién sobre la uniéon. Mas que una medida que define
la precision del sistema de forma directa, tiene influencia sobre la misma de manera indirecta.
Este valor determina si una deteccion se considera correcta. Para calcular su valor se ha de
obtener el area del rectangulo que se forma al solapar la caja delimitadora que genera la red
y la region rectangular que ocupa el objeto real en la imagen. A este valor hay que dividirle
el drea que la union de las areas de las dos regiones, la generada y la real.

ol — Areadeinterseccion (4.3)

Areadeunion

Como se ha mencionado antes, la IoU es una medida que incide de forma indirecta en
la precisién del sistema. Esto se debe a que una detecciéon se considera correcta siempre y
cuando el valor de su IoU supere un cierto umbral.

Por tanto, para calcular la precision media se ha de hacer un balance entre la precision y
la sensibilidad del sistema en el que se ha fijado un cierto umbral para la loU. Por ejemplo, si
se ha fijado en el 75 %, se indicaria como APrs. La representacién matematica de este balance
corresponderia con la siguiente ecuacién:

1
AP = / p(r)dr, r = recall A\ p = precision (4.4)
0

En otras palabras, la precision media se corresponde con el area que encierra la funcién que
relaciona un determinado valor de sensibilidad con un valor de precision. Se trata, ademas,
de una métrica muy popular en este ambito que se usa con frecuencia para cuantificar lo
bueno que es un sistema de deteccion. Es por este reconocimiento por lo que la comparacion
se realiza usando esta métrica.

4.1.2. Comparacion de la precision

Una vez se ha definido la medida que se va a emplear para realizar la comparativa, hay que
mencionar que estos valores se obtuvieron usando un image dataset (conjunto de imégenes)
muy popular y reconocido en la comunidad, denominado COCO [25]. En otras palabras,
cada arquitectura se entrend con este conjunto y, posteriormente, se realizo una serie de
detecciones sobre estas fotografias para hallar los valores representados en la tabla. Como
se puede observar en la ilustracién [£.I} en cuanto a la precisién, destaca la arquitectura
RetinaNet, seguida por Faster R-CNN, SSD y YOLO, en las que se obtienen valores algo
menores a la primera red, pero que no son tan dispares entre ellos.
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backbone AP APsp APrs APS APM APL
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ [7] ResNet-101-C4 34.9 55.7 374 15.6 38.7 50.9
Faster R-CNN w FPN [0] ResNet-101-FFN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNN by G-RMI [4] | Inception-ResNet-v2 [19] 34.7 55.5 36.7 13.5 38.1 52.0
Faster R-CNN w TDM [1%] | Inception-ResNet-v2-TDM | 36.8 571.7 39.2 16.2 39.8 52.1
One-stage methods
YOLOv2[13] DarkNet-19 [13] 21.6 44.0 19.2 5.0 22.4 355
SSD513 [, 7] ResNet-101-S5D 31.2 50.4 333 10.2 345 49.8
DSSD513 [2] ResNet-101-DSSD 332 533 352 13.0 35.4 51.1
RetinaNet [7] ResNet-101-FFN 39.1 59.1 423 21.8 42.7 50.2
RetinaNet [7] ResNeXt-101-FFN 40.8 61.1 44.1 4.1 44.2 51.2
YOLOv3 608 x 608 Darknet-53 33.0 57.9 344 18.3 35.4 41.9

Ilustracién 4.1: Comparacién de la precision de distintas arquitecturas usando el dataset
COCO [25]. Fuente: [40]

4.1.3. Estudio de la velocidad

En cuanto a la velocidad de deteccion, la diferencia es significativa. Como se puede obser-
var en la ilustracion [£.2] la diferencia entre la velocidad de deteccién de YOLO es asombrosa-
mente abismal frente al resto de sus competidores. Se trata de una diferencia tan grande que
incluso la segunda arquitectura mas rapida de las comparadas practicamente dobla a YOLO
en tiempos de deteccion.

38 W YoLOw3
@ RetinaNet-50
RetinaNet-101
36 @ Method mAP__time
[B] SSD321 280 61
| [C] DSSD321 280 85
% 34 [D] R-FCN 209 85
o |E| [E] SSD513 312 125
Qa5 [F] DSSD513 332 156
[G] FPN FRCN 362 172
E RetinaNet-50-500 32.5 73
L RetinaNet-101-500 34.4 90
30 E RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOv3-320 28.2 22
L YOLOv3-416 31.0 29
28 YOLOv3-608 33.0 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

[Nustraciéon 4.2: Comparacion de la velocidad de deteccion de distintas arquitecturas usando
el dataset COCO [25]. Fuente: [40]

4.1.4. Decision final

Una vez hemos realizado la comparacion en cuanto a la velocidad y la precision de los
distintos modelos, llega el momento de decidir cual de ellos vamos a usar para atacar nuestro



CAPITULO 4. DESARROLLO 32

problema. Para facilitar la decision se descartaron todos los modelos de detecciéon salvo tres:
SSD, RetinaNet y YOLO.

La arquitectura SSD habria sido un modelo altamente interesante para este problema, de
no ser por las dificultades que presenta a la hora de detectar de objetos de pequenio tamano.
Dado que el objetivo de este proyecto es la identificacion de objetos de dimensiones reducidas,
finalmente se descarté esta red. Por otro lado, pese a la gran precisiéon de RetinaNet, el enorme
tiempo de deteccion que necesita fue uno de los principales motivos por los que se descarto.

Su apabullante velocidad de deteccion ha sido determinante para que se escogiera YOLO
como herramienta para desarrollar este trabajo. Al tratarse de un problema en el que las
detecciones son, a priori sencillas, no se ha considerado tan necesario el uso de un modelo
como RetinaNet. Es decir, no es necesario el sacrificio de los tiempos de deteccion, a cambio
de un ligero incremento en la precision. También hay que mencionar que, al ser una de las
arquitecturas mas populares actualmente, existen un mayor ntimero de facilidades para la
instalacion, entrenamiento y uso de YOLO.

4.2. Instalacion de YOLO

En un principio se pretendia optar por la instalacion de la arquitectura original de YOLO.
Sin embargo, la instalacion de darknet era algo compleja y tediosa. Ademas, la configuracién
de esta red para el entrenamiento con imagenes requeria invertir un tiempo del que no
se disponia. Por fortuna, se encontré una aplicacién que servia de interfaz y reducia esa
configuraciéon a unos cuantos comandos, Train Your Own YOLO.

Por tanto, para el entrenamiento y posterior despliegue de YOLO de manera sencilla se
ha utilizado esta aplicacion. Su instalacién fue bastante simple, tal y como se explica paso
a paso en este articulo [31]. Tanto la configuracién como el entrenamiento se realiza en un
tiempo infimo y en unos simples pasos. Tan solo hay que ejecutar una serie de comandos para
tener la arquitectura lista.

No obstante, el proceso de instalacion no fue tan asequible como se creia. A pesar de
que en las instrucciones de uso de esta aplicacion se indica que puede usarse en Windows,
se encontraron multiples conflictos con el sistema operativo. Se traté de solucionar dichos
errores, incluso probando el revolucionario Windows Subsystem for Linuz (WSL), pero no
dio resultado.

Dado que no se deseaba invertir demasiado tiempo en corregir problemas relativos a la
incompatibilidad de esta aplicaciéon con un sistema operativo, se optd por la instalacion de
Ubuntu 18.04 en una particién de la computadora usada para realizar el trabajo. Si bien
se podria haber utilizado una maquina virtual, se opté por la instalaciéon de un sistema
operativo en una particion para usar todos los recursos hardware disponibles. De esta manera
el entrenamiento de la red se podria realizar en un menor tiempo, asi como las detecciones.
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4.3. Entrenamiento de prueba

Para comprobar el correcto funcionamiento del sistema, se realiz6 un entrenamiento de
prueba siguiendo al pie de la letra las instrucciones del articulo [31] y con un conjunto de
datos simple. En otras palabras, se prepar6 a YOLO para la deteccion de perros, gatos y
fidget spinners. Este ultimo se trata de un popular juguete que presenta una forma bastante
singular. En la ilustracién [4.3] se muestran ejemplos de imdgenes utilizadas en el entrena-
miento.

[lustracion 4.3: Ejemplos de imagenes usadas en el entrenamiento

En el entrenamiento inicial, ademas de comprobar el correcto funcionamiento de esta
red tras su instalacion, se deseaba probar la precisiéon de la misma. Por ello se incluyen dos
entidades muy similares visualmente, perro y gato, junto con otra que no tiene nada que
ver. Ademas, se consider6 que seria interesante ver como YOLO se comporta detectando una
entidad que no estd presente en el conjunto de iméagenes con el que se obtienen los pesos
iniciales. Esta prueba se queria hacer para demostrar que YOLO no tenia problemas en
detectar entidades totalmente nuevas, como seria el caso de los microplésticos.

Segiin venia recogido en la documentacién de la aplicacion, para entrenar el modelo
bastaba con un conjunto de entrenamiento con un minimo de 100 imagenes por cada clase
que se quiera detectar. Para la obtencion de estas imégenes se usé una extension de Google
Chrome denominada Faktun Batch Downloader. Una vez se tenian alrededor de 100 imagenes

de cada entidad, se pasé al etiquetado de las mismas usando Microsoft Visual Object Tagging
Tool (VOTT).

A continuacién se pasé al entrenamiento de la red, que esta dividida en dos etapas. La
primera consiste en un ajuste de la red convolucional que consta de 50 épocas. Se trata de
un proceso lento y tedioso que tarda algo mas de una hora en finalizar. La segunda parte
consiste en el fine tuning del clasificador, cuya duracion resulta variable. En otras palabras,
no tiene un tiempo fijo ya que finaliza cuando la red detecta que no esta logrando una mejora
significativa. Es decir, cuando la mejora que se produce entre época y época esta por debajo
de un cierto umbral que se ha especificado en uno de los hiperparametros de la red, el proceso
de refinamiento termina.
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Una vez concluido, se realizaron varias detecciones de prueba para comprobar la efica-
cia de la red. Como se muestra en la ilustracién la arquitectura consigue resultados
bastante favorables a pesar de solo contar con 100 muestras por cada clase en el conjunto
de entrenamiento. Dada la consistencia de dichas detecciones a partir de un entrenamiento
con tan pocas iméagenes, tanto YOLO, como el programa utilizado se consolidaron como las
herramientas a utilizar en este trabajo de forma definitiva.

o

Ilustracion 4.4: Ejemplos de imagenes pasadas por el detector entrenado. Fuente: [53]

4.4. Problematica con el COVID-19

El siguiente paso estaba previsto que se realizara con imagenes de microplasticos. Sin
embargo, como ya se ha mencionado anteriormente en varias ocasiones, el desarrollo de este
trabajo fue afectado por la pandemia. Ademas, el momento en el que se inici6 la cuarentena
obligatoria no pudo ser mas inoportuna. Este imprevisto impidi6 acceder al conjunto de
iméagenes de los microplasticos, por lo que hubo que elaborar una estrategia alternativa.

Por suerte, se conocian las dimensiones aproximadas de dichos microplasticos y de las
fotografias necesarias para entrenar. Por ello, se podia simular, al menos, la deteccion de
elementos que resultaran de un tamano similar a la de dichos microplasticos, de unos 200200
pixeles.

Afortunadamente, las caras de perros y gatos con las que preparé del detector tenian unas
dimensiones similares a las de los mencionados microplasticos. Por ello, se escogié reproducir
la deteccion de microplasticos empleando imagenes con caras de perros y gatos. Asi seria
innecesario realizar un nuevo entrenamiento con clases diferentes, permitiéndonos ahorrar
bastante tiempo.

4.5. Estudio del tamano de las imagenes

Este proyecto esta enfocado a la deteccion de imagenes tomadas con cualquier teléfono
moévil o camara digital. A pesar de que el tamano de las imagenes cambia dependiendo del
dispositivo con el que toman, actualmente estas dimensiones rondan los 4000 % 4000 pixeles.
Por tanto, era necesario evaluar si la red efectivamente conseguia detectar una forma de un
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tamano de hasta 20 veces menor que la imagen completa, ya que como se ha mencionado
anteriormente, los elementos son de unos 200 % 200 pixeles.

Por ello se generd de forma artificial una imagen de 5000 % 5000 en cuyo centro habia una
cara de un gato. Esta cara se tom¢6 de la imagen que se muestra en la figura [4.5, Previamente
se paséd esta fotografia por el detector para comprobar que la detecciéon se realizaba sin
problemas, pues arrojé un valor superior al 95 %.

Tustracién 4.5: Imagen original de un gato. Fuente: [52]

Cuando se obtuvo esta imagen artificial, ilustrada en la figura [4.6] fue recortdndose de
forma automatica. Con cada reduccion se iba generando una nueva foto de menor tamano.
La diferencia entre el tamano de un recorte y el siguiente era de 200 pixeles de alto y ancho.
Este proceso se repitio hasta obtener una imagen de 400 pixeles de alto y ancho. Por tanto,
se generaron un total de 24 imagenes.
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By &

[lustraciéon 4.6: Imagen generada de un gato de 5000 pixeles

Una vez fueron generadas todas estas imagenes, se tratd que el clasificador detectara la
presencia de la cara de un gato en cada una de ellas. Al finalizar el proceso de deteccion, se
evaluaron los resultados para comprobar como se comporta el sistema. Estos valores obtenidos
se observan en la tabla (4.1l
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Ancho (pixeles) Alto (pixeles) Confianza |

400 400 9.83
600 600 6.42
800 800 3.05
1000 1000 8.97
1200 1200 8.40
1400 1400 7.72
1600 1600 7.59
1800 1800 6.01
2200 2200 3.74
2400 2400 4.69
2600 2600 5.13
2800 2800 4.39
3000 3000 4.23
3200 3200 3.54
3400 3400 2.56
4000 4000 2.62
4200 4200 2.90
4400 4400 3.04
4600 4600 2.81
5000 2000 3.19

Cuadro 4.1: Imagen generada de un gato

Como se aprecia en la figura [L.1] a partir de los 500 pixeles la deteccién promedia de la
imagen empeora significativamente. Esto encaja con la hipétesis planteada antes del estudio.
Previamente a esta comprobacion, se descubrio que la implementacion en Keras espera recibir
una imagen de 416 %416 pixeles. Si el tamafio de la misma es mayor que el esperado, la red la
comprime de forma automatica, reduciendo su calidad. La reduccién del valor de la confianza
en las detecciones surge como consecuencia de este empeoramiento en la resolucion.

4.6. Ajuste de la entrada a la red

Ante la problematica del tamano de las imagenes habia dos posibles soluciones, o bien se
optaba por la modificacién de la configuracion de la red para permitir una entrada de mayor
tamano o se preprocesaba la imagen para adaptarla a las dimensiones requeridas por la red.
A continuacién se van a exponer las dos posibilidades, valorando los aspectos positivos y
negativos de las mismas.
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4.6.1. Aumento del tamano de entrada

Se consider6 modificar los hiperparametros de la red para que pudiera aceptar un tamano
de imagen de unos 4000 * 4000 pixeles. Este es un tamano bastante comun para las fotos
tomadas por los diferentes tipos de camaras hoy en dia. Por tanto, se permitiria la deteccion
de todas las entidades de una imagen de forma sencilla, como promete la documentacion de
la red. Sin embargo, esta medida trae consigo diversas probleméaticas o consideraciones.

Por un lado, a pesar de ser una resolucién comun, eso no significa que todas las imagenes
que vayan a proveer a la red van a ser de ese tamano. En otras palabras, si bien se espera que
la mayoria de las representaciones tengan aproximadamente las dimensiones mencionadas,
puede haber casos en que las fotografias sean de menor o mayor tamano. Esta fluctuacion
en las dimensiones de entrada supone que la red puede perder cierta eficiencia y precision,
ya que tendra que escalar las imagenes de entrada de forma automaéatica. Dado que uno de
los objetivos de este proyecto es que cualquier grupo de investigacion o individuo pueda usar
este clasificador con cualquier tipo de imagen, se trata de un aspecto negativo con cierta
importancia.

Por otro, si bien en este punto del trabajo todavia no se tenia acceso a las imagenes,
se conocia la escasez de las mismas. En el caso de adaptar la red para esperar imagenes
completas, seria casi imposible entrenarla debido a la falta de datos. Se podria intentar
realizar un cierto data augmentation, o aumento de los datos, es decir, generar datos de
forma artificial a partir de los reales. No obstante, dada la tremenda carencia de los mismos,
resultaria un conjunto de entrenamiento casi artificial.

Estos dos puntos provocaron descartar el aumento del tamano de entrada como opciéon
real. Ante la situacion del problema y los datos proporcionados, este camino resultaba invia-
ble.

4.6.2. Adaptacion de la imagen a la entrada de la red

Esta otra opcién, a pesar de reducir la velocidad de las detecciones, aumenta de forma
considerable la consistencia del sistema. La adaptacién se haria tratando de mantener lo
maximo posible el aspecto original de la imagen. Este proceso consiste en dividir la imagen
en tamanos iguales a los esperados por la red, es decir, obtener recortes de la imagen original
de unos 416 pixeles de ancho y alto.

Dado que las imagenes de entrenamiento son de unos 4000 pixeles tanto de ancho como
de alto, se obtendrian unas 100 porciones a partir de la original. De esta manera, se podria
conseguir un conjunto de datos de un tamano sobradamente necesario a pesar de contar con
pocas imagenes originalmente. Recordemos que para entrenar el modelo basta con unas 100
muestras de cada clase. Asi, apenas se necesitaria una fotografia completa por cada clase
para poder entrenar esta red.

Asimismo, se estandarizaria el uso del clasificador. Cualquiera podria utilizar este sistema,
sin importar el dispositivo con el que ha tomado la imagen o si ha modificado la misma. La
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precision del detector resultaria invariable al tamafio de la imagen que se ha proporcionado.

Por todo esto, a pesar de que este proceso supone un incremento en los tiempos de detec-
cion, la robustez que supone la adaptacion de la imagen a la red, al igual que la generacion
de un conjunto de entrenamiento resulta determinante para que este sea el método escogido.

4.7. Pre-procesamiento: adaptacion de la imagen a la
red

El proceso de adaptacion elegido sufrié ciertas variaciones a medida que se implementaba
en el proyecto y se apreciaron ciertas problematicas. A continuacién se discurrira sobre las
dos versiones que se implementaron, asi como las dificultades que se afrontaron en esta etapa.

4.7.1. Mosaico simple

La primera version de este sistema consistiria en una division simple de la imagen original
en cuadriculas, como se muestra en la ilustracion Cada celda de dicho mosaico tendria
un tamano aproximado al requerido por la red. De esta manera, la deteccion de los elementos
en la imagen completa consistiria en la suma de las sucesivas detecciones de cada una de las
cuadriculas generadas a partir de la misma.

[lustracion 4.7: Visualizacion del mosaico sobre una imagen de microplasticos

El tamano escogido seria de unos 512 pixeles de alto y de ancho. De esta manera se
proporcionarian a la red imagenes con unas dimensiones algo superiores a lo establecido,
pero no lo suficiente como para que esto suponga una pérdida en el rendimiento de YOLO.
Ademas, se generarian menos imagenes. De esta forma, se ahorrarian algunas detecciones
reduciendo, asi, el impacto en el tiempo de detecciéon que supone dividir la foto original.
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A pesar de la aparente idoneidad de esta metodologia, surge una gran problemética a
tener en cuenta. Esto es, que un objeto a detectar se encuentre en medio de la divisién que
podria resultar en dos casuisticas: la deteccion multiple de un mismo objeto o la incapacidad
de deteccion de dicho elemento ya que no se tiene una "visiéon” completa del mismo.

Como se muestra en la ilustracion la particula azul senalada con un circulo rojo cae
justo en medio de la division entre dos celdas. Asi, se generan dos iméagenes en las que en
cada una hay una porcién de dicha particula azul. Esto, como es logico, puede llevar a la
deteccion duplicada de la misma particula o a que la red no llegue a detectarla ya que no se
muestra una forma completa de la misma.

[lustracion 4.8: Visualizacion de la problematica del mosaico

4.7.2. Mosaico con solape

Para solucionar este problema, se opto por la elaboracién de un sistema de solapamiento.
Es decir, que las celdas contiguas del mosaico se superpongan, por lo que habra regiones
que provengan de la misma zona de la imagen original. Para ello, se dividi6 la fotografia
en cuadriculas mas pequenas. Seguidamente, estas cuadriculas se combinan para generar un
fragmento de un cierto tamano, en este caso, 512 pixeles. Como se muestra en la ilustra-
cion [4.9) al realizar el solape, se generan dos imagenes que tienen una zona en la que se
"superponen”. Asimismo, se puede observar que en la segunda imagen aparece la particula
practicamente en su totalidad, algo que en el sistema sin solape no se producia.
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rl: IMG. 1

IMG. 2

SOLAPE

Tlustraciéon 4.9: Visualizacion del resultado de realizar solape

Obviamente, esto trae consigo la generacion de un mayor niimero de imégenes, que pro-
ducird un incremento en los tiempo de deteccién de la imagen completa. Sin embargo, es un
coste que se debe asumir ya que sin esta solucién, la utilidad del sistema se veria reducido
drasticamente.

El algoritmo que se emplea para conseguir esta labor viene implementado en el cédigo
que se muestra en la ilustracion |1 Como se puede observar, se va iterando la imagen pasada
por parametros y se van obteniendo sus correspondientes mosaicos. Para ello, se obtienen en
primer lugar sus dimensiones. Una vez se obtienen dichas medidas, se dividen la imagen entre
un valor determinado. Este valor representa el tamano del solape entre las imagenes. En la
arquitectura del pre-procesamiento que se ha elaborado, valor del solape corresponderia con
un tercio de 512 pixeles, es decir, unos 170 pixeles.

def cut_image(image, overlap):
cells = []
grid_width, grid_height = image.size

for h in range(l, int(grid_height/overlap) - 1):
for w in range(l, int(grid_width/overlap) - 1):
left = overlap * (w - 1)
right = left + (overlap * 3)
top = overlap * (h - 1)
bot = top + (overlap * 3)

crop_img = image.crop((left, top, right, bot))
cells.append(crop_img)

reutrn cells

Listing 1: Cédigo que genera una matriz de imagenes recortadas a partir de una original dada
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4.8. Post-procesamiento: recomposicién de la imagen

Este sistema de descomposicion de la imagen en fragmentos de la misma nos obliga a
hacer un cierto post-procesado. Al detector se le proporcionan cada una de las divisiones de
la imagen original para que las evaltie por separado. Por tanto, debemos crear un sistema que
unifique todas esas detecciones para obtener una clasificaciéon en base a la imagen original.
En otras palabras, hemos de elaborar un sistema encargado de recoger todas las detecciones
por separado y plasmarlas en la imagen original. A continuaciéon se detallardan todas las
circunstancias que se tuvieron que tener en cuenta para completar esta minuciosa tarea.

Hay que recordar que, como ya se mencion6 anteriormente, tras la detecciéon de cada ima-
gen la red nos devuelve otra en la que aparecen marcados, por medio de formas rectangulares,
los elementos detectados en la misma. Esta imagen tiene el mismo nombre que la imagen
proporcionada. Ademéas, nos proporciona un unico fichero CSV en el que vienen anotadas
todas las detecciones realizadas. En este archivo se indica para cada deteccion, el nombre
de la imagen en la que se realizé esta prediccion, la posicion y el tamano de la caja que
delimita ese elemento detectado, la clase a la que pertenece este objeto y la confianza de la
red expresada en nimero decimal de 0 a 1.

4.8.1. Eliminacién de duplicados

El sistema de solape permite asegurar que todos los elementos de la imagen original estén
presentes de forma completa o practicamente completa en al menos una de las imagenes
que se van a proveer al detector. Sin embargo, esto también provoca que un mismo objeto
aparezca en miultiples imagenes si se localiza en una zona de solapamiento, como se muestra
en la ilustracion .10l

Iustracién 4.10: Visualizacién de que un mismo fragmento se detecta multiples veces
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Por tanto, al recombinar todas las fracciones de imagenes es imprescindible que se eliminen
aquellas detecciones repetidas. Solo se ha de conservar una tnica detecciéon por cada objeto.
De lo contrario se estaria corrompiendo el proceso de deteccion.

Para resolver este problema se elabord un sistema de deteccion de solapes. Este sistema
genera de manera provisional todos las cajas delimitadoras de una imagen y los guarda en
una lista provisional. A continuacion, recorre esa lista y va comparando cada rectangulo de
la lista con el resto. En cada comparaciéon se calcula la interseccién sobre la unién entre los
dos rectangulos, en otras palabras, se calcula el porcentaje del area en la que se solapan los
dos rectangulos. Pero para hallarlo, primero se ha de calcular el area de interseccion de los
dos rectangulos, asi como el area de cada uno por separado.

Para realizar esta operaciéon es conveniente simplificar la representaciéon de los rectangulos
en cuatro valores, lado izquierdo (l,,), lado derecho (r,), parte superior (¢,) y parte inferior
(bn). Ademads, conocemos que el drea de interseccién entre estas dos figuras es un recténgulo
en si mismo. Por tanto, hemos de hallar el ancho y el alto para calcular su area. En la
ilustraciéon se puede visualizar el planteamiento del problema.

ri

ro

alto INTERSECCION

11

0 ancho

[lustracién 4.11: Visualizacion del problema del area de intersecciéon

Para hallar el ancho, hemos de encontrar el lateral derecho del rectangulo que se encuentre
mas hacia la izquierda, es decir, el que tenga un menor valor y restarle lateral izquierdo que
se encuentre mas a la derecha, es decir, que tenga un valor mayor en el eje X. Por tanto:

anchoipersect = min(ro,r1) — max(ly, ly) (4.5)
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En el caso de hallar la altura, el procedimiento seria bastante similar. Habria que tomar
la parte superior de los dos rectangulos que tenga un menor valor y restarle la parte inferior
que tenga un mayor valor, quedando la ecuacion de la siguiente manera:

altoimersect = min(to, t1) — max(bo, by) (4.6)

Una vez tenemos el alto y el ancho, los multiplicamos para obtener el area. Habria que
tener en cuenta que si los rectangulos no se solapan, el area resultante puede ser negativa o
menor que 0, por lo que habria que anadir cierta estructura de control que nos indicara ese
caso.

Areaintersect = anChOintersect * &nChOintersect (47)

Una vez obtenida el area de interseccion, para hallar el porcentaje de dicho area, hemos
de dividir el drea obtenida entre el area del primer rectdngulo (Ap) mas el area del segundo
(A;) menos el area del solape (Ajptersect). De esta forma, el cdlculo del porcentaje quedaria
de la siguiente manera:

Aintersect
Pin ersect — 4.8
! ! AO + Al - Aintersect ( )

En el caso de que le porcentaje calculado exceda un cierto umbral, establecido en un
10 %, se entiende que se trata de una detecciéon duplicada. Para establecer qué deteccién se
ha de descartar, se escogeria aquella con un mayor factor de confianza por parte de la red.
Este sistema tan estricto se ha podido idear debido a las caracteristicas del problema. No se
espera que en las fotos que se tomen haya muestras que se superpongan, sino que estaran
dispuestas por toda la foto con una cierta separacion.

4.8.2. Calculo de la posicion de las cajas delimitadoras

Este supuso el otro gran reto a abordar a la hora de reconstruir la imagen original. Habia
que reposicionar todos los cuadros delimitadores en la imagen completa. Las medidas que se
indican en el CSV son relativas a cada fragmento, por lo que habia que encontrar una forma
para encontrar la posiciéon absoluta de cada uno.

Por fortuna, se podia controlar el nombre que iba a tener cada fragmento cuando se
recortara de la imagen original. Ademas, estos nombres no eran modificados por el detector
y aparecian junto a cada deteccion en el fichero CSV. Por tanto, se ide6 un sistema en el
que se incluia en el nombre de cada fragmento, la posicion de la imagen original de la que
se habia obtenido. Ademads, se incluia el nombre exacto de la imagen original de la que se
habia tomado cada porcion. De esta manera, tras el paso por la red, se podia conocer de qué
imagen procedia cada deteccion, asi como su posicion.
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Por tanto, para cada una de las cajas delimitadoras, inicamente habia que iterar sobre el
fichero CSV. En cada fila del mismo, se obtenian del nombre del fichero (columna image), la
posicién de la imagen original de la que se extrajo el recorte (h_offset y w_offset) y la posicién
de la caja delimitadora relativa al fragmento (zmin, xmaz, ymin, ymaz). Como se muestra
en el extracto [2 estas posiciones se sumaban para obtener la nueva posicién en la que se ha
de ubicar la caja delimitadora.

def generate_rectangle(csv_row):
filename = csv_row["image"].split(".") [0]
[_, h_offset, w_offset] = filename.split("_")
xmin = int(w_offset) + int(csv_row["xmin"])

xmax = int(w_offset) + int(csv_row["xmax"])

ymin = int(h_offset) + int(csv_row["ymin"])

ymax = int(h_offset) + int(csv_row["ymax"])

return Rectangle(xmin, ymin, xmax, ymax, int(csv_row["label"]), float(csv_row["confidence"]))

Listing 2: Codigo que genera un rectangulo a partir de una fila de CSV

4.9. Entrenamiento con el nuevo sistema

A pesar de que las ilustraciones mostradas hasta este momento son de fotos de microplésti-
cos, en realidad todavia no se tenia acceso a dichas imagenes. Por tanto, para probar este
sistema habia que simular dichas imagenes. Aprovechando que el detector habia sido entre-
nado para la deteccion de caras de perros y gatos, se reprodujeron estos elementos utilizando
la imagen de la cara de un gato y la imagen de la cara de un perro. Estas simularian dos
clases distintas de microplasticos.

Su seleccién se determind en base al hecho de que la arquitectura entrenada podia de-
tectarlas sin problema. No se deseaba que la imagen escogida para simular un microplastico
interfiriera en la prueba. Por tanto, una imagen en la que se obtuviera una detecciéon con bajo
valor de confianza no podia ser utilizada para el ensayo. De haberla utilizado no se podria
conocer si algunos fallos en las detecciones se debian a la propia imagen o a un fallo en el
proceso. Por tanto, las imagenes escogidas, que aparecen en la ilustracién [£.12] tenian que

tener un valor en la confianza mayor que el 95 %. En este caso, tienen un increible valor del
98 %.
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[ustracién 4.12: Iméagenes empleadas para simular los microplasticos. Fuentes: [52], [30]
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Una vez seleccionadas las representaciones de dos clases distintas de "microplasticos”,
faltaria generar una imagen que simule una foto tomada de una muestra de los mismos.
Normalmente una muestra se se sitiia sobre un folio en blanco, por ello podemos asumir
que el fondo de esta imagen ficticia ha de ser blanco. Ademas, conocemos las dimensiones
y posicionamiento de los elementos por la imagen. Para ello se elaboré un simple algoritmo
que depositara en zonas aleatorias de un fondo blanco de 5000 * 5000 pixeles las imagenes

mostradas en la ilustracién E.13]
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[lustracion 4.13: Imagen que simula una foto de una muestra de microplasticos

Como se puede observar en la figura [4.13] el resultado parece representar con bastante
exactitud la realidad. No obstante, hay que mencionar que no se dese6 controlar de manera
deliberada la superposicién de dos elementos. A pesar de que esto no es fiel a la realidad,
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se consider6 que era innecesario dada la abundancia de objetos en la imagen. Ademas, el
control de este hecho incrementaria la complejidad del algoritmo y llevaria bastante tiempo.
Por tanto, se tomo la decision de que al realizar la evaluaciéon de los resultados simplemente se
descartarian estos casos. El resultado de la deteccién, como se muestra en la ilustracion [£.13]
es bastante bueno. Se consiguen detectar la totalidad de las muestras.

Tras el éxito obtenido en estas pruebas preliminares, se paso a la evaluacion completa del
sistema con imédgenes reales, como se expone en la seccién [] Gracias a esta evaluacién se
pudieron realizar los ajustes pertinentes hasta conseguir un resultado admisible.

4.10. Despliegue del modelo

Una vez se obtuvo una configuracion que arrojara valores aceptables, se paso a la elabo-
racion de un sistema que facilite el uso de esta aplicaciéon por otros usuarios. En un principio
se tenia la idea de desplegar este modelo en un servidor web que funcione junto con un panel,
también web. De esta manera, el detector puede ser usado por cualquier persona en cualquier
region del mundo.

Sin embargo, se temia que la elaboracion de este sistema impidiera la entrega de este
proyecto en los plazos deseados. Por ello se comenz6 por la elaboracién de un prototipo
simple que funcionara mediante comandos en una consola. Ain asi, este prototipo ha de estar
preparado para su uso por personas que no tienen un conocimiento informatico elevado. Por
ello se quiso simplificar la interfaz de esta aplicaciéon a un tinico comando.

En otras palabras, con la ejecuciéon de un tnico comando, el sistema deberia de obtener
una imagen o un conjunto de imagenes, procesarlas y generar, por cada una de ellas, dos
ficheros: un archivo CSV en el que se anoten todas la informacién relativa a cada deteccién
realizada en la imagen y otra fotografia en la que se indique con una caja delimitadora y
una etiqueta cada una de dichas detecciones, como se muestra en la ilustracion [5.3] Ademas,
estas cajas seguirian un codigo de colores que determinaria el tipo de elemento que se ha
detectado.

Para mantener este proceso lo mas sencillo posible, se otorgarian al usuario dos carpetas:
una carpeta in y una carpeta out. El usuario ha de colocar todas las imégenes sobre las que
quiera realizar una deteccion en la carpeta in. Una vez iniciado el programa, este se encargara
de dividir cada una de las imagenes en fragmentos, asi como guardarlos en una carpeta que
crea temporalmente, llamada tmp. Esta carpeta se borraria al concluir el proceso.

A continuacion, la aplicacién pasa todos los fragmentos por el detector y obtiene en un
fichero CSV las detecciones preliminares, que también se guardan en la carpeta tmp. Para
la correcta organizacion interna del programa, se ha de mencionar que dentro de la carpeta
temporal crea un subdirectorio para cada imagen. Esto facilita el proceso de post-procesado
que seguiria a la etapa de deteccién. En este tltimo paso se reconfiguran las detecciones para
hacerlas relativas a la imagen original y se guardan todos los cambios en la carpeta out. De
esta manera el usuario obtiene en el directorio out todo lo esperado.
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A pesar de actuar casi como un script pues no tiene comandos, este prototipo cuenta con
un manual de usuario donde se describe su instalaciéon y uso de forma detallada para que
cualquiera pueda realizar las detecciones. Este manual se encuentra junto con el cédigo en
un repositorio [54] piblico y accesible para todo el mundo.



Capitulo 5

Evaluacion

Este capitulo se corresponde con la evaluacién del sistema con iméagenes de prueba. La
valoracién del modelo se realizdé en dos ocasiones. En primer lugar, se efectué un examen
para comprobar que el rendimiento y precision mostradas con las imagenes artificiales no
sufria muchas pérdidas al usar imagenes reales. Es decir, se quiso confirmar que las hipotesis
planteadas a lo largo del desarrollo eran correctas, cuando no se tenia acceso a las fotografias
y se tuvieron que simular de forma artificial.

A continuacién, tuvo lugar una segunda evaluacién tras hacer una serie de correcciones
acordes a los resultados arrojados en un primer lugar. No es recomendable realizar demasiadas
modificaciones a un modelo para no caer en un sobreajuste a los datos de entrenamiento.
Por ello, inicamente se quiso hacer un segundo examen para solucionar aquellos aspectos
que durante el desarrollo del trabajo no se contemplaron o se contemplaron de forma errénea
dada la ausencia de estas fotos.

5.1. Naturaleza de los datos

Antes de entrar en la mera evaluacién, se considera necesaria una introduccién previa de
las caracteristicas de los datos para entender, de esta forma, los resultados y decisiones que
se toman en el dltimo ajuste.

Con respecto a los aspectos generales de estas fotografias, se ha de destacar su tamafno
y procedencia. Como ya se mencioné anteriormente, son imagenes de unos 4000 pixeles de
ancho y 3500 de alto. Ademas, son imagenes de alta resolucion. Para cada muestra se to-
maron fotos con dos modelos diferentes de camaras digitales: la Olympus E-M10MarkII [33]
y la Sony [49]. Ademds, entre las dos cdmaras se aprecian ciertas diferencias con respecto
a la iluminaciéon. Esto fue a propdsito, para comprobar que la arquitectura no presentaba
variaciones significativas pese a cambios en las caracteristicas de las mismas, como la caAmara
digital o la iluminacion.

El objetivo inicial de este trabajo era la deteccion de 5 clases distintas de particulas:

49
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fragment, pellet, line, tar y organic. Su traduccién al espanol seria fragmento, bolitas, lineas
o hilos, alquitran y organico, respectivamente. Estos elementos se recogen de una parcela de
arena de 50cm * 50cm y se pasan por un proceso de limpieza y seleccion para eliminar los
elementos que no se desean examinar. Una vez se filtran todos los elementos no deseados, se
disponen con cierta separacion a lo largo de un folio en blanco tamano DIN A4 y se toma la
foto de dicho folio con los elementos separados. Un ejemplo de estas fotos puede verse en la
figura

[lustracion 5.1: Ejemplos de imagenes tomadas sobre la misma muestra con las cdmaras
Olympus (dcha)y Sony (izda)

Los elementos de cada una de las clases presenta caracteristicas propia. A continuacion
se expondran dichos aspectos, pues, sin su especificacion, no se puede conocer realmente la
naturaleza de los mismos.

- Linea o Hilo: se corresponde con los pequenos segmentos de nylon procedentes de las
redes de pesca o los sedales. Se tratan, por tanto, de elementos largos pero finos que
suelen tener un color verdoso o azulado.

- Bolitas: son aquellas particulas de microplésticos que presentan mayor erosion. Es por
ello que su forma es comtinmente redonda y por lo general tiene un color beige o marrén
claro.

- Alquitran: no se trata de un microplastico, pero si se trata de un residuo que los
investigadores desean tener en cuenta. Presenta una forma irregular pero un color negro
propio de este elemento quimico.

- organico: esta clase la forman aquellos elementos de tienen procedencia organica,
como huesos, algas o pequenas conchas. No son objeto de estudio pero interesa tenerlas
presentes como elementos que no se desean detectar y que se descartaran en un futuro.

- Fragmentos: las porciones que se desprenden de grandes elementos de plastico debido
a la erosion de los mismos entran dentro de esta categoria. No presentan un color ni
forma caracteristica ya que son bastantes irregulares en estos aspectos. Sin embargo,
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se puede decir que esa falta de algin elemento caracteristico es, en efecto, algo que los
define.

Por 1ultimo, se ha de decir que cada imagen contiene elementos tinicamente de una clase.
En el nombre de la imagen se indica la clase a la que pertenecen todos los elementos de la
misma. Estos elementos han sido clasificados previamente por un experto por lo que facilita
enormemente el proceso de etiquetado y evaluacién.

5.2. Evaluacién preliminar

Hay que mencionar que se trata de un conjunto reducido de unas 17 imagenes, aproxima-
damente 3 imégenes por cada una de las clases a detectar. Recordemos que las imagenes que
se van a proveer al detector son porciones de 512 pixeles de tamaio. Por ello, las fotografias
utilizadas para el entrenamiento han de ser fragmentos de cada imagen. Concretamente se
han de generar 100 fragmentos de cada clase para realizar el proceso de aprendizaje de la
red.

5.2.1. Entrenamiento y evaluaciéon de 2 clases

Aparentemente el sistema deberia de estar preparado para funcionar correctamente, no
obstante se prefirié realizar un entrenamiento preliminar con dos clases: fragmento y hilo.
Esto se debe a que, por cada entrenamiento, se han de etiquetar de forma manual cada una de
las imagenes del conjunto. Se trata de un proceso tedioso que requiere una enorme inversion
de tiempo. Por ello, se decidi6 realizar un primer entrenamiento con solo dos clases a modo
de comprobar que el sistema funcionaba en casos reales.

Para la generacion de imagenes se elaboré un pequeiio script en python que segmenta
la imagen y guarda los recortes en una carpeta determinada. Posteriormente, se seleccionan
de forma aleatoria 110 iméagenes de cada clase y se guardan en el directorio pertinente. Se
selecciona un 10 % por encima de la cantidad requerida para realizar el entrenamiento ya
que se observé que en miultiples ocasiones no aparecen objetos a detectar en un recorte,
como se puede observar en la ilustracion De esta manera se consigue un conjunto de
entrenamiento heterogéneo con la cantidad de imagenes requerida y en el que no ha habido
intervenciéon humana.

Ademas, en esta ocasion el etiquetado de las imagenes se traté de forma minuciosa. Habia
que evitar etiquetar objetos que se encuentren cortados, como se muestra en la ilustracién[5.2
La forma de estos objetos no refleja la realidad. Ademas de que en estos casos no se ve la
forma completa del mismo, uno de los lados va a ser perfectamente recto debido al corte.
Esto puede provocar que la red entienda erréneamente que los objetos de una determinada
clase han de ser de tener un lado recto, cuando en la realidad no es asi.
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[lustracion 5.2: Ejemplo de imagenes que no se etiquetaron deliberadamente

Una vez fueron etiquetadas todas y cada una de las imégenes, se realiz6 el entrenamiento
de la red. Como se muestra en la ilustracion 5.3 el resultado de este entrenamiento es
significativamente satisfactorio. Todos los elementos de la imagen se detectan correctamente
y con una confianza bastante alta. Si bien hay algunos falsos positivos, se trata de unos casos
minimos.

Tlustracion 5.3: Resultado de la deteccion de una imagen de elementos de tipo fragmento
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5.2.2. Entrenamiento y evaluacién con 5 clases

Al comprobarse la eficacia del sistema incluso con imagenes de microplasticos, se procedié
al entrenamiento de la totalidad de las clases. Para ello se volvié a generar un nuevo conjunto
de entrenamiento en el que se incluian las 5 clases.

Una vez mas, se volvié a generar de forma aleatoria un conjunto de entrenamiento de 110
porciones recortadas de las imagenes seleccionadas para este proceso. Posteriormente se paso
al etiquetado manual de esas 550 fotos, procurando etiquetar inicamente los elementos que
estuvieran completamente representados.

A continuacién, tuvo lugar el entrenamiento de todas estas imagenes. Debido a que el
conjunto de entrenamiento poseia un mayor nimero de elementos, este proceso fue mas
extenso de lo normal. Una vez finalizado el entrenamiento, se precedié a la evaluacion de
los resultados. Para ello se pasd por la arquitectura las imagenes que se habian reservado
para esta ocasién. Una vez finalizada la deteccién, se realizé un pequeno examen visual para
comprobar la calidad de las predicciones.

Tras este somero analisis preliminar, se pudo percibir que la deteccion no habia ido como
se presuponia. Hay que recordar que se conoce que todos los objetos que se encuentran en
una imagen pertenecen a una unica clase, que viene indicada en el nombre la misma. En la
ilustracion se puede observar como aparecen etiquetadas multiples clases. Esto se puede
observar ya que las cajas delimitadoras de la red adoptan un cierto color dependiendo de la
clase que detecte. En esta ocasion, todas deberian de ser de color verde, correspondiente a la
clase fragmento, sin embargo aparecen colores del resto de clases.
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[lustracion 5.4: Resultado de la deteccién de una imagen de fragmento con todas las clases

Dado que el anélisis visual arrojé multiples resultados desfavorables, era necesario realizar
un segundo analisis mas estricto. Para ello se elaboré una pequena aplicacion que desgranara
las detecciones de cada clase. En la figura [5.1|se pueden observar el resultado de este analisis
mas preciso. A partir de este andlisis se pueden sacar diversas conclusiones, que comentaremos
mas adelante.

Para la realizacion de este andlisis se extrajeron varias métricas a partir de los datos que
nos devuelve el detector en un CSV. Estas medidas son relativas a cada una de las imagenes,
por lo que cada fila de la tabla se corresponde con una imagen. Ademas se decidié tomar
métricas de cada clase para cada imagen. Estas métricas son las siguientes:

- Total (T): Ntumero de elementos de un cierto tipo que se encuentran en la imagen.

- Porcentaje ( %): Porcentaje de elementos que se encuentran en la imagen que son de
una cierta categoria.

- Mean confidence (mC): Valor medio de la precision que arroja la red para la detec-
cion de todos los elementos de un cierto tipo.

Ademas, se obtiene el nimero de elementos que consigue detectar YOLO, asi como el
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nimero de elementos que deberia de detectar la red. De esta manera podemos conocer cuantos
falsos positivos y falsos negativos arroja el sistema. Como recordatorio, ambos se obtienen al
restar el namero de elementos que detecta la red menos el niimero de elementos que realmente
aparecen en la imagen. Si el valor obtenido es positivo, el resultado se corresponde con el
nimero de falsos positivos, pues la red detecta mas elementos de los que deberia. En cambio,
si el niimero es negativo, se trata de falsos negativos, ya que faltan elementos por detectar.

En el estudio de la precisién [4.1.1.1] se hace referencia a estos valores, sin embargo hay que
tener en cuenta que se trata de medidas un tanto inexactas en este caso, ya que el nimero de
elementos que detecta la red puede verse afectado por las detecciones multiples. Es decir, si
el nimero de detecciones sobrantes es igual al niimero de objetos que no detecta la red puede
provocar que se compensen y que, por tanto, el niimero total de detecciones sea exactamente
igual al nimero de elementos encontrados por la red. Por tanto, se podria estar asumiendo
que no se produce error alguno cuando no es asi en la realidad.

En este punto del trabajo se desea realizar una evaluacion general del sistema para en-
contrar los errores mas graves. Buscar una leve mejora en la precisiéon del mismo no era el
objetivo de esta evaluacion, ya que los valores que arrojaba la red en la clasificacion eran
mas que aceptables. Ademaés, recordemos que esta evaluacion estd complementada con una
exploracion visual de las detecciones. De esta manera, solo se va usar para medir la precision
en cuanto a las detecciones y poder apreciar posibles valores anémalos con mayor facilidad.

Asimismo, el empleo de esta medida para cuantificar el acierto en la clasificacion resultaria
improcedente. Esto se debe al hecho de que las pequenas imprecisiones ya mencionadas
pueden verse magnificadas si tratamos de medir con exactitud la correcta clasificacion de
cada elemento. A continuacién se van a exponer las observaciones que se obtuvieron para
cada clase en base al analisis visual y al andlisis de los datos que se muestran en la figura [5.1}
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5.2.3. Observaciones fragmento

La clase fragmento es bastante heterogénea, la forma y color de los elementos de este tipo
resulta muy variada. Es por ello que es comprensible que el clasificador confunda un elemento
fragmento con otro de otra clase. Consecuentemente, YOLO no aparenta tienen problema en
detectar todos los elementos en la imagen. Sin embargo si que se producen ciertos fallos en
la clasificacion. Un 20 % de las mismas son erréneas, siendo la mayoria de estas atribuciones
a la clase organico.

A pesar de ello, consideramos que un acierto del 80 % en cuanto a la clasificacion se trata
de un valor mas que aceptable. Ademas, solo se aprecian 2 falsos positivos en lo referente a
la deteccion, por lo que consideramos que en lo referente a la clase bolita, la arquitectura
actuia de manera notable.

5.2.4. Observaciones hilo

En un primer momento podemos considerar que los resultados sobre la clase hilo son
perfectos. Se obtiene un porcentaje excelente en cuanto a las clasificaciones, del 100 %. Este
valor es tan alto que se llevd a cabo una segunda deteccién gracias a que para esta clase se
pudo reservar més de una imagen para el test. Esta segunda detecciéon no dejo lugar a dudas,
con un porcentaje del 98 % en cuanto a la clasificacion.

En cambio, la deteccién deja mucho que desear. En ambos casos, el nimero de elementos
que la red encuentra estda muy por encima del niimero de objetos que hay realmente en la
imagen. Esta diferencia llega a ser del 34 % en uno de los casos. Esto significa que se estan
dando falsos positivos ya que la red detecta elementos en lugares donde no hay ninguno.

No obstante, ya antes de realizar la deteccién se presagiaban estos pésimos resultados.
Al examinar las imagenes con elementos de esta clase se percibié que habia objetos que eran
mucho mas grandes de lo esperado. Esto provoca que un mismo elemento llegue a ocupar
multiples celdas, pero que sus detecciones no se solapen, por lo que el sistema puede llegar a
atribuir hasta cuatro cajas delimitadoras a un mismo elemento.

Tras encontrarlo, este error fue comunicado a investigadores expertos en la materia. Ese
gran tamaifo resultaba bastante extrano dado que no coincidia con la idea de un microplastico.
Su respuesta ante este dilema fue favorable: coincidian en que los microplasticos no tienen
tales dimensiones. Por tanto, se opté por asumir este problema y que fueran los usuarios de
la futura aplicacién los que filtraran esos falsos positivos de forma manual.

5.2.5. Observaciones bolita

Como se puede observar en la ilustracién [5.1] la clase bolita es la que muestra mejores
resultados tanto para la deteccién como para la clasificaciéon. Esta clase posee una forma
redondeada caracteristica y unos colores ciertamente llamativos, por lo que consideramos
que su deteccion puede resultar bastante sencilla. No es sorprendente, por tanto, que se
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detecten exactamente todos los elementos de la imagen. En otras palabras, no presenta ni
falsos positivos ni falsos negativos.

Por otro lado, la clasificacién tampoco se queda atras: presenta una asombrosa precision
del 92 %. Poco mas se puede decir en lo referente a esta clase. Si bien la deteccién puede
ser mejor, entendemos que en ocasiones la red puede confundir la forma de un bolita con
un fragmento ya que hay algunas muestras de fragmento que presentan caracteristicas muy
similares a un pellet.

5.2.6. Observaciones alquitran

Si bien esta clase no presenta resultados tan asombrosos como la clase bolita, sus métricas
son destacables. Se trata, ademas, de otra de las categorias que se consideran "faciles de
detectar”, ya que todos los elementos de la misma son de color negro. Ademas, salvo algunas
excepciones en la clase organico, ninguna otra presenta elementos de dicho color.

Como era de esperar, la deteccion es sobresaliente. Apenas cuenta con 2 falsos positivos,
es decir, con dos detecciones por encima del niimero de elementos que deberia identificar en
la imagen. En lo referente a la clasificacion, esta también es bastante notable. La imagen
con elementos de esta clase presenta una tasa de acierto del 87 % de entre los elementos
detectados.

Una vez mas, estamos ante una clase en la que YOLO cumple con los buenos resul-
tados que se esperan debido a la facilidad que se tiene en la deteccién. No se tienen mas
observaciones para esta clase.

5.2.7. QObservaciones organico

Esta es, de lejos, la que peores resultados atesora. Se trata de una categoria en la que sus
elementos tienen formas bastante complejas y son de gran tamaiio. Sin embargo, se considera
que la falta de un patrén o un rasgo caracteristico compartido por todos los elementos de
este tipo es lo que provocan estos malos resultados.

Aparentemente la deteccion no es del todo desastrosa, cuenta con 4 detecciones por encima
de lo que se deberia esperar. Sin embargo, esto empeora bastante en la clasificaciéon. Debido
a las caracteristicas de los elementos antes mencionadas, apenas se obtiene algo mas del 50 %
de detecciones correctas.

La clase organico resulta bastante confusa para la red. Ademas, al realizar una exploracién
visual de las imagenes con elementos de este tipo, destacd también las grandes dimensiones
de los mismos, como ocurria en el caso de los elementos de clase hilo. Esto nos hace pensar
que la deteccion puede ser incluso peor de lo que refleja la tabla ya que se pueden haber
hecho multiples detecciones a un mismo objeto mientras que otros no han sido detectados
por parte de la red.
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Una vez mas se notifico de inmediato al equipo de investigaciéon para idear una soluciéon
ante este problema. Su respuesta ante este dilema fue el de descartar esta categoria entre las
que ha de detectar YOLO. En realidad a ellos no les interesaba tomar mediciones de este
tipo de elementos. En un principio fueron anadidas al conjunto de datos para evitar que el
detector que se desarrollara los tuviera en cuenta, no obstante, en la realidad los bidlogos
eliminan este tipo de particulas en un proceso previo a la deteccién y el conteo, como se
explica en el articulo [27].

5.2.8. Observaciones generales

Por lo general el valor medio de la confianza de la red era suficientemente alta como para
considerar que los aciertos eran seguros. Por otro lado, se observd que en algunas de las
clasificaciones erroneas, el valor medio de la confianza era algo bajo. Por tanto se decidi6é que
en la siguiente version se iba a establecer un umbral que determine si una deteccion por parte
de la red merece tenerse en cuenta. Teniendo en cuenta el alto valor en el caso de los aciertos,
se decidio establecer este umbral en un 50 %. En otras palabras, todas aquellas detecciones y
clasificaciones que tengan un valor de confianza menor al 50 % no se iban a tener en cuenta.
De esta manera se intentan corregir estas detecciones espurias.

5.3. Entrenamiento definitivo

Por lo general, tras este entrenamiento se descubrié que la red funciona bastante bien
salvo para dos categorias: hilo y organico. Para ambos casos, idear una soluciéon tendria un
alto coste en el proyecto, por lo que se decidié asumir esos errores.

Por un lado, en el caso de los elementos de tipo hilo que fueran demasiado grandes, se
establecio que el usuario de la aplicacion se compromete que corregir a mano las detecciones
extras, ya que desde un principio el sistema fue ideado para la deteccion de elementos de
pequeno tamano. Por otro lado, en el caso de la clase organico, se decidié que se iba a
descartar esta clase dentro de las posibles.

Esta segunda decisiéon supone que la red ha de "olvidarse” de esta categoria y centrarse
en la deteccién de las otras cuatro. Por ello, se suprimio del conjunto de entrenamiento del
apartado anterior las imagenes relativas a la clase organico y se volvié a entrenar YOLO con
el nuevo conjunto, preparando a la red inicamente para la clasificacion de objetos de cuatro
tipos distintos.

Asimismo, aprovechando que en este punto del trabajo se permitia una mayor libertad de
movimiento a la poblacion, se pudo acceder al laboratorio donde se encontraban mas muestras
de microplasticos. Esto permitié la elaboraciéon un nuevo conjunto de imagenes tomadas con
dos camaras distintas para evaluar de forma efectiva la arquitectura. Una vez entrenado el
modelo, se pasaron las nuevas fotografias por el detector. El resultado de estas predicciones

viene reflejada en las tablas 5.2 y
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Como se puede observar en dichas tablas, la precisién general de la red mejora de forma
significativa. La eliminacién de la clase orgdnico y la inclusion de un umbral evitan las
detecciones espurias que, en muchas ocasiones, contaban con un valor de confianza bajo.
También se ha de mencionar que se aprecian ligeras diferencias entre los resultados de la
misma imagen tomada con una camara diferente. No obstante, las conclusiones generales
son que esta ultima version es bastante robusta: se puede apreciar una reduccion de falsos
positivos en la deteccién, asi como un aumento en las clasificaciones correctas.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En esta seccion se realizard una valoracion general del trabajo realizado. Esto incluye la
evaluacion del proyecto teniendo en cuenta las metas fijadas al comienzo del mismo. Este
analisis comprende el reconocimiento de aquellos objetivos que hayan sido cumplidos, los
requisitos que no hayan sido satisfechos y los posibles siguientes pasos a realizar a partir de
los resultados obtenidos. Asimismo, se examinaran las razones que motivan los mencionados
resultados.
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6.1. Conclusiones generales

Para realizar una evaluacion de este trabajo, primero hemos de recordar los objetivos de
esta aplicacion. Por un lado, se esperaba realizar una evaluacién sobre las técnicas basadas
en redes neuronales profundas para su aplicacién en el recuento y clasificacion de plasticos de
pequeno tamano. Por otro lado, se deseaba obtener al final del proceso un prototipo bésico
de una aplicacién para realizar estas labores empleando la arquitectura que mejor se ajuste
a este problema.

A niveles generales, se entiende que los objetivos iniciales del proyecto han sido satis-
fechos. Se considera que el andlisis sobre el estado de la tecnologia de este ambito ha sido
suficientemente extenso, como se muestra en el capitulo 2l A su vez, se ha elaborado una
correcta comparacion de las distintas arquitecturas basadas en redes neuronales. Ademas, se
han evaluado las distintas caracteristicas de cada red teniendo en cuenta la importancia que
tiene cada una en conseguir la deteccién de esos elementos. Esto es, por ejemplo, que las
arquitecturas puedan detectar facilmente objetos de pequeno tamano o que las detecciones
sean lo mas veloces posibles.

Por otra parte, también se ha conseguido desarrollar un prototipo que, usando la arqui-
tectura que mejor se ajusta al problema, permite la deteccion de los microplasticos en una
imagen tomada con una camara digital. También es cierto que, a pesar de su correcto funcio-
namiento, se considera todavia un mero prototipo. No obstante, la obtencién de un programa
aun estando en sus fases iniciales era el otro fin del trabajo.

Por todo esto, podemos considerar que se han llegado a las metas propuestas en un inicio.
Aun asi, existe cierto resquemor pues al comienzo del proyecto se pretendia elaborar méas de
lo esperado. No obstante, se entiende no haber podido llegar a un paso més alla debido al
terrible contratiempo imprevisto que fue la pandemia del COVID-19.

6.2. Comparacion con el proyecto anterior

Como ya se menciona anteriormente, este proyecto pretende ser una mejora de otro reali-
zado con anterioridad [27]. Por tanto, para obtener una evaluacién completa de este trabajo,
es necesario realizar una comparativa de los resultados obtenidos en ambos casos. Concreta-
mente, se desea poner frente a frente la velocidad y la precision de la red.
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Tiempo detecién (HH:MM:SS)
Muestra 1 00:03:40
Muestra, 2 00:03:36
Muestra 3 00:03:36
Muestra 4 00:03:29
Muestra 5 00:02:22
Muestra 6 00:02:18
Muestra 7 00:02:19
Muestra 8 00:02:17
Tiempo medio 00:02:57

Cuadro 6.1: Resultados tiempos de deteccion para multiples muestras con YOLO (CPU)

En primer lugar, se realizé una medicién de los tiempos de deteccién para varias muestras,
asi como el calculo del tiempo medio que se tarda en completar este proceso. Los resultados de
esta evaluacion se muestran en la figura [6.1} De esta forma, podemos hacer una comparativa
con las métricas del estudio anterior, que se muestran en las figuras y Para facilitar
la lectura, se ha resumido esta comparativa en la tabla [6.2l Como se observa en la misma,
el nuevo sistema desarrollado en este trabajo mejora con creces las versiones anteriores.
Simplemente con la ejecucién en CPU del modelo se logra una disminucién de mas del 50 %
con respecto al sistema que utiliza un escaner.

Tiempo detecion (HH:MM:SS)
Manual 00:20:24
Sistema con Escaner 00:06:15
Sistema con YOLO (CPU) 00:02:57

Cuadro 6.2: Comparacién de tiempos medios entre los tres sistemas existentes (CPU)

Lamentablemente, debido a problemas inesperados en la instalacion de CUDA en la
maquina en la que se tomaron estas medidas, fue imposible obtener los tiempos de duracion
cuando el modelo utiliza GPU. No obstante, es logico pensar que si el modelo se ejecutara
en la tarjeta grafica, tardaria menos en realizar la tarea. A pesar de este desafortunado pro-
blema, los resultados con CPU son lo suficientemente buenos como para demostrar que este
sistema es mucho mejor a sus antecesores.

Por otro lado, en cuanto a la calidad en la deteccién y la precision en la clasificacion, se
puede decir que el sistema es bastante robusto. Como se muestra en las tablas [5.2]y [5.3] salvo
para la clase line, esta version presenta una baja cantidad de falsos positivos. Es decir, se
detecta un nimero de elementos aproximado al real. Ademads, la clasificacion es igualmente
notable. En general, el porcentaje de elementos categorizados de forma correcta ronda el 90 %
entre todas las clases.

Por todo esto, podemos decir que la aplicaciéon desarrollada cumple con todas las expec-
tativas planteadas al inicio del proyecto. Se postula como una seria alternativa a los sistemas
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actuales por su gran velocidad y precision.

6.3. Trabajo Futuro

En esta secciéon se enumeraran todas las posibles mejoras que se idearon para este sistema,
pero que por diversos motivos no se llegaron a incluir en el trabajo. Estas ideas pueden ser
tanto cambios en la estructura del proyecto para mejorar su funcionamiento, como la creacion
de nuevos sistemas que tengan como base el resultado de este trabajo.

6.3.1. Servidor y app

En la recta final de este proyecto se intenté implementar una interfaz grafica para facilitar
el uso de la aplicacion. Esto podria considerarse como una primera versiéon basica de la
aplicacion, que ya dejaria de ser un prototipo. Pasaria, por tanto, a ser un M VP, Minimum
Viable Product [45], o Minimo Producto Viable, es decir, una aplicacién que cuenta con las
minimas caracteristicas basicas pero que puede ser de utilidad. El objetivo de este desarrollo
es generar un programa de facil acceso y manejo, por lo que la arquitectura del sistema
deberia de estar ideado para cumplirlo. El diseno ideado seria el siguiente.

En primer lugar, el detector estaria alojado en un servidor que seguiria el patron de API
RESTful [4]. De esta forma, la deteccion pasaria a ser un microservicio bien documentado que
podria ser usado por cualquier desarrollador mediante peticiones HTTP [30]. Gracias a esta
configuracion, se conseguiria la democratizacion de este método de deteccion parcialmente.

Para conseguir que cualquier usuario realmente tenga acceso a este programa, se considera
necesaria la implementacion de una interfaz grafica que se comunique con este servidor. Para
una primera version, lo mas adecuado seria un panel web. Esto permitiria a cualquier usuario
que no tenga un perfil informatico enviar una fotografia de su ordenador para que el detector
la analizara. Como respuesta, el usuario obtendria la imagen con las detecciones marcadas
en la misma mediante recuadros. Ademas, se descargaria automaticamente un fichero CSV
con todos los datos relativos a dicha deteccion. Asi se democratizaria realmente el uso de
este detector a cualquier persona.

No obstante, se entiende que se puede ir un paso mas alla. El verdadero potencial de este
proyecto se aprecia con el desarrollo de una aplicacién movil. Asi, los usuarios pueden enviar
a analizar fotos que saquen directamente con la camara del teléfono. Incluso se podria realizar
el proceso de tal manera que el usuario envia varias imagenes tomadas en ese instante o de la
galeria y que se guarden en una especie de perfil. De esta forma no se tendria que descargar
la respuesta en su movil, sino que podria consultar la informaciéon en la nube y descargar
solo aquello que le interesa. En la
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6.3.2. Incrementar el tamano de imagen del detector

Como ya se menciond en varias ocasiones, el detector de YOLO espera unas imagenes de
un cierto tamano. La solucion que se tomoé durante el trascurso del trabajo para solventar
este problema fue la adaptacion de la imagen al tamano requerido. Una de las principales
razones que motivaron la adopcién de esta medida fue el escaso nimero de imagenes para
realizar el entrenamiento.

Como se ha explicado anteriormente, dado que para adaptar la imagen a la red se di-
vidia en fragmentos, el entrenamiento de YOLOv3 tenia que ser con dichos fragmentos. Esto
permitia resolver dos problemas a la vez ya que no servia inicamente como adaptacién de
la imagen, sino que también permitia generar un conjunto de imagenes de entrenamiento
de un tamafio mas que aceptable. Sin embargo, se cree que si se hubieran dispuesto de mas
muestras, la solucién por la que se hubiera optado seria la reconfiguracion de la arquitectura.
Esta pasaria a permitir una entrada de mayor tamano y, asi, se reducirian los tiempos de
deteccion. Esto sucederia pues la red pasaria de detectar cientos de fragmentos a predecir
sobre una tnica imagen.
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