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Resumen

La tarea que ocupa este proyectoaeohocida comaleteccién de objetos en imagengse se
encuentra hoy en pleno apogeo gracias a la aparicion de arquitecturas deueoleales que

hacen uso de la disciplina conocida como Deep Learning. La deteccion de objgtasiedas
técnicas deComputer Vision que, a su vez, es un area de la subdisciplina de la Informética
conocida como Inteligencia Artificial, la cual estd @atia presente en la tecnologia, gracias al
impulso de las grandes multinacionales tecnoldgicas, que han visto en esta un gran nicho de
mercado que puede suponer una auténtica revolucion en tan distintos areas como laagricultur

la estadisticala conducién automatica, la videovigilancia o el reconocimiento facial.

Los objetos que se busteeconocer en este proyecto $nrtos en arboles que se encuentesm

distintas fases de maduracién. En concreto, se ha dispuesto de un conjunto de imagenes de
mandainos con sus frutos en distintos colores (verde y naranja) en funcién de la mentada
maduracion. Para esta labor se ha hecho empleo de distintas arquitecturas de Deep Leéarning, y
una api de Tensorflow en busca de llevar a cabo la técnica conocida emsfergncia de
aprendizaje, que consiste en reentrenar modelos ya preentrenados con el fin de reducir costes de
tiempo y mejorar los resultado€on esto se busca poder detectar y sefalar mediante cuadros
delimitadores, con la maxima precisién posibleatoths mandarinas posibles situadas en estos

arboles.

Para esta labor secreardun dataset propio, haciendo uso de técnicas de anotagion y
posteriormenteaumento de datopara poder asi realizar los distinteentrenamientosuyos
resultados se analidn apoyandose elas métricas dedesafiode evaluaciérconocido como
COCO.

Ademasse evaluaréa velocidad de inferencia de los modelos de deteaitfpieadoprobando
distintas unidades de procesamiento, como son las CPUs, las GPUs y el aceleradioini&B
conocido como VPU nt el E Mo v i diXy bdeienddyempled didsla herramienta
OpenMNO de Intel.

Palabras clave

Aprendizaje automaticejsion por computadoredes neuronales convolucionales, transferencia
de aprendizaje, IA en el bordeensorflow, conjunto de imagenes anotadas, deteccidn de objetos,

desafio/competicion de evaluacién, precisibn media



Abstract

The task of this project is known as object detection in images, which is now in full swing thanks
to the emergence of neural netl architectures that make use of the discipline known as Deep
Learning.Object detectiornis one ofthe Computer Visiortechniquesvhich, alsq is an area of

the Computer Sciencsubdisciplineknown as Atrtificial Intelligence, which is present every day

in technology, thanks to theupportof large technolog multinationals , who have seen in this
areaa great niche market that can be a real revolution in such diffeeetdrsas agriculture

stadistics self-driving car, video surveillance or facial recognition.

The objects that amequiredto be recognized in this project are fruits in trees in different stages
of maturation. Specifically, a set of imagedarigerine tregwith their fruitsin different colors
(green and orange) depending maduration For this work,it has been usedifferent Deep
Learning architectures, and a Tensorflow lapking for usingthe technique known as transfer
learning which consists of retraining pteainedmodels in order to reduce tina@d improvehe
results. With this it iseekto be able to detect and indicatelimunding boxesyith the maximum

precision, all the possibldementinedocated in these trees.

In this task a customdataset will be creatl using annotation techniques atater, data
augmentation, to be able to perform the different retraiaimd) theirresults will be analyzed

based on the metrics of the evaluation challenge known as COCO.

In addition, the inference speed of the detectimdels used will be evaluated by testing different
processing units, such as CPUs, GPUs and the Intel USB accelerator known as Intel® Movidius
E Myriad E X VPU, wuskitfrominelhe OpenVI NO tool

Key words

Machine learning, computefision, convolutional neural networks, transfer learning, edge Al,

Tensorflow, dataset, object detection, evaluation challenge, average precision.



1. Introduccion

La adquisicion déecnologias enmarcadas en el area de la inteligencia artificial en la agricultura
ha supuesto un cambio de paradigma a la hora de gestionar cultivos. Siendo este un sector de vital
importancia de cara a un futuro que estard marcado por la superpoblaai@cesidad deuscar

medios para poder alimeniafl].

La introduccién de esta tecnologia ha trammsigo mejoras para este sector talesio la
predicciony clasificacion empleadas por los conocidos como invernadesigenteg2] o la
prediccion metereoldgica en busca de mejorar el rendimiento de los cultivos con el minimo coste
[3]. También es interesante el uso de sensaresguden a los agricultures a tomar medidas en
funcion delos datos que estos les brinden, o el empleo de dopreebagan uso de camaras y
sensoreparacontrolar mejor grandes terrenos agric¢fds

Este proyecto, el cual ha sido sugerido por una empfedal ambito del Smart Farming, se
encuentra enfocadme| control de cultivoparg haciendo uso del subcampo de la Inteligencia
Artificial conocido como Computer Visiompoder detectar el estado de maduracion en el que se
encuentran los frutos del arl@itrus reticulada, mas comunmenpnocido comanandamo. Se

hard empleo de distintas redes englobadas en el Deep Learning en busca de una alta precision
para la deteccion de los patrones de estos frutos, apoyandose en la transferencia de aprendizaje

para evitar partir de cero en el entrenamiento de estes.re

Para este labor nos apoyaremos en Tensorflow Object Detection API, realizando distintos
entrenamientos con varias arquitecturas de redes neuronales convolucionales en busca de los
mejores resultados en cuanto a precisién. A continuacion, valiéndehkis de herramientas

conocido como OpenVINO de Intel, evaluaremos la velocidad de ejecucién de estas arquitecturas

para distintos procesadores: la CPU y GPU integradas en el ordenador de trabajo, y el USB
acelerador VPU | ntel E tddopar ddiractsriEel thhpajojua lhbée X f ac i

empleo de un modulo acelerador ASiQe se encuentenglobado en el camplizl Edge Al.

Estas tecnologias se encuentran reflejadas en la grafica de 2019 del conocido como ciclo de
sobreexpectacion déartner[5], que sirve para conocer la situacién en cuantiesarrollo
aceptacioéry puestaen produccion de las tecnologias empleadas. En concreto, se observan el
Transfer Learning y el Edge Al en la fase de langatoi, lo que implica que las espectativas con

estos campos se encuentran en ascenso.
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La memoriase compone detros 6capitulos, entre los que se encuentramgtma introduccion

y la bibliografia En los siguientes capitulos se realizara un recorrido a lo largo del estado del arte
de la inteligencia artificial para continuar después con la metodologia empleada con el objetivo
de obtener los distintos resultadosonclusiones. Estos estan ordenados como sigue:

i Estado del arte de la inteligencia artificiah este extenso capitulo se pondran las bases
sobre las que se basa este campo de la informética, cest@mddas técnicas y
arquitecturas del subcampo deimputer vision y realizando un acercamiento al hardware
especifico empleado en adrea.

1 Metodologia Este capitulo se divide en dos secciones diferenciadas, encontrdndose la
primera dedicada a las técnicas de tratamiento de los conjuntos de imagemes y d
evaluacion de los resultados, mientras que en la segunda se explican los pasos llevados
en la puesta a punto y ejecucion de la transferencia de aprendizaje

1 Resultados. Se realizara un analisis tantoreehtrenamiento llevado a cabo en la
transferenciae aprendizaje como de los resultados obtenidos en estos tanto te6rica como
visualmente. Ademas se analizara la eficiemt@aestos resultados al ejecutarlos en
distintas arquitecturas.

1 ConclusionesAqui se exponen las conclusiones a las que se hadlégece! analisis de
los resultados, detallando también el alcance de este proyecto.

Los archivosmas relevantes empleados en dsibajg como el dataset customizado, los
archivos de configuracion, las gréaficas de pérdida de entrenamiento y evalideiéncias

de Tensorflow u OpenVINO, y ejecuciones con cuadernos de Jupyter se encuentran
localizados el siguiente repositorio GitHub.

! https://github.com/alotorres/Proyecto


https://github.com/alotorres/Proyecto

2. Introduction

The introduction otechnologiegelated tothe area ofartificial intelligence in agriculture has
meant a paradigm shift when it comes to managing crops. This is a sector of vital importance for

afuture that will be marked by overpopulation and the need to find ways to fe¢t]this

The introduction of this technology has brought improvements for this sector such as the
prediction and classification used by the known as smart greenljaliseshe weather forecast

in seach of improving crop yields with minimum cd8§j. It is also interesting to use sensors that
help farmers take measures based on the data they proviggngadrones that use cameras and
sensors tanprovethe controlof large agricultural lansi4].

This project, which has been suggested by an IT congjaagializedn the Smart Farmingrea

is focused on the control of crops, making use of the subfield of Artificial Intelligence known as
ComputerVision, to detect maturatiostateof the fruits ofCitrus reticulata more commonly
calledtangerine treeDifferent networks included in Deep Learning will be used in search of high
precision for the detection of the patterns of these fruits, relyirigeotransfer learning to avoid

starting from scratch in the training of these networks.

For thistaskwe will rely on Tensorflow Object Detection API, performing different trainings

with several convolutional neural network architectures in search oe#tadsults in terms of
accuracy. Next, using the toolkit known as Intel OpenVINO, we will evaluate the exesptied

of these architectures for different processors: the CPU and GPU integrated in the work computer,
and the USB VPU accelerator Intel® Mo i us E My r i ad FHlirestorwhicovi ded
uses an ASIC accelerator module, andhicluded in the Edge Al field.

These technologies are reflected in the 2019 Ganyymecycle chart[5], which serves to kne
the situation in terms ofleveloptmentacceptanceaind implementationin production of the
technologies used. Specifically, Transfer Learning and Edge Al are observed in the launch phase,

which implies that expectations with these fields are on the rise.

b



Gartner Hype Cycle for
Emerging Technologies, 2019

Biochips
AlPaas
Edge Analytics _\“ \ ’,-'SG
Autonomous Driving Level 5 :
Low-Earth-Orbit Satellite Systems_ (,
.
Edge Al _‘\ Graph Analytics
Explainable Al '
Personification —_ -
7] Knowledge Graphs - - Next-Generation Memory
g Synthetic Data — L} 3D Sensing Cameras
o Light Cargo Delivery Drones - .
‘a Transfer Learning .« — Emotion Al
- Flying Autonomous Vehicles - -
0 Augmented Intelligence — Autonomous Driving Level 4
Q Nanoscale 3D Printing
% Decentralized Autonomous —
Organization DigitalOps
i e e
Generative Adversarial P Adaptive ML
Networks -
Decentralized Web— O
—
ARl Immersive Workspaces
Biotech - Cultured
or Artificial Tissue
Peak of
Innovation Inflated Trough of Slope of Plateau of
Trigger Expectations Disillusionment Enlightenment Productivity
Time
Plateau will be reached:
less than 2 years @ 2to5years 5 to 10 years () morethan 10 years @@ obsolete before plateau As of August 2019

Imagen2. Ciclo de Gartner para tecnologias emergentes de 2019

The report consists of 6 other chapters, among which is the same introductiaheand
bibliography. In the following chapters a tour will be made throughout the state of the art of
artificial intelligence to continue later with the methodology used in order to obtain the different
results and conclusions. These are ordered as follows:

1 Stae of the art of artificial intelligencelhis large chapter will lay the foundations on
which this computindield is based, focusing on the techniques and architectures of the
computer vision subfield and making an approach to the specific hardwarenubked i
area.

1 Methodology This chapter is divided into two distinct sections, the first one being
dedicated to the techniques of treatment of the image setisearesult®valuation, while
the second explains the steps taken in theigeind executionfdhe transfer learning.

1 Resultslt will make ananalysisof the training carried out in the transfer learning and of
the results obtained in these both theoretically and visually. In addition, the efficiency of
these results will be analyzed by executimgm in different architectures.

1 Conclusions Here are the conclusions reached after the analysis of the results, also
detailing the scope of this project.

The most relevant files used in this project, such as custom dataset, configuration files, training
and evaluation loss charts, Tensorflow or OpenVINO inferences, and executions with Jupyter
notebooks are located in the following GitHub reposftory

2 https://github.com/alotorres/Proyecto
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3. Estado del arte de Iateligencia artificial

En elestado del arte de este proyestarata el campo de la IA, partiendoush& introduccion a

esta y a los areas en los que se subdivide, para luego enfocarse en los puntos teéricos que van a
ser tratados a lo largo del proyecto, cazhdeep learning y faredes neuronales convolucionales

o las técnicas y arquitecturas empleadas en el subcampo de la visién por computador. También

se realizara un repaso lbs frameworks y hardwaempleadogntareas de este campo.

3.1. Introduccion a la IA
Antes de comenzaron los preparativog puesta a punto de l@xperimentogelativos a este
proyectq sera precisgoner en contexto ladistintas ramas de la informatica que van a ser
tratadgs.

Este proyecto se encuentra enmarcadia snbdisciplina del campo de la Infiediticaconocida
comointeligencia artificial(del inglés, artificial intelligence, Al Est area dda informatica
buscael estudio yla creacion d programas 0 maquingse puedan aprender en base a datos de
entrada con el fin deesolver problemageproduciendaonductasnteligentesligadasal ser

humano.

Su nacimientocomo conceptalata del afio 1950, cuando el britanico Allan Turing publicé
AComputing Machinenyraddciendbl agepé&bbiocgoel

que se cuestionaba si las maquinas pueden géhsar

La inteligenciaartificial, a su vezse subdivide en distintas areas de investigacion, que suelen
estar interconectadas entre ellBestacan eprocesamiento de lenguaje natural (PNIL)s
sistemas expertokarobaética, lavision por computadoy el aprendizaje automaticdste trabajo

se cefra enlas dos ultimas.

La vision por computador(del inglés,computervision), es uncampoque busca, medianta
implementacionde técnicas especificadptara | os ordenadores de | a
i ¢ o mp r @&@rnnfoemaacddn contenida dentro detograma (imageney paralograr asila
automatizaion dedistintastareas quéos humanogodriamos realizagracias a nuestro sistema

visual[7].

Por su parteaprendizaje autométicddel inglés, machine learniny busca capacitar a los
ordenadores de la habilidad de aprender por si misPwsde decirse que asérea de
investigacion es una alternativa a la convencional forma en que la ingenieria disefia algoritmos
en busca de solucionda,cual sebasda en ejecutar una serie de reglas disefiadas manualmente

sobre la entrada del programa. Con el aprendizaje atitumen cambio, se busca disefiar un

CO

h a



programa que, mediante el aprendizaje de patrones comunes para un nimero lo suficientemente
grande de ejemplos de entrada que cumplan un comportamiento deseado, consiga localizar los

mismos patrones en nuevos datoswlieadd 8].

3.2. Modelosde aprendizaje automatico

Dentro del aprendizajgutomaticcexistendiversagaxonomiagle algoritmos,las cuales pueden

serclasificadis segun su fiaa

- En elaprendizaje supervisadee @rte de unos datos de entrenamiento basados en pares
de objetosetiquetadosla entrada y la salida desea@aistiendo una correspondencia
entre estosSe requiere dempleo de mano humana para distear a cabo el etiquetado
de los elementos

- El aprendizajeno supervisadoen cambiono cuenta con datos etiquetagasa la salida
teniendo asi que estar capacitado el sistema para poder etiquetar en base a los patrones de
entrada que reconozca.

- Por otro lad, se encuentra abrendizaje sersupervisadpel clal se sitla entre las dos
taxonomias explicacadas anteriormemtieemplea tanto datos etiquetados como no
etiquetadosIimplica una mejora respecto a las otras taxonomias ya que, por un lado,
mejora los resultados en cuanto a precisién obtenidos en el aprendizaje no supervisado al
hace empleode datos etiquetados y, por el otro, su coste serd inferior al del aprendizaje
supervisado al no requerir de tanta mano humana cuando el conjunto de datos es muy
grande, ya quda cantidad de datos etiquetados sera muy inferior a la de no etiquetados.

- A su vez, se encuentra eprendizaje reforzadoque se basa en técnicas de
retrodimentacion ensayeerror,con el fin de mejorar la respuesta del modelo.

- Otras taxonomias de algoritmos de aprendizaje automatico setfandducciéno el

aprendizaje multitarea

3.3. Técnicas de aprendizaje automético
En los algoritmos de machinlearning se emplean bastantes técnicas que buscan obtener
informacion en funcién de los datos de entrdgfstre estas, destackas conocida comoredes
neuronales artificialegANN), que estan basadas en Isistemas nerviosos de losganismos
vivos. Esis tienen una estructura flexibtgganizadaen distintos niveles (capas) formados por
una gran cantidad de elementos de procesamiento, conocidos como neuronas, que se encuentran
interconectadasinas con otrag:stas neuronagjue son funciones matemascéienen como

output el producto de una funcion no lineal, llamada funcién de activacion, por la suma ponderada

10



de sus entradas y pesos de edtasentradas se correspondaios estimul® que roden a la
neurona, y laalida a la respuesta que emitadarona ante estestimulossiendo es salida la

gue recibe como entrada las neuronas de las capas pos{@iiores

Durante el proceso de entrenamiento de las redes neuronales se hace uso de la conocida como
funcion de pérdidda cual permite conoce&xdmo debuena es la red para una tarea especifica.
Cuarto mayor sea el valor de esta funcién, peor seran los resultados que obtengamos con la red,
por tantg se busca minimizar este valor. Al comenzar el entr@rgmse elegiran unos pesos al

azar, queprovocaran muy malos resultados y, durante el proceso de entrenamiento, estos pesos

se iran ajustando al problema, minidniziosda pérdida.

Otra técnicamportantees b transferencia de aprendizajeel inglés,transfer learning, que

permite que se pueda empleaonocimiento adquirido de umodelo ya entrenado para un
conjunto enorme de dataen el fin depoderreentrenarlo con nuevos datéagrandose unos
mejores resultados cuando magorrelacid se guarde entre los nuevos datos y lo vidista

técnica ha supuesto un gran avance en los Ultimos afios, dado que permite ekalizar
entrenamiento de conjurtde datos sin necesidad de hacerlo desde cero, consiguiendo asi reducir
enormemente la dur@n y el coste computacional de estambién permite reducir el tamafio

del conjunto de datos gracias a la generalizacion del conjunto grande empleado en el
entrenamiento inicial del modelo, suponiendo también un aumento en la precision de la deteccién
[10].

3.4. Deeplearning
El aprendizaje profundddel inglés,deep learniny es una disciplina que surge de las redes
neuronales artificiales, y se compone del entrelazado de astasntando el nimero de capas y
sucomplejidad Es wa ramadel aprendizaje automaticolyoobjetivo es permitir el aprendizaje
de representaciones de datos con distintos niveles de abstraccpleando para esto distintas
arquitecturas que se encuentran compuestas por una cantidadmndeta de niveles de

computacioril1].

Como pued@bservarse en la imagen siguierda este modelo se emplean un nimero variable
de niveles o capas, en los que, la abstracciéon y complejidad es creciente. Se hddérosoaale
profundo porqugpese questos contengaima gran cantidad de capas, solo puede acesale
primera y a la ultimagonociéndostas capas interioreaomofi c a p a s (dat ingléshaldem

layers)

11



— Salida
“Es un perro”

Imagen3. Ejemplo del funcionamiento de deep learning haciendo uso de una red neuronal artificial.
Obtenida en el siguiente blbg

Pese a que en la actualidad se encuentbaga la primera publicacion de un algoritmo de deep
learning data del afio 1967, cuando Alexey Ivakhnenko y Valentin G. Lapa introdujeron el primer
algoritmo de aprendizaje para perceptrofied multicapa, supervisados y profundos en su
publicacioni Cy ber netin e€ca sanidn gf [d3]e Penonno cha sidoopractica su
implementacion hasta que el tiempo de célculo de los procesos, tanto en CPUs como en GPUSs,
no se ha visto reducido drasticamente, y hasta que no se hastlispeienasivas cantidades de
datos de prueba para los entrenamientos. Es en este momento, coincidiendo con la p@slicacién
2006 delar t 2 cul o A Dde &eoffréy eHetorfl1], rcgpddo entran en juego grandes
compdiias tecnoldgicas, como IBM, Facebook, Amazon o Google, para darle un cariz comercial

e impulsarlo enormemente hasta convertirse en lo que es hoy en dia.

El empleo de esta disciplina ha supuesto una mejora considerable del estado del arte de técnicas
talescomo el reconocimiento de voz y la clasificacién y deteccién de objetos visuales. También
ha supuesto uprogrescen campos como la biomedicifia] o la gendmicdl5], e incluso se ha
empleado para mejorar el computo de expresiones matenjattas

Como se mencion6 previamente, las distintas areas de investigacion de la inteligencia artificial
edan interrelacionadas. Es por esto por lo que el aprendizaje profundo, pese a ser una
subdisciplina del aprendizaje automético, se encuentra ampliamente relacionado con la vision por

computador.

3.5. Clasificacion, deteccion y segmentacion
Dentro del campo di vision por computadose emplearlistintas técnicaen funcion de la
imagen que se busca analiZzastas hacen empleo de conjuntos de imagenes anotadas, conocidos

como dataset#\ continuacion, se realiza un repaso de las mas destacadas

S https://www.smartpanel.com/giessdeeplearning/
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La clasificacionde imageness la técnica mas extendida dentro de este caBuysoa clasificar
imagenes en distintastegorias o clasess decir se cuentaonun dataset dentrada consistente
en N imagenes etiquetadas con M clases diferefieseste tipo de problemas la salida suele

consistir en sefialar para cada imagen qué porcentaje de cada clase se encsamtenpesta

Gato
= Perro )

XHar 4

'J_ d % L q

Imagend. Ejemplo de clasificacion, a una imagen se le asginan distintos atributos o clases, como por
ejemplo un gato, un pero o una flor. Imagen obtenidaeiguiente noticia

La localizacionde imagene$usca detectamalo lasposiciones donde se encuentra uase
concretaen la imagely sefalamediantaun cuadro delimitador (del inglés, bounding bhdRpr
tanto,el input consistira en un conjunto Némagenes las quese le tiene que afiadir un archivo

que sefiale en qué puntos se sitdan los objetaetditpsque perteneceran a la misma clase

Imagen5. Ejemplo de localizacion, donde se sefialan todos los bounding boxes de una clase concreta, en este
caso la claséifloro.

Por otro ladose encuentrka detecciorde objetostécnica qudusca urficar las dos anteriores,
la clasificacion y ldocalizacionen buscale precisala informaciorrelativa da imagen al poder

etiquetar distintos objetos de distintas clag@sentrada, al igual que en la localizacién, hace

empleo de imagenes junto a anadaeis, aunque en las anotaciones en este caso guardan la

informacion de los bounding boxes de cada una de las apariciones de cada una de las clases

aparecidas en la imagen.

Imagen6. Ejemplo de clasificacion, donde para cada clesmlizada en la imagen se sefiala un atributo.

4 https://www.abc.es/socied/mascotas/abehasbaratemanteneiperroo-gato201910100240_noticia.html
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La segmentacion semanti¢a7] es un proceso que consiste en vincular a distintas clases cada
uno de los pixeles de una imagen, buscando asi comprender el pepéhadgexel en esta. Al
igual que en deteccidon de objetos, se detectan distintos objetos en una imagen, aunque la

delimiticacion de estoss por pixeles, ajustAndassimejor al objeto y siendo mas precisa.

Imagen?. Ejemplo de sgmentacién semantica

Lasegmentacién de instanaia mas alla que la segmentacién semantica, permitiendo diferenciar
entre distintos objetode la misma o distintas clasagperpuestos, hgendo mucho mas precisa

la deteccion.

Imagen8. Ejemplo de segmentacion por instancia. A diferencia de la segmentacion semantica, consigue hacer
distincion de distintos objetos de una misma clase que se encuentran juntos.

Las aquitecturague sorempleadas para solucioras problemas de visién por computadan

explicadas en el punto siguiente.

3.6. Arquitecturas d€omputer Vision
Una vez conocidas las distintésnicaempleadas en el campoldevision por computadpcabe

realizar un recorrido a lo largo daslarquitecturas en lgsieestasse basan

UnaredneuronalconvolucionalCNNo ConvNeétesun algoritmo de aprendizaje profunchpaz

de reconocer distintos patrones de estimulo y diferenciar unos de otros, asignando pesos y sesgos
a estos patrones, sin verse afectada por cambios o pequefas distorsionefléh &stizsredes

estan inspadas en la red neuronal artificjatarquica de varias capas propuesta por Kunihiko

Fukushimaen1980 [L9], llamadaNeocognitron.
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Imagen9. Estructura de una red neuronal convoluciar@btenida erel siguiente blogy

Estas redes se dividen en distintas fases. Paranirada&onsistente en una imagen, se aplica en

un comienzo una capa convoluciooah elobjetivode etraer las caracteristicas de bajo nivel.

A los resultados de esta capanvolucional se les aplicara una funcién de activacion conocida
como ReLU. A continuacigrse hace empleo de una capa conocida como pooling (agrupacion),
que reducira el coste computacional requegideias a que disminuye el tamafio de las imagenes

de fama que sea mas facil de procesar, siendo esto bastante util a la hora de extraer las
caracteristicas dominantesxisten distintas técnicas de agrupaciestacandonax pooling y
average poolingEstas fasesonformadas por capas convolucionales y cagaagrupaciorse

irAn repitiendsseguncémohaya sido configurada la reGuantomas profundasean las capas
convolucionales extesdn caracteristicas de mas alto nj].

La dltima fase, es la capampletamente conectada (fully conected layargual tras finalizar

las capas convolucionalegaliza un razonamiento de alto nidel los resultados obtenidos.

En funcién de la distribuciéon y tamafio de las capas convohlieimnde activacién y de
agrupaciény de la cantidad de pardmetros empleadesgistinguen distintas arquitecturas de
CNN, siendo las mas conocidas Alex2@], VGGNet[21], ResNe{22] e Inception[23], las

cuales han ido siendo publicadas a lo largo de los Ultimos afios con la idea de conseguir buenos

resultados en elesafio de claBcacion de imagenes conocido como Imagei24}.

LasredesCNN se empleaentécnicas de clasificacidya queconsiguen que el procesamiento
requerido de la imagen de entrada Isastante menor que en otros algoritmos de clasificacion,
suponiendo un entrenamiento mas féeibr otro lado, estaso sonmuy eficientes para la
deteccion de objetogja quepara poder aplicarlas steberiaemplearun gran namero de
localizaciones a disttas escalas, suponiendo un enorme coste computadignabr esto por lo

gue surgen nuevas arquitecturas cuyo coste en tareas de deteccion es menor.

En 2013, Ross Girhsick propone las denominaedss neuronales convolucionales regionales
(R-CNN3. Con estas se consigue obtener buenos resultados en las tareas que rdqui@ren

deteccidn de objeto&staarquitecturase divide en cuatro etapas, coincidiendo la primera con la

5 https://towardsdatascience.corttamprehensivguide-to-convolutionalneuratnetworksthe-elis-way-
3bd2b1164a53
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imagen de entrada, y haciendmpleo en la segundde un métodalenominadobisjueda
selectiva (del inglés, selectigearch)25], el cualclasifica las imagenes em cantidad de hasta

2000 regionessiendo estas candidatas a ser un objeto. Para cada una de estas psapcestda

un vector de caracteristicas de 4096 dimensiones, el cual sera laEalldaercera etapse

donde entra en juego un modelo CNN preentrenado, el cual extraera los mapas de caracteristicas
queen la Ultima etapae pasaran por un SVM (Supp&ector Machine), que clasificara la

presencia del objeto en esta region cartdidg)].

g v regon
\A ; ' -

71\ )
/‘;' N

tvmomtor? no.

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Imagen10. Estructura de una &NN.Obtenida erel siguiente articuld

Estas redes, pese a ga&roducen una mejora respecto de las CNNs convencionalesn sigue
requiriendadeuna gran cantidad de tiemge procesamienfdomando alrededor de 47 segundos
por cada imagen de prueb

Por otro lado,se encuentral algoritmode agrupacion de piramides espaciales (SRE&),
publicado en 2015, el cual hace una agrupacion fesdthla de las caracteristicas de la imagen

en busqueda de la mejora del rendimineto de la red a la hora de clasificar y detectar, y también
hace uso de inpside imagenes de tamafio completamente arbitrario en el entrenamiento de la red
neuronal convolucionabuponiendo una mejora respecto de las CNN basasasyalesiacian

un redimensionado en las imagenes que podia provocar unaidlistorestaq27].

En 2015, el mismo Ross GirhsiichroduceFast RCNNen busca de solventar los problemas que
arrastraba FCNN, lo queno soloimplica unaejecucionmas rapidaino quea precision media

es mas altakEsto se debe a quempleala image completacon la CNN, obteniéndose las
caracteristicas de la ultima capa de la convoludi esta Ultima capa se tienen dos outputs, uno
denominado softmax, donde se decide a qué cksengce el objeto, y con la otra se obtienen

las coordenadas del bounding box para cada [2&8ke

Este cambiale estructur@onsigue que no se tengan que alimentar todas las regiones mentadas
antes, que podian llegar a ser 2000, a laRem como desventaja, esta red sigue empleando el

método de la busqueda selectiva, el cual es un proceso lento que afecta al rendir@arth de

8 http://islab.ulsan.ac.kr/files/announcement/513/rcnn_pami.pdf
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Imagenll Estructura de Fastf&NN Obtenida erel articuld.

En busca de conseguir eliminar del proceso los algoritmos de propuesta debesgidos en

CPU (como la busqueda selectlyae presenta en el misrafio2015 elarticuloque asienta las

bases déa que es la arquitectude la familia RCNN méas ampliamente empleadraster R

CNN Estasustituye estos algoritmos de propuesta de regidn por otra red convolucional conocida
como red de propuestas de regionNIRRx la que acompafia una FasERN, que hara las veces

de detector de propuestas de redes, esto es, el médulo RPN indicara al méduloNfdstdRde

tiene que poner antencién. Con esto se consigue unificar el sistema entero como sola red unificada

de deeccionde objetog29).

o classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Network
feature maps

conv layers /

LT T

Imagen12. Estructura de Faster4&&NN Obtenida erel articuld.

Estas arquitecturas de deteccion de objetos basadas en propuestas de regiones tienen una tasa de
aciertos muy alta, contando con tiempos de ejecucion bastanéetos por no mencionar que

cuanto mas actual es la version, mas rapidos y precisos soay@i pnroblema que tienesstas

surge cuando se quieremplear en procesamiento imledgenegara deteccion de objetes

tiempo real, dondeetiene que descomponer el video en frames, detectar para cada frame los

objetos buscadoy dibujarlcs, paradespuésnontar el videale nuevo Realizar esto en tiempo

7 https://arxiv.org/pdf/1504.08083.pdf
8 https://arxiv.org/pdf/1506.01497 .pdf
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realcon uracantidad dé-PSque hagan que la calidad del video no se vea menguada, relguiere
algoritmas muwho masrapidos Es por ello por lo que se emplean las conocidas como
arquitectura de una fasgambién conocidas como singlBot es decir, la imagen solo tiene que

ser leida una vetas arquitecturas mas conocidas de este tip& @O y SSD

YOLO (You Only Look Oncegs presentada en 2015 por investigadores de la Universitiy of
Washingtony hace empleo de una red neuronal para dividir una imagen en regpbnesa que

se aplica una CNMon el fin de predecir cada bounding box y las probabilidades de cadta regi
[30]. YOLO ha recibido actualizaciones con los gftmn YOLOvV2 B1] y su dltima version,
YOLOvV3[32], que han ido suponiendo una mejianato erprecisioncomo en velocidatespecto

a la primera versiétanzada

Por otro lado, se encuentra la arquitectBE2D (Single Shot Multibox Detectorpresentada a

finales de 2016Estaessignificativamente mas rapidaprecisa que otras arquitecturas single

shot anteriores, como YOL@\ hacer empleo de capas convoluciones de distintos tanafio
mejora la deteccion de objetos de tamafios variables, que en YOLO era bastante imprecisa, pero
sin llegar al nivel de Fasterr@NN. También se eliminan las capas completamente conectadas
(fully connected)ntermediasde las que si dispone YOLO, que suponen un aumento del coste
computacional33].

Extra Feature Layers
VGG-16 , A \

e Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

" ¢ Conv: 3x3x{dx(Classes+d)) | &
s core2 oS .
o 5 102 Convi1_2
P—
512 256 256 im

—_—
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256  Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x266-52 Conv: 3x3x256-51 Conv: 3x3x256-51

74.3mAP
59FPS

SSD

\ Detections:8732 per Class \
| Non-Maximum Suppression |

Detections: 98 per class
| Non-Maximum Suppression |

YOLO Customized Architecture

63.4mAP
45FPS

YOLO

Image

448

Fully Connected ~ Fully Connected

Imagenl3. Estructura de SSD (arriba) y de YOLO (abaj@btenida erel articuld.

Hay que destacdaambiénla arquitectura empleada para problemas de sementiidstancia
conocida comdask RCNN Presentadan 2017 extiende Faster NN afiadiendo una rama

parapredecirmascarasementadasn cada region de interésendo esta paralela a la empleada

9 https://arxiv.org/pdf/1512.02325.pdf
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para la deteccién des bounding boxesEsto es, si Faster-BNN tenia como output las clases y
los cuadros delimitados, Mask afiade a estos una mascara batéeiado uso de una operacion
RolAlign para cadaegion de interés (RolConesta técnicaeconsiguesuperar a Faster-GNN

enframes por segunddlegando ai a5 fps[34].

conv

Imageni14. Estructura de Mask-RNN. Obtenida erel blogH®.

3.7. Frameworkgaraaprendizaje profundo
El alto incremento en la demanda de aplicaciones de deep learning y computer vision han
provocado que las grandes companias tecnoldgicas apuesten por este campo, generando datasets
de uso publico y buscandeear herramientas que faciliten el desarrollo de estas aplicaciones, ya
que la programacion a bajo nivel de las arquitecturas de redes neuronales explicadas en la seccién
anterior va siendo mas dificil cuanto mas compleja es la solucion de estas. Hs goe se
generaliza el empleo de frameworks, entornos de desarrollo disefiados con la idea deg facilitar
agilizar el aprendizaje de estas herramientdemas de implantar unos patrones de buenas
practicas que ayudaran a crear un cédigoandsnado y limpipconsiguiendo asi atraer a cada

vez mas desarrolladores.

En 2002es lanzad@l framework opersource conocido comborch, basado en el lenguaje de
script conocido como Lua y que cuenta con un extenso soporte para algoritmos de machine
leaning [35. Terminé su desarrollo en 2017, cuandparecié su sucesor,PyTorch
implementadgor Facebookgue introduce el lenguaje de programaciéon Pyfiara ser ashas

accesible a nuevos desarrolladdizg.

Googlecompartiéen 2015 eframeworkTensorflow el cualcuenta con unbbreria opersource

para computacion numéricpie facilita las tareas relacionadas con el aprendizaje supervisado,

10 https://engineering. matterport.com/splagkcolor-instancesegmentatiomwith-maskr-cnn-andtensorflow
7c761e238b46
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tales como la obtencion de datos y modelos para los entrenamientos, y el refinamiento de los
resultados de estos. Admite los lenguajes de programacibarP¥@++ y RGoza también de
una gran comunidad de desarrolladores, lo que supoegistencia daina gran cantidad de

contribuciones en la rd@7].

Caffe2 es un framework introducido por Facebook en 2017 como suce&affdeel cualcayo

en desuso debido a la pobre documentacion existente y a su dificil com{iggidDaffe2se
encuentrenfocadaanto parda implementacion en moéviles como para entornos de produccion
a gran escala, haciendo uso de una interfaz en Pgtho@++ a bajo niveEs més escalable y
ligero que el otro framework de Facebook, PyT¢B9j.

Por otro ladpse encuentra el kit de herramientas de IQ@pEnNWNO, que se enfocal campo de

la visibn por computadoy que busca, apoyandose en el hardware especifico de Intel, la
optimizacionenla ejecucién de redes ya entrenadizsta es una herramienta muy versatil ya que

es compatible con los frameworks mas importantes, como Caffe o Tensorflow, permitiendo la
convasion de estos al formato permitido por OpenVINO, conocido como IR. Ademas, su sitio
web ofrece mucha documentacion, aplicaciones y una alta gamadigos preentrenadesn
distintas arquitecturas de computer vision con formato compatiblégsadistirtos frameworks

[40].

En este proyecto sem a tratar un&P| de Tensorflow para la deteccién de objetas kit de

herramienta®©penVINO para el andlisis de la velocidiglejecucion dinferencia.

3.8. HardwareparalA
Uno de los puntos mas importantes en los procesos de tareas de aprendizaje automatico o vision
por computador es el hardwaeepleado dado que cuandos conjunts de datosutilizados
aumentan en tamafo, estos procesos pueden pasar de tardar minuss diasar, incluso,
semanasPor tanto, los investigadores han de utilizar el hardware méas pgtentesiempre
teniendo en cuenta el sobrecoste que supondrf poetendran quéuscaruna armonia para

adecuarsasia sus posibilidades.

Histéricameng, las unidades centrales de procesamiento (CPU), disefiadas por Intel en los afios
70 han sido las mas empleadas hasta que Nwigigréla arquitectura CUDA para sus unidades
graficas de procesamiento (GPi)e si ya bien estaban optimizadas para hacer uso de un alto
rendimiento y mucho poder computacional, al introducir esta nueva arquitéztoua) es una
plataforma de computaciguaralela se ha conseguidacelerar el rendimiento desl&PUs de

manera drasticpd1]. Mientras las CPUs hacen empleo de entre 4 y 16 nacleos, con CUDA se

llegan a emplear cientdSomo contrapartida, las GPUssp& que son mas rapidas que las CPUs,
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son mucho mas caras que estas, lo que puede ser de bastante importancia a la hora de elegir

dispositivo.

Las CPUs y las GPUsnempleadas en problemas de computer vigarala ejecucién tanto del
entrenamiento como de la inferencia. Las desventajas de estas unidades de procesamiento son

tantoel coste energético que requie@mOosu precio.

Con la idea de mejorar la ejecucion de estas unidades de procesamiento, sunjas libre
matematicas con este objetivo. Entre ellas se encuentra la libreria cuDNN (CUDA Deep Neural
Network) de Nvidia, que proporcioralas GPU unaceleraciérpara operaciones con redes
neuronales profundas, y obtiene megresultados al ser empleada soframeworks como los
explicados en la seccién anterjd2]. Cabe destacar la libreria MKL (Math Kernel Library) de

Intel, la cual dispone de una alta optimizacién sobre procesadores dé3ntel

Més recientemente han surgido distintas herramientas que han permitido que tareas de alto coste
computacional lleguen a manos de tqodagponiendo incluso ks desarrolladoresvitar el
sobrecoste de empleara@PU. Estas herramientas, disefiadas por las grandes tecnolégicas, se
pueden diferenciar entre las que hacen empleo de platafermteanube, y las que usan pequefios
dispositivos hardwargambiénconocidos como aceleradores deishcia.

Entre el primer grupo destacaentre otrasGoogle Cloud[44], Microsoft Azure Machine
Learning[45] o Amazon Web Servicf46]. Estas permiten a los usuarios hacer empleo de
distintas instancias con potencia disfmranto mayor potencia maysera el precio a paga#A

parte de compartir herramientas pkrajecucion dentrenamientos e inferencias, disponen de
servicios de etiquetado de datos, maquinas virtuales epecificas para tareas de deep learning
etcétera. Lagprincipal carenciade estas herramientasirge cuando se quieren emplear para

procesar videos a tiempo reabido a la baja latencia de rety].

En el segundo grupsee encuentria tecnologia conocida como Edge Alie es empleada la
fase de inferencia. Esltaisca apoyarse en hardware especifigibando conexiones onlinpara
obtener asi resultados muy superiores en tajeagequieren de procesamiento a tiempo real
[47]. El hardwaredel que hace emplguede consistir en CPYsGPUs aunque para 2025 se ha
estimado que el 75% del mercado estara copado pdkStS (siglas en inglés deircuito
integrado para aplicaciones especificas), que son circuitos integrados para una labor en concreta,
en este caso, labores de inteligencia ariff{ei8]. Estos circuitos cuentan con un muy bajo coste
energético y disminuido tamafio, lo cual les hace perfectos para ser utipzaadareas deT.

Por ejemploGoogle hace empleo deoprocesador Edge TP49], que forma el nucleo de los
productos de Coral, entre los que se encuanir&dSB acelerador que permite ejecutas
inferencias a alta velocidag hace uso de los frameworks y bibliotecas TensorfBwikit-learn,

XGBoost y Kera$5(]. Intel tambiérdistribuye este tipo de chips con circuitos integrados. Desde
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que adquirio la comg#a Movidius en 2016, Intélalanzadcal mercado las conocidas como Intel

Neuron& Computer Stick, que hacen empleo de la unidad de procesamiento de vision (VPU)

I ntel E Movi di (58.Rlids que lasdpEbdudtos de Coral, esta herramienta esté

disefiada para ejecutar inferencias,yhaceu del conj unt o de tdmbiénr ami ent ¢

de Intel.

4. Metodologia

En esta seccion se van a explicar los distintos pasaperimentogjue se han llevado a cabo
paraponer en marcha este proyedovidiéndoseen dos secciones diferenciadlha primerase
enfocaen un estudio dias técnicas de tratamiento de los conjuntos de imagenes y de evaluacion
de los resultado$n lasegundae explican los pasos llevaduarala configuraciony ejecucion

de la transfexncia de aprendizaje.

4.1. Disefo

Para podeponer a punto el entorno de desarrollo, es necesario expidhstintas técnicas que
sevan a seguir enl tratamiento de los conjuntos de imagenes en tareas de deteccion de objetos
para su correcta anotaciérsy posterior aumento de datasi como las métricas de evaluacién

que van a ser empleadas

4.1.1. Tratamiento de losanjuntos de imagenes anotadas
Comose explica en el punth5, los proyectos quetilizantécnicas de computer visioequieren
deconjuntos de imagenes anotadambiénconocidos como dataseBependiendalela técnica

de vision por computad@mpleadael datasepresentea una estructurdiferente

La técnica empleada en este proyecto es la conocida como deteccion de objetos. Para esta, se hara
uso de una estructura formada por pares de imagenéscones Estoes, para cada imagen
existe un archivo qu@ara cada cuadro delimitador contenido en esta, cuenta con cuatro variables

gue indicaran los cuatro puntos que delimitan el cuadro y el nombre de la clase asignada.

Dado que no existe un formato estandarizadpueden emplear distintos formats funcion
del modelo de detecciébn de objetos empleado, existiahidersas opciones para esta
catalogacion. BtreestosdestacatCOCO,YOLO y Pascal VOCA continuacionse explican los
dos ultimodormatoshaciendo usde laimagenl5, en la ge aparecedos objetosyn platano y

una manzanaonlos bounding boxesorrespondientesuperpuestos.
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Imagenl15. Ejemplo de bounding boxes para una imagen de un platano y una manzana. Se pukden ver
etiquetas correspondientes a los formatos YOLO y Pascal @b@nida erta pagina™.

El primer formato, YOLO, hace use drchivos con extension .tglara cada imageny de un
archivo denominadh c | a s sem @ qué se guardarasiclases empleadas en todo el dataset,
siendo su posicion en este archivo igual a su identificador numérico.

1 apple

2 banana

El archivo de texto relacionado con la imagen guardeada linea los datos que referencian a un

cuadro demitador.El formato concreto el siguiente:

1 0.3450000.4555560.2788890.300000
2 0.4766670.4622220.8377780.382222

El primer campo, <igtlase> se correspondera al nimero identificador de la clase a la que hace
referencia el bounding box. Los campos <x> e <y> se refieren al geintoadro mas cercano

al eje de coordenadas. Y <ancho> y <alto> se corresponden a la base y la altura del cuadro, que
sumandose a <x> e <y> se pueden usar para hallar el regidides que conformaail bounding

box.
<id-clase> <x> <y> <ancho> <alto>

Por otro lado, el formato Pascal VOC empblrahivos con el lenguaje de marcado .xml,
empleando etiquetas para safidbs parametrog clasede un cuadro. Hormato concreto sera

el que se ve a continuacidn la imagen 16

11 https://es.3dexport.com/3dmodsnanaandapple225048.htm
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Imagenl6. Formato de Pascal VOC. Se pueden ver la etiqueta <size> (izquierda) que indica los tamafio, en
pixeles, de la imageambién se pueden ver los dos objetos (derecha) bajo las etiquetas <object>.

En la etiqueta <sizefizquierda)se pueden ver las dimensiones (en pixeles) de la imagen. En
<object>(derechage referencia un Unico cuadro delimitadxistiendo tantas etiquetas <object>

como objetos existan en la imagen. Dentro de esta etiqueta se ven dos etiquetas principales. Una
de ellas es <name>, donde estara escrito el nombrectiséadel objetoLa otra es <bndbox>
(bounding box), donde estdscritos los puntos exactos donde se sitlan los vépaasun

cuadro concreto

4.1.2. Conjuntos estandarizados de imagenes
Haciendo una simple basqueda en Googl@weden encontrar diversos datasdtscodigo
abiertao Las plataformas masnportantes en este sector suministran grarmeguntos de
imageneslos cualegpueden llegar a contar chiastacientos de miles de imagenesigen de
estandapara realizar pruebas de clasificacion, deteccion y segment&sios a su vezacilitan
herramientas para que los usuarios puedan evaluar sus modelos de entrenastiengpandes
plataformas de datos organizan también las conocidas como competiciones o desafios del
computer vision, donde cada una propone a los desarrolladores partcip@mteerie de retos,
enfocados a distintas técnicas de computer vision, y evalla sus resultados haciendo uso de sus

propias métricas de evaluacion. Estas plataformas son las siguientes:

- Pascal VOQVirtual Object Classes), cuenta con un dataset queige irecrementando
a lo largo de los afios, formado pbt.5 mil imagenes 27 mil objetosy 6.9 mil
segmentacionegnotados en 20 categori&e emple&anto para clasificacion, deteccidn
como segmentacionEl primer articulo de este desafio fpablicado en 2005, y se
hicieron publicaciones anuales con nuevos desafios y aumentando el tamafio de los
datatasets hasta 20[52].

- ImageNet se encuentra organizado de acuerdo a la jerarquia de Wongisdeindo
miles de imagenes segun la categoria con la que se relacionan. Es un buen dataset para

problemas de clasificacig24].
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