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RESUMEN

Machine Learning (ML) se destaca como una herramienta fundamental para la
deteccion y clasificacion de imdgenes. Sin embargo, el entrenamiento de modelos avan-
zados requiere una gran cantidad de imdgenes etiquetadas y una capacidad computacional
significativa. Esta tarea resulta especialmente desafiante en el contexto de la fauna marina
peruana, debido a la escasez de conjuntos de datos etiquetados. Para abordar esta pro-
blematica, se desarrollé un etiquetador automdtico de peces basado en un pipeline de
Deep Learning (DL). Este pipeline utiliza un detector preentrenado (YoloV5 y Unidet) y
una red EfficientNetBO, clasificador basado en Convolutional Neural Networks (CNN’s).
La seleccion del clasificador se baso en un anélisis exhaustivo de diversos modelos del
estado del arte, considerando el tamafio en memoria, el nimero de parametros y la pre-
cisién obtenida con los conjuntos de datos de la investigacion. Los resultados précticos
mostraron una precision parcial del detector del 79.45 %, mientras que el clasificador al-
canz6 un 91.47 %, generando asi una precision final del 72.67 %. Ademas, se logro un
error minimo del 22.54 % y se desarrollé una aplicacién en tiempo real que alcanz6 hasta

8 fps, lo que permitié automatizar la tarea de etiquetado de iméagenes.

Palabras clave:
Machine Learning; Deep Learning; Detectores; CNN'’s; Pipelines; Etiquetado Automati-

co;



ABSTRACT

MACHINE LEARNING PIPELINE FOR AUTOMATIC
LABELING IN PERUVIAN FISH SPECIES IMAGES

Machine Learning (ML) stands out as a fundamental tool for image detection and
classification. However, training advanced models requires a large number of labeled ima-
ges and significant computational power. This task is especially challenging in the con-
text of Peruvian marine fauna, due to the scarcity of labeled specimens. To address this
problem, an automatic fish labeler was developed based on a Deep Learning (DL) pipe-
line. This pipeline uses a pretrained detector (YoloV5 and Unidet) and a classifier based
on CNNs (EfficientNetB0). The selection of the classifier was based on an exhaustive
analysis of various state-of-the-art models, considering the size in memory, the number
of parameters and the precision obtained with the research data sets. The practical re-
sults showed a partial precision of the detector of 79.45 %, while the classifier reached
91.47 %, thus generating a final accuracy of 72.67 %. In addition, a minimum error of
22.54 % was achieved and a real-time application was developed that reached up to 8 fps,

which allowed the image labeling task to be automated.

Keywords:

Machine Learning; Deep Learning; Detectors; CNN’s; Pipelines; Automated Labeler



Capitulo 1

INTRODUCCION

En los dltimos afios Machine Learning (ML) ha ganado mayor importancia debido
a su capacidad para aprender patrones, realizar regresiones y, especialmente, al potencial
de los diferentes modelos de deteccion y clasificacion de objetos. En este contexto, Deep
Learning (DL), una subarea del ML, ha demostrado ser superior al humano en diversas

aplicaciones como el reconocimiento de rostros, nimeros, lugares e incluso fauna y flora.

Actualmente, existen muchas aplicaciones a nivel global en el contexto de la fauna marina.
Por ejemplo, algunos trabajos previos han utilizado DL para incrementar la investigacion
de recursos pesqueros, obtener conocimiento sobre poblaciones, procesar la acuicultura,
proteger especies en peligro de extincion y mantener la pesqueria sostenible, entre otros

[1-4].

Dentro de estos trabajos, Nibha Manandhar y J. W. Burris , ademds de Mejia y Rosa-
les utilizaron Transfer Learning (TL)para crear sus modelos, una técnica inspirada en el
trabajo de Chen Guang, et al. Ademas, se han investigado modelos para la clasificacion
en el fondo marino, como el estudio de Suxia Cui, et al. [5], quienes emplearon ImageNet

[6] como dataset de imédgenes para su entrenamiento.

Siguiendo el camino trazado por las investigaciones anteriores, seria conveniente explorar
los posibles usos en el contexto peruano, similar a lo que se hace a nivel mundial, para op-
timizar o automatizar los procesos actuales de deteccion y clasificacion. Sin embargo, en
el drea de la clasificacion de fauna marina peruana, Mejia y Rosales han sido los tinicos en

realizar investigaciones sobre pipelines de ML y vision computacional hasta es de nuestro



conocimiento. Ellos analizaron modelos con un gran costo computacional en tiempo de

inferencia lo cual los hace poco factibles para su recreacion en tiempo real.

Ademas del uso de modelos complejos en el estado del arte, existe una escazes de iméige-
nes que incluyan multiples especies dentro de la fauna marina peruana. Esto debido a que
es necesario un proceso de etiquetado, que consiste en la creacion de recuadros (bounding
boxes) conteniendo al pez y su respectiva clase. Esta tarea debe ser realizada por personas
expertas que podrian o no tener experiencia tecnoldgica, lo que dificulta ain més poder

realizar avances en esta area o entrenar los modelos de vanguardia para la fauna peruana.

Por lo tanto, en este trabajo se propone desarrollar un pipeline para el etiquetado au-
tomatico en imagenes de especies marinas peruanas. La finalidad de este pipeline es evitar
la necesidad de un dataset etiquetado, generar una mayor escalabilidad de estos modelos,
generar un menor costo computacional y reducir la pérdida de precision. Estas mejoras
ayudardn a facilitar el uso a personas sin experiencia en tecnologia, permitiendoles ejecu-
tar el pipeline en tiempo real en la deteccion, clasificacion y etiquetado de la fauna marina

peruana.

La estructura del documento se compone de: contexto y motivacidn, marco tedrico, revi-
sion de la literatura, metodologia, experimentos y resultados, y por ultimo, conclusiones

y trabajos futuros.

1.1 Descripcion del problema

Muchos investigadores en el campo del aprendizaje profundo (DL) han centrado
sus esfuerzos en mejorar la precision de sus modelos. Para lograrlo, han creado redes cada
vez mas complejas y con requisitos mas exigentes para su entrenamiento. Dentro de ellos,

los modelos de deteccion y clasificacion actualmente requieren un dataset etiquetado para

4



su entrenamiento. Este proceso de etiquetado suele ser largo, costoso y precisa de espe-
cialistas, los cuales cuentan a su vez la posibilidad de cometer errores humanos. Todos
estos problemas han dificultado la creacion de datasets peruanos para entrenar los mode-
los de vanguardia que pueden requerir miles de imdgenes por especie, lo cual se puede

evidenciar en la baja cantidad de investigaciones que se han llevado a cabo al respecto.

1.2 Justificacion

La creacion de un pipeline que permita generar un etiquetado automatico en la fau-
na marina peruana no solo facilitaria la creacién nuevos datasets relacionados con la fauna
marina peruana, sino también la clasificacion de objetos en general, los cuales podrian ser
disponibilizados a los investigadores para futuros trabajos. Ademads, este pipeline tendria
un bajo costo computacional, tanto para su entrenamiento como para su uso en entor-
nos reales, aprovechando el conocimiento previo de redes ya entrenadas y aportando una

aplicacion para la deteccidn y clasificacion de peces peruanos en tiempo real.

1.3 Objetivos

= Objetivo principal:

* Proponer, desarrollar y probar un pipeline de DL para el etiquetado de image-

nes complejas con multiples especies de peces en la fauna marina peruana.
= Objetivos secundarios:

* Buscar y unificar datasets de imégenes de la fauna marina peruana.

* Realizar un andlisis comparativo del pipeline propuesto para distintos detec-

tores y clasificadores del estado del arte.

* Automatizar el proceso de etiquetado a través de un aplicativo.



1.4 Aportes

Este trabajo no solo comparara diferentes arquitecturas de redes neuronales convo-
lucionales (CNN) actuales, lo que facilitard la eleccion de un modelo para futuros investi-
gadores, sino también proporcionard una solucion para agregar especificidad a las clases
de los datasets de los modelos ya preentrenados. Esta estrategia evitara la necesidad de
entrenar modelos mds complejos y permitird etiquetar un conjunto de datos para futuros

trabajos.



Capitulo 2

MARCO TEORICO

En el siguiente capitulo se revisardn algunos conocimientos previos que serdn uti-
les para poder tener un mejor entendimiento tanto del problema de investigacién como de
la solucién que se planteard. Entre estos conocimientos previos, se explicaran a detalle al-
gunos de los modelos del estado del arte en temas de clasificacion de imédgenes utilizando
ML, el procedimiento de Transfer Learning (TL), el pre-procesamiento de las entradas y

el dataset que se planea utilizar para este trabajo.

2.1 Modelos de ML para clasificacion

ML ha evolucionado a lo largo del tiempo, de tal manera que ahora los diferentes
modelos pueden realizar trabajos mas complejos hasta el punto de sobrepasar en eficiencia
y precision a los humanos en algunas tareas. Dentro de estas tareas, la clasificacion es
una de las dreas mas investigadas y la cual también presenta varias aplicaciones en el
mundo real. Dentro de esta, el Multi Layer Perceptron (MLP) y las Convolutional Neural

Networks (CNN) son las dos arquitecturas mas usadas.

2.1.1 Multi Layer Perceptron (MLP)

Esta arquitectura consiste de multiples capas de neuronas artificiales, las cuales
reciben los datos a ser procesados y los pasan por una funcién de activacion, para que se

conviertan en la entrada de la siguiente capa. Este proceso imita el trabajo de las neuronas



humanas como se puede ver en la figura 2.1.

L1

|

L0 n summation non-linearity
UI=2 WijYij yi = f(ui)

Xﬂ

FIGURA 2.1: Comparacion entre una neurona real y una artificial [7].

Una MLP consta de varias capas “densas” de neuronas conectadas entre ellas. Una
vez realizado el procesamiento de las entradas por toda la red neuronal, comienza el pro-
ceso de modificacién de los pesos w de cada una de las capas. Este proceso se llama “retro
propagacién’ o back propagation y consiste en propagar las derivadas de cada una de las

funciones de las neuronas desde la tltima capa hasta la primera.

Este modelo espera como entrada un vector de datos lineales. Es por ello que es-
te tipo de modelos no es especialmente bueno para poder extraer la informacion de las
imégenes ya que realizar este proceso seria demasiado complejo computacionalmente ha-
blando. En caso contrario, se podria utilizar un extractor de caracteristicas para mejorar
la eficiencia. Lamentablemente esto ocasionaria una pérdida de datos, y, por ultimo, que
la informaciéon de una imagen suele cumplir el principio de localidad (la informacién
relevante suele estar reunida en espacios cercanos) y vectorizarla estaria omitiendo carac-

teristicas importantes para su analisis.



2.1.2 Convolutional Neural Networks (CNN)

Las CNN’s son modelos basados en una arquitectura especialmente disefiada para
el andlisis de imdgenes y en especial, su clasificacion. Ellas realizan la labor de extraccién
de caracteristicas que no realiza el MLP a través de convoluciones. Esto evita la perdida

de informacién y mejoran su eficiencia y precision sobre todo.

Las convoluciones se basan en un procedimiento que permite extraer caracteristi-
cas al aplicar una matriz cuadrada de transformacién (generalmente bastante pequeia) a
lo largo de la imagen original, la cual luego devuelve otra imagen modificada. Estas ma-
trices de transformacion son llamadas kernels. En la figura 2.2 se ilustra una iteracién de

la convolucidn.

Capa de partida

oliT1 LQJQJ it Capa convolucionada
olo{t|1f1]o 0. (1]4]3]4a]1]

olofolLf1fL{0 1{0]1 1{214]3]3

ololo|T]+{o]0-«_[0]1 ="11|2]3]4|1

0{0]1]1]0|0 |07 [1]0]1 1|3[3[1]1

0114110101010 Filtro utilizado 3I3[1]1]0

1{1{o]o{0f0]0

FIGURA 2.2: Proceso de convolucién simplificado[8].

Por otra parte, existen otras capas importantes, los poolings, como se ilustra en
la imagen 2.3. Estas capas consisten de la aplicacion de una légica a un cuadrante de la

matriz resultante de las convoluciones. Esta 16gica varia dependiendo de las necesidades



del usuario. En la imagen mencionada anteriormente se puede ver la comparacién entre
el Max Pooling y el Average Pooling, las cuales obtienen el maximo y el promedio de los

cuadrantes seleccionados para generar un nuevo resultado de menor dimension.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 |BZBEE]S
0 100 | 70 | 38 0 100 | 70 38
12 | 12 7 2 120 12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size
Y v
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 |Wib

FIGURA 2.3: Proceso de convolucién simplificado [9].

Las CNN’s se conforman por la unién de capas convolucionales y pooling repeti-
das veces, terminando en una MLP, la cual realiza el trabajo final del procesamiento de las
caracteristicas extraidas. En la imagen 2.4 se puede ver la estructura de una CNN. Como
se menciond anteriormente, el proceso de la extraccion de caracteristicas se realiza dentro
de la misma red neuronal, evitando perdida de informacion a comparacién de la MLP,

dejandole a esta unicamente el trabajo de la clasificacion.

2.2 Arquitecturas del estado del arte
221 VGG-19

Esta CNN tiene 19 capas de profundidad y fue creada por Karen Simonyan y

Andrew Zisserman [11] en la Universidad de Oxford en 2014, y posteriormente publicado

10
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FIGURA 2.4: Arquitectura general de una CNNJ[10].

en 2015. Su version detallada se ilustra en la imagen 2.5. Este modelo fue utilizado para
intentar clasificar las imagenes del dataset ImageNet, llegando a clasificar hasta 1000
objetos diferentes. Este modelo espera una imagen de 224x224 pixeles como entrada para
su procesamiento. Debido a su profundidad, este modelo es bastante pesado, llegando a
consumir 550 MB de memoria con alrededor de 143 millones de caracteristicas. Cabe
resaltar que el 70 % de todas estas caracteristicas se encuentran en el paso entre la dultima
capa convolucional y la primera de clasificacion. Con todas estas caracteristicas, logro

obtener un resultado de 90 % de precision con ImageNet.

2.2.2 InceptionV3

Si bien VGG19 lograba obtener una precision muy elevada, esta consumia dema-
siados recursos. Es por ello que Google desarrollo InceptionV3, una red que prometio
obtener los mismos resultados pero con menor costo. Presentado en “Going deeper with
convolutions™ [13], este modelo alcanza una precision del 93.7 % con el mismo dataset.

Si bien esta red contiene 50 capas de profundidad (las cuales superan a las de la VGG19),
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FIGURA 2.5: Versién simplificada de VGG19 [12].

el nimero de caracteristicas a entrenar era menor (23.8 millones). Su propuesta planteaba
que realizar convoluciones unidimensionales en serie (como se ve en la figura 2.6), equi-
vale a realizar una convolucién bidimensional, evitando el uso de filtros matriciales. En
ese sentido disminuyeron la complejidad que se tenia en los modelos de CNN convencio-
nales, haciéndolo mas ligero en memoria y aumentando la capacidad de aprendizaje del
modelo. En total, este modelo llega a pesar 92 MB, lo cual es alrededor de 6 veces menor
que el anterior. Su entrada requiere de imdgenes de 299x299 pixeles y su arquitectura se

ve reflejada en la figura 2.7.

2.2.3 ResNet50

Creada por Microsoft en 2015, cuenta también con 50 capas profundas. Este mo-
delo emplea una técnica llamada “aprendizaje residual” [14], la cual consiste en guardar
una copia de lo aprendido actualmente, y sumarlo al resultado obtenido de aplicar una can-

tidad de convoluciones (en este caso cada tres). La imagen 2.8 ilustra esta modificacién
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FIGURA 2.7: Versién simplificada de InceptionV3. [12]

dentro del modelo ademads de su arquitectura general. Este modelo también fue probado
con el mismo dataset, obteniendo un 92.1 % de precision y gracias al aprendizaje residual

se evito aumentar la dimensionalidad del modelo. Esta red contiene aproximadamente
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25.6 millones de caracteristicas y ocupa 98MB de memoria.
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FIGURA 2.8: Versién simplificada de ResNet50. [12]

2.2.4 EfficientNet

Creada por Google en 2019 y publicada en “EfficientNet: Rethinking Model Sca-
ling for Convolutional Neural Networks” [15] en 2020, consta de 8 implementaciones
diferentes (BO a B7). La implementacién mas liviana (BO) consiste de aproximadamente
5.5 millones de caracteristicas, siendo probada en el mismo dataset con una precision de
93 %. Las demas implementaciones continian aumentando el numero de caracteristicas y
a su vez la precision que obtienen. Haciendo una comparacion con los anteriores modelos,
EfficientNetB4, el cual consta de 19.5 millones de caracteristicas, genera una precision de
96.4 %, superandolos. La manera en la que este modelo optimiza su propio aprendizaje es
a través de un algoritmo de aproximacion que permite generar parametros para la creacion

de cada uno de los ocho modelos. Este algoritmo toma en cuenta 3 factores:

= Profundidad de las capas
= Ancho de las capas (multicapa)

= Resolucion de las imagenes

En la figura 2.9 se puede ver la estructura de la EfficientNetBO.
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FIGURA 2.9: Versién simplificada de EfficientNetBO. [16]
2.2.5 YOLO

YOLO (you only look once) se presenta como una arquitectura que permite “prede-
cir simultdneamente multiples cuadros delimitadores (bounding boxes) y probabilidades
de su clase para ellos” [17]. Este modelo se basa en una CNN convencional, la cual a
comparacion de implementaciones previas (R-CNN y FR-CNN) realiza la prediccion de
los bounding boxes de manera interna, permitiendo una menor latencia, creando un mo-

delo factible para su uso en tiempo real.

Este cdlculo se realiza en base a la generacion de grillas (grids) o secciones de la
imagen, dentro de las cuales se inicializan un nimero de bounding boxes predeterminados,
ambos siendo hiperpardmetros de la arquitectura. Esta es replicable utilizando cualquier
arquitectura de CNN como base, como por ejemplo alguna de las anteriormente mencio-
nadas, solamente ajustando la salida e hiperparametros correspondientes. Versiones mas
modernas obtienen una mejor capacidad de deteccion, mddulos de atencidn, entre otras
variaciones que lo hacen cada vez més robusto. En la imagen 2.10 se puede ver ejemplifi-
cada la arquitectura del modelo yolovS5.
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FIGURA 2.10: Representacion de la arquitectura YOLOVS [18]

2.2.6 UniDet

Unified Detector (UniDet) fue presentado en el afio 2022 e intenta resolver el
problema de la unificacion de datasets para la creacion de un modelo robusto que logre
también predecir en datasets externos a los de entrenamiento, generando una precision
comparable al estado del arte. Esta arquitectura consta de un backbone (extractor de carac-
teristicas), que pasa después a tres diferentes heads (quien realiza la deteccion y clasifica
el bounding box por cada dataset para luego finalmente generar una respuesta unificada.

Esta arquitectura se puede resumir en la imagen 2.11

El backbone esta basado en una arquitectura Cascade RCNN, el cudl consiste de
usos recursivos de capas convolucionales, heads y generacion de predicciones para ma-

nejar imagenes borrosas utilizando una técnica de resampling a través de la recursividad
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FIGURA 2.11: Representacion de la arquitectura UniDet [19].

mencionada. La arquitectura de este modelo esta resumida en la imagen 2.12

(d) Cascade R-CNN

FIGURA 2.12: Representacion de la arquitectura Cascade RCNN [20].

Esta arquitectura representa el estado del arte en el tema de deteccion y clasifica-
cién en la mayoria de los datasets mas comunes tales como COCO, Objects365, Open

Images, VOC, VIPER, entre otros.
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2.3 Transfer Learning

Segtin Muhamad Yani [21], se le llama Transfer Learning(TL) al “proceso de
transferencia del conocimiento de un entrenamiento previo para ser usado en un nuevo
modelo para la reduccién de tiempo en el proceso de aprendizaje”. En la figura 2.13 se

puede evidenciar este proceso.
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FIGURA 2.13: Comparacién entre el aprendizaje comun y transfer learning. [22]

TL difiere del proceso convencional de entrenamiento de una red ya que no es
necesario entrenarlo con un dataset grande. En contraste con el proceso convencional, se
congelan las capas iniciales del modelo (en nuestro caso las capas convolucionales), las
cuales tienen todo el conocimiento pre-aprendido por la red sobre el dataset con el que
fue disefiado. Una vez obtenidas esas capas, se les anexan nuevas capas densas (iguales a
las de un MLP) para servir como los clasificadores para nuestro uso. Gracias a esto, Unica-
mente es necesario entrenar las capas finales, lo cual no necesita tantos datos y generando
predicciones generalmente certeras. A este tipo de entrenamiento se le llama “fine tuning”

o0 ajuste, que permite a la red modificar el aprendizaje anterior para poder predecir en base
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a un dataset diferente al que fue originalmente entrenado, ahorrando tiempo y mejorando

su precision.

2.4 Pre-procesamiento de Entradas

Teniendo conocimientos generales acerca de como funcionan estos modelos, ne-
cesitamos ahora conocer acerca de las caracteristicas necesarias de las entradas para que

el modelo aprenda.

2.4.1 Tamano de entrada

Tomando unicamente en cuenta a las diferentes CNN, cada uno de los modelos
espera una matriz (la imagen) de diferente tamafio. En las implementaciones actuales, se
suele utilizar tensores para referenciar un barch (conjunto) de imdgenes. La representacion
es la siguiente:

(batch, canales, m,n), donde :

= batch: Numero de imagenes que se estan ingresando a la vez

= canales: Numero de canales de la imagen (en caso de ser a color, serian 3 canales

representando RGB, mientras que a blanco y negro seria solo 1 canal)

= m & n: dimensiones de la imagen. Estos datos dependen de la arquitectura del mo-
delo ya que cada capa realizara operaciones que irdn disminuyendo la dimensio-
nalidad de la misma. Esto varia con cada implementaciéon debido a las diferentes

configuraciones que se pueden hacer a cada matriz convolucional y a los pooling.
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2.4.2 One Hot Encoder

Este es un tipo de representacion que consiste en la creacion de una matriz de
identidad de tamafio $n x $n, donde $n es el numero de labels. La codificacion de cada uno
de los labels se puede tomar como una de las filas de la matriz. En ese sentido podemos

representar la codificacion de un objeto de la clase j, de n clases como:

OneHotEncoder(i, j,n) = [ay, ay, ..a,], donde :

1 j=i
aij =
0 Caso contrario

Este tipo de codificacion trae como ventaja el hecho de que se evita la necesidad
de tener una relacién entre los labels, ademds de permitir obtener una clasificacién di-
recta a la hora de comparar los resultados. Por contraparte, tiene como desventaja la alta

dimensionalidad si se tienen muchos labels.

2.5 Opverfitting

El proceso por el cual los modelos aprenden es gracias a la retroalimentacién que
se obtiene realizando la retroprogacacion mencionada anteriormente. Una vez actualiza-
dos los pesos de cada neurona con la gradiente que se obtiene, se podria afirmar que el
modelo ya logré aprender a clasificar esa imagen especifica. Sin embargo, esta gradiente
se puede desvanecer debido a la profundidad de la arquitectura, las funciones de activa-
cion, entre otros motivos. Este desvanecimiento de la gradiente evita que el modelo conti-
nue aprendiendo del dataset, haciendo al modelo inservible para usos reales. Algunas de

las estrategias aplicadas son:
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» Data Augmentation: Aumentar el dataset original en base a rotaciones, escalados,
cortados, simetria, etc. Con ello el entrenamiento del modelo se hace mas resistente

a estos cambios en la posicion o rotacion del objeto en la imagen

» Batch Normalization: Re-escalar los datos de entrada a en diferentes escalas res-
pecto a una escala comin para poder generar una distribucion de los datos mas

manegable.

= Dropout: Desactivar de manera aleatoria un porcentaje de las neuronas artificiales
de una capa. Esto obliga a cada neurona a no depender de las neuronas desactivada,

generando una mejora en general.

En el presente capitulo se presentaron conocimientos previos que serviran al lector
a entender un poco mas acerca de la metodologia que en el futuro se va a presentar, en
especial las arquitecturas de los modelos que se planea revisar, utilizar y comparar para
poder obtener el mejor resultado posible para la deteccidn y clasificacion de imagenes de

peces dentro de la fauna marina peruana.
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Capitulo 3

REVISION DE LA LITERATURA

En el presente capitulo se analizardn los modelos y técnicas de DL para la clasi-
ficaciéon de imédgenes y su impacto en algunas aplicaciones actuales. Como ya habia sido
mencionado, los modelos de DL son los que en la actualidad han reemplazado a varios
algoritmos y al humano mismo en las diferentes tareas de regresion, clasificacion, detec-
cién y localizacion de objetos en imdgenes. Esto gracias a su gran precision en esta tarea

y a la automatizacidn que traen a las diferentes empresas e instituciones gubernamentales.

Alsmadi y Almarashdeh [23] lo comprobaron al realizar un survey donde revisa-
ban y comparaban trabajos con diferentes enfoques. En la investigacién compararon al-
goritmos de visién computacional, estadistica, ML, DL, entre otros, aplicados al contexto
de extraccion de caracteristicas, deteccion y clasificacion. Corroboraron que la eficacia y

velocidad de los modelos de DL fueron superiores a los demads algoritmos clésicos.

Dentro del sub-area de DL, Xiaojuan Lan, et al.[1] son los autores revisados mas
recientes. Ellos disefiaron un modelo utilizando TL en base a Inception-V3,(ver seccion
2.2.2), para resolver el problema de la clasificacion de imédgenes borrosas de peces en el
fondo marino con una precisiéon de mas del 85 % y de manera mas eficiente que otros
modelos pre-existentes. Un punto que cabe resaltar de este trabajo es que detallan que
utilizaron InceptionV3 como base para el TL, pero no mencionan qué capas del modelo
se congelaron y cuales fueron cambiadas para su adaptacioén a su dataset sino que sal-
tan directamente a las conclusiones, dando como resultado la precisién promedio, lo cual

podria esconder que ellos obtuviesen un modelo overfitted, considerando también la baja
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cantidad de imédgenes de su dataset.

De la misma manera, Nibha Manandhar y John W. Burris [2], quienes utilizaron
las mismas herramientas mencionadas anteriormente, pero enfocdndose a una problemati-
ca diferente. En vez de predecir si la imagen era de un determinado tipo de pez, predecian
si “la imagen contenia esa determinada especie de pez dentro”, ya que no eran imagenes
del habitat de los peces sino imagenes recuperadas de Google, que podian contener seres
humanos u otro entorno y no unicamente el pez. Con este enfoque lograron obtener una

precision del 85 % en la etapa de entrenamiento.

De la misma manera que en el trabajo de Xiaojuan Lan, et al, no especifican a
detalle como es que se estd realizando el TL en el modelo. Ademads, en la seccion de re-
sultados muestran que se generd una buena precision solo en algunas especies, mientras

que en otras alcanz6 alrededor de 50 a 70 %

Por ultimo, Guang Chen, et al. [4] realizaron un modelo en base a 2 ramas, una
para la clasificacion a nivel de imagen y la otra para la clasificacion a nivel de instancia
de las imagenes. Mientras que la primera se basaba tinicamente en un modelo sencillo de

CNN, la segunda se basaba en un proceso de cuatro pasos:

= Deteccion: Utiliz6 los modelos YOLOv2 y SSD, realizando el calculo de los boun-
ding boxes, los cuales contienen coordenadas de las dos esquinas del rectangulo que

contiene al pez.

= Estimacion de la pose: Se maneja otro modelo de CNN para definir la direccion
del pez como un problema de clasificacion (se esta clasificando la direccion hacia

donde apunta la cabeza del pez).
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= Alineamiento: Se rota la imagen para que el pez mantenga una direccién horizontal

y mirando hacia la derecha.

= Prediccion: Se aplica otro modelo de CNN para la clasificacion de la imagen obte-

nida.

Hay varios aspectos positivos en este trabajo. El primero es que nos da detalle acerca de
todo el procedimiento que se necesitd para realizar la implementacion de su modelo. Se-
gundo, combinan muchas técnicas y modelos para hacer mas robusta su propuesta. Por
tltimo, obtuvieron un resultado que no solo clasificaba al pez como tal, sino que utilizaba
caracteristicas del entorno y de los objetos cercanos para poder hacer su labor de clasifi-

cacion.

Por otra parte, considero que la estimacién de la pose y el alineamiento son pa-
sOs que no eran necesarios en este pipeline ya que las CNN’s del estado del arte suelen
ser resistentes a este tipo de problemas. Esto podria haber tenido influencia en el costo
computacional del mismo, haciéndolo mds lento y podria haber tenido una mejor preci-

s16n sin ello.

Dentro de la problematica de localizacién de fauna marina, Suxia Cui, et al. [5]
desarrollaron un modelo para localizar y clasificar los peces dentro del agua a través de
un Autonomous Underwater Vehicle (AUV). El modelo consistié en 24 capas convolusio-
nales, a las cuales les siguen dos capas full conected. Ellos se inspiraron en la arquitectura

del modelo YOLO para poder realizar la localizacion de los peces.

Aligual que el trabajo anterior, uno de los puntos mas favorables de este es que do-
cumenta tanto el procedimiento como los métodos utilizados, ademas de evidenciar unos
buenos resultados para la localizacion y clasificacion de multiples peces dentro de una
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imagen dentro del océano, el cual ya es de por si un gran desafio. Un problema que suele
ocurrir con este tipo de modelos es la falta de imagenes etiquetada para el entrenamiento

de los modelos, haciendo inviable la creacion de este tipo de modelos en casos reales.

Dentro del area de Vision Computacional (VC) se encuentra el trabajo de Mejia y
Rosales [3], quienes son los tnicos autores que han investigado sobre el uso de técnicas
de DL para la clasificacion de la fauna marina peruana por el momento. Ellos se basaron
en el documento de Suxia Cui,et al. para su trabajo. Si bien desarrollaron como solucion
final un modelo de DL para la clasificacion, este era retro-alimentado a través de varios

algoritmos de visién computacional.

Entre estos algoritmos de vision se encuentran los algoritmos SURF/SIFT, el cual
se encarga de obtener la silueta de un pez utilizando diferencias gaussianas de la posi-
cion-escala de cada pixel. Una vez obtenida la silueta, se procede eliminar el background
y se identifican los bordes del pez, siendo este resultado analizado y después usado para
el entrenamiento del modelo. Con este, lograron obtener un 80 % de precision en la etapa

de testeo.

El mayor aporte de este trabajo ha sido la experimentacion de nuevas entradas para
las CNN’s a través de un pre-procesamiento, queriendo mejorar la precision del modelo
final. Aun asi, pareciera que el valor de precision obtenido podria tener un overfit debido
a que no muestra ejemplos de las imagenes utilizadas, el nimero de ellas y a la alta preci-
sion final. Por otra parte, las CNN'’s fueron disefiadas para que las imdgenes sean pasadas

enteramente como entradas sin tener ese procesamiento inicial.

Como se pudo ver a lo largo de este capitulo, los algoritmos de deteccién y cla-
sificacion de imdgenes han ido evolucionando, lo cual llevé a diferentes investigadores a
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utilizar algoritmos de ML y DL para estas tareas. En el presente capitulo se presentaron
algunas de las investigaciones del estado del arte enfocadas en modelos de CNN y YOLO
para la deteccion y clasificacion de imagenes en diferentes datasets. Dentro de ellas, se
pudo ver diferentes pipelines que lograron obtener una precision muy elevada para proble-
mas complejos, por lo cual el presente trabajo planea seguir con esa linea de investigacion
y proponer un nuevo pipeline para mejorar la deteccion y clasificacion de peces dentro de

la fauna marina peruana.
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Capitulo 4

METODOLOGIA

En este capitulo, se describe la metodologia planificada para emplearse en las ex-
perimentaciones detalladas en capitulos subsiguientes. La Figura 4.1 muestra el pipeline

propuesto para la ejecucion de estos experimentos.

Labeled (( Clasificador ((
Boxes

%m}ém‘ﬂ:ﬂ—r ﬂa” ‘
VW e m i o
.

FIGURA 4.1: Pipeline propuesto.
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4.1 Dataset

Para cada tipo de aplicaciéon de ML, se tienen diferentes conjuntos de datos dis-
ponibles. Sin embargo, entre ellos es importante destacar que existen distintos tipos y se
puede observar que algunos son mas o menos complejos para ciertas tareas dependiendo

del tamafio, nimero y la calidad de los datos.

En el caso de la tarea de deteccion y clasificacion de imédgenes, se considera un
dataset de baja complejidad como aquel que contiene imagenes con objetos centrados,
alineados en una sola direccion, con una resolucion Optima y enfocados en el centro. Se
ha demostrado en el marco tedrico y en la revision del estado del arte que este tipo de
conjuntos de datos son faciles de clasificar, especialmente para modelos como los men-

cionados en la seccion 2.2.

En contraste, un conjunto de datos complejo difiere considerablemente de esta
descripcion. Las imdgenes pueden contener varios objetos que no son los que se deben
clasificar, presentando desalineacidn, baja resolucion o falta de enfoque. Estas caracteristi-
cas dificultan que las redes neuronales convolucionales (CNN) logren una alta precision,
ya que no pueden aprender todos los patrones y realizar predicciones precisas para cada
objeto. La Figura 4.2 ilustra claramente la marcada diferencia entre estos dos tipos de

conjuntos de datos.

Ademas, los datasets segtin su funcion de distribucion de imagenes y el objetivo
especifico recaen en dos categorias. En la primera categoria, encontramos conjuntos de
datos homogéneos y heterogéneos. Los datasets homogéneos se caracterizan por tener la
misma cantidad (o un ndmero similar) de muestras por clase, lo que permite que los mo-

delos aprendan de manera equitativa de cada clase. Sin embargo, esto no siempre refleja
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FIGURA 4.2: Comparacion de imédgenes dentro de datasets diferentes

la realidad, donde la probabilidad de que aparezca una clase de objeto determinada puede

Ser mayor o menor que otra.

En ese sentido, los heterogéneos son aquellos que no tienen un nimero igual de
muestras para cada clase. Esto puede ser intencional, ya que el creador del conjunto de
datos disend la distribucién de muestras de esa manera, o puede ser resultado de la falta

de muestras disponibles.

Ademas, los datasets suelen venir etiquetados en relacion a su objetivo. En nuestro
caso, para entrenar una CNN, se dispone de un repositorio de imagenes junto, cada una
dentro de una carpeta con el nombre de su respectiva clase. En cambio, para entrenar una
red como YOLO, se requieren los “bounding boxes” que delimitan la ubicacién de los

objetos.

Dado que encontrar un dataset de imégenes etiquetadas de peces resulta inviable
para el caso peruano, se han utilizado dos tipos de conjuntos de datos encontrados en la
plataforma Kaggle para esta investigacion. Ambos conjuntos contienen imagenes y sus

respectivas etiquetas, pero uno presenta peces centrados y sin ruido, mientras que el otro
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incluye fotografias tomadas en un entorno real donde se encuentran peces, personas € ins-
trumentos de pesca, lo que lo convierte en un conjunto de datos heterogéneo. El primero
se utilizard para realizar comparaciones entre los modelos, mientras que el segundo se

empleard para el entrenamiento y prueba del pipeline final.

Estas imagenes fueron re-dimensionadas dependiendo del tamafio de entrada que

se espera para cada red, y luego fueron pasadas al clasificador.

4.2 Detector

Para la deteccion de cada imagen del dataset, se utilizé un médulo de deteccidn ba-
sado en YOLO v5, el cual ya ha sido preentrenado con el conjunto de datos “Objects365”,
brindando la capacidad de detectar la categoria de peces. Ademads, se entrené un YOLO
v5 con el dataset, ignorando las clases detectadas. Por ultimo, también utilizaremos un
modelo llamado UniDet, el cual ha sido entrenado con los datasets “Objects365”, “Ope-
nlmages” y “COCQO”. Una vez que las imdgenes sean procesadas por el detector, espera-
mos obtener los bounding boxes donde se encuentren los peces individualmente. Se puede
visualizar este proceso en la figura 4.3.

Se obtienen las imagenes Son pasadas a través Se obtienen los bounding Se recortan las imagenes
complejas del detector boxes individuales

,\;.& Detector [

el

FIGURA 4.3: Flujo de entrada y salida del detector
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4.3 Clasificador

Una vez ubicados los peces, se recortaron y redimensionaron las imédgenes pa-
ra ajustarlas a la entrada que espera el clasificador. Para los experimentos, se utilizé la
resolucion especifica para cada una de las redes a probar. Estas redes también fueron ob-
tenidas con sus pesos pre-entrenados con “Imagenet”. Se les aplicé TL, congelando todas
las capas convolucionales. Por dltimo, a cada uno de estos modelos se le anadié una capa
llamada “GlobalAveragePooling” y unas nuevas capas clasificadoras. Esto tuvo la finali-
dad de disminuir el nimero de parametros finales de la capa de clasificacién, mejorar su
precision y reducir su tiempo de entrenamiento. El flujo se ve evidenciado en la imagen

4.4.

Se obtienen las imagenes Se redimensiona Se ingresa al .
individuales del detector la imagen clasificador Se obtiene la clase

» % 2 -. t 3

\.. = NelEXife=lelod ™ “Albacore Tuna”

224 x 224

FIGURA 4.4: Flujo de entrada y salida del clasificador

4.3.1 Evaluacion de clasificadores para la experimentacion

En 2020, Orhan Yalsin [24] realiz6 una resumen con algunas métricas para la
evaluacion de diferentes modelos de vanguardia, los cuales son mostrados en la tabla 4.1.
Nos basamos en sus resultados para seleccionar aquellos modelos que son mas eficientes

tanto en tiempo, espacio y precision.

Esta tabla destaca varios modelos notables por su equilibrio entre tamafo, cantidad
de pardmetros y precision. Entre ellos VGG19 (si consideramos solo las capas convolu-

cionales), ResNet50, InceptionV3, y los EfficientNetBX resultan tener una buena relacion
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Model Size Top-1 Top-5 Parameters | Depth
Accuracy | Accuracy

Xception 88 MB 0.790 0.945 | 22,910,480 126
VGG16 528 MB 0.713 0.901 | 138,357,544 23
VGG19 549 MB 0.713 0.900 | 143,667,240 26
ResNet50 98 MB 0.749 0.921 | 25,636,712 -
ResNet101 171 MB 0.764 0.928 | 44,707,176 -
ResNet152 232 MB 0.766 0.931 | 60,419,944 -
ResNet50V2 98 MB 0.760 0.930 | 25,613,800 -
ResNet101V2 | 171 MB 0.772 0.938 | 44,675,560 -
ResNet152V2 | 232 MB 0.780 0.942 | 60,380,648 -
InceptionV3 92 MB 0.779 0.937 | 23,851,784 159
Inception

ResNetV2 215 MB 0.803 0.953 | 55,873,736 572
MobileNet 16 MB 0.704 0.895 4,253,864 88
MobileNetV2 14 MB 0.713 0.901 3,538,984 88
DenseNet121 33 MB 0.750 0.923 8,062,504 121
DenseNet169 57 MB 0.762 0.932 | 14,307,880 169
DenseNet201 80 MB 0.773 0.936 | 20,242,984 201
NASNetMobile | 23 MB 0.744 0.919 5,326,716 -
NASNetLarge | 343 MB 0.825 0.960 | 88,949,818 -
EfficientNetBO | 29 MB 0.771 0.933 5,330,571 -
EfficientNetB 1 31 MB 0.791 0.944 7,856,239 -
EfficientNetB2 | 36 MB 0.801 0.949 9,177,569 -
EfficientNetB3 | 48 MB 0.816 0.957 | 12,320,535 -
EfficientNetB4 | 75 MB 0.829 0.964 | 19,466,823 -
EfficientNetBS | 118 MB 0.836 0.967 | 30,562,527 -
EfficientNetB6 | 166 MB 0.840 0.968 | 43,265,143 -
EfficientNetB7 | 256 MB 0.843 0.970 | 66,658,687 -

TABLA 4.1: Evaluacién de diferentes modelos. Tabla brindada por Orhan Yalcin [24].

entre el peso, el nimero de pardmetros y la precision que estas obtienen, esta dltima sien-
do de las més altas dentro de todos estos modelos. Se tuvo en consideracion la ejecucion
en videos en tiempo real y por ello se necesité que el modelo sea el mas pequefio posible
evitando perder la precision. Por otra parte, estan las MobileNet, las cuales ya han sido uti-
lizadas para el procesamiento de imagenes en tiempo real por ser mas ligeras, enfocadas

a ser utilizadas en celulares. Creemos que todas estas redes eran aptas para este problema
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y pasaran a ser evaluadas en el siguiente capitulo, en base al primer dataset mencionado

anteriormente.

Una vez analizado esas redes en base al dataset, se compararon la precisién y cos-
to entre ellas y se obtuvo la que finalmente pasard a formar parte del pipeline final, en

donde fue encargada de clasificar cada imagen obtenida por la red Yolo.

En el siguiente capitulo finalmente se verd la experimentacion realizada con todos
los modelos anteriormente sefialados, tanto como la especificacion de las imagenes y la

experimentacion del pipeline final.

4.4 Labeled Boxes

Una vez generadas las etiquetas del clasificador para cada una de las imagenes
obtenidas por el detector, se procedio a asignar cada bounding box con su etiqueta corres-
pondiente. Terminado este trabajo, se obtuvo como salida la imagen con los labeled boxes

para cada instancia de pez que se encuentre.
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FIGURA 4.5: Labeled Boxes dentro de la imagen ya procesada.
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Capitulo 5

RESULTADOS Y DISCUSION

Habiendo expuesto cada uno de los pasos dentro de la metodologia de la inves-
tigacion en el capitulo anterior, en el presente capitulo se expondrdan cada uno de los
experimentos hechos de manera ordenada que se realizd. Primero se hablaran de los da-
tasets utilizados, los softwares y hardwares, el preprocesamiento de entradas. Finalmente,
se abordaran los diferentes stages del pipeline, comenzando por el detector, luego el cla-

sificador y terminando por el pipeline completo.

5.1 Aspectos generales

5.1.1 Datasets

Como ya habia sido mencionado anteriormente, se utilizara un banco de iméagenes
de diferentes especies peruanas, las cuales fueron recogidas de diferentes repositorios y
competencias de la pagina Kaggle. Estos datasets contienen las imagenes de peces y sus
labels, 1os cuales representan las especies del pez que se encuentra dentro de la imagen. Se
obtuvieron 3 diferentes datasets, de entre los cuales se extrajeron unicamente las especies
que también se encuentran en el mar peruano y de entre ellos, el primero se utilizard para
la comprobacién del pipeline final, mientras que los otros dos se utilizaron para probar el

clasificador. La lista de cada uno de los datasets se encuentra a continuacion:
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» The Nature Conservancy Fisheries Monitoring: Concurso realizado en 2017 a través
de la plataforma mencionado anteriormente. Contiene varias imagenes sobre las si-
guientes especies: atin blanco o “bonito”, atun de ojo grande, atin de aleta amarilla

y pez delfin o comtinmente llamado “perico”.

» Fish Species: Contiene 2000 imdgenes de cada una de las 20 especies del medi-
terrdneo de entre las cuales se ha recolectado las imédgenes de la lisa o “Mugil cepha-
lus”, el pez guitarra o “Rhinobatos cemiculus”, la caballa o “scomber japonicus” y

el pez espada o “tetrapturus belone” .

» A Large Scale Fish Dataset: Contiene 1000 imagenes de 9 especies diferentes en-
contradas en Turquia, de entre las cuales, una de ellas, la trucha marrdn, también se

encuentra en aguas peruanas.

5.1.2 Software y Hardware

A lo largo de toda la experimentacidn, se utilizard un computador de escritorio con

las siguientes caracteristicas:

Componente Descripcion

Procesador AMD Ryzen 7 3700X 8-Core 3.6 GHz.
Memoria RAM | Crucial Ballistix 16GB DDR4 - 3600MHZ
Tarjeta Grafica | Nvidia RTX 2060 6GB

Por otra parte, se utilizo Python, junto con Keras, Sklearn y Tensorflow para el
desarrollo del pipeline en general y el pre y post procesamiento de los datos. Para el
procesamiento de las imagenes (con Yolo) se utilizé OpenCV compilado con cudnn para

la habilitacién del uso de tarjeta grafica.
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5.1.3 Preprocesamiento de Bounding Boxes

Se llevo a cabo la creacion manual de los bounding boxes para todas las imdgenes
del dataset “The Nature Conservancy”, utilizando el software de codigo abierto YoloLa-
bel, el cual proporciona una interfaz sencilla. Se cont6 con ayuda de un experto para crear

los bounding boxes y etiquetar cada imagen.

Es importante mencionar que, aunque las imdgenes en general eran borrosas, las
del conjunto de entrenamiento resultaron ser menos complejas que las del conjunto de
prueba. De hecho, estas ultimas fueron dificiles de clasificar incluso para el experto. Una
vez creados los bounding boxes, se procedio a recortar las imagenes. Como resultado de
este proceso, se obtuvieron diferentes cantidades de imdgenes por clase, como se muestra

en la tabla 5.1:

Numero de Numero de
Especie imagenes de | imdgenes de
entrenamiento prueba

Albacore 2341 383
Tuna

Bigeye 288 391
Tuna

Dolphinfish 127 20

Moonfish

(LAG) 98 59

Shark 300 131

Yellowfin 195 71
Tuna

Other 778 164

Total 4127 1169

TABLA 5.1: Ndmero de imagenes por dataset

Una observacion crucial que debe ser mencionada es la presencia de heterogenei-
dad en ambos datasets, lo cual se asemeja a la realidad, ya que algunos de los peces son
mas dificiles de capturar que otros. Por lo tanto, este caso de estudio también involucra
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otros desafios, como clases desequilibradas y un ndmero bajo de imégenes, lo que puede
provocar overfitting en muchos casos, ya que debido a la disparidad de clases y la comple-
jidad de los modelos, existe la posibilidad que se categorice las clases con més instancias

[25].

5.2 Evaluacion de Detectores

En esta primera experimentacion se realizardn pruebas con 3 diferentes modelos:
Yolov5 preentrenado con el dataset “Objects 365, UniDet y Yolov5 entrenado con nues-
tro dataset. Para ello, se obtuvo un conjunto aleatorio del 80 % y 20 % de las imédgenes
recortadas entre el conjunto de entrenamiento y prueba, mientras que para el entrenamien-

to del Yolov5, se utilizaron todos los datos de entrenamiento y prueba.

5.2.1 Extraccion de imagenes por el detector

Una vez obtenidos el 80 % y 20 % de las imédgenes del dataset “The Nature Con-
servancy” en donde se unificaron los datasets de entrenamiento y prueba (accidon que se
justificard en la seccion 5.4.1 y que estd evidenciada en el anexo 5.6). se utilizaron tres
diferentes detectores para el recorte de las imagenes. Para cada uno de ellos, se clasifica-
ron los recortes por la etiqueta de la imagen de la cual fueron obtenidas y las que eran de
prueba fueron nuevamente etiquetados por el experto. Por otra parte, todas las imédgenes
recortadas que no contenian un pez dentro, no estaban enfocadas o no contenian perfec-
tamente al pez y fueron etiquetadas como errores. Para esta experimentacion se utilizaron
dos yolov5 (uno preentrenado con Objects365 y uno entrenado con el dataset) y un Uni-
Det, entrenado con COCO, Objects 365 y Openlmages. Los datos obtenidos fueron reco-
pilados en la tabla 5.2. Cabe resaltar que el yolov5 entrenado fue utilizado como detector

general (ignorando las clases que predecia).
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Peces detectados Otros objetos Total
(errores)
Real 1061 - | 1061
Predicted Yolov5
pretrained(40 % 150 335 485
threshold)
Predicted UniDet
pretrained (no 426 124 550
threshold)
Predicted Yolov5
trained (freezed
backbone 95 % 843 399 | 1233
threshold)

TABLA 5.2: Nimero de peces vs errores detectados por cada modelo

Como se esperaba, utilizar un modelo preentrenado no especializado en detectar
una clase especifica, genera una menor precision en comparacion de uno que si estd en-
trenado, y mds aun, si ese dataset es el que estd usando para clasificar. Se utilizaron dos
métricas para el andlisis de estos datos: el porcentaje de peces detectados con respecto
del dataset original y el porcentaje de error general obtenido por cada deteccion. Estos

resultados se pueden ver en la tabla 5.3.

Porcentaje de Porcentaje de errores
peces detectados | detectados del total
Predicted Yolov5
pretrained(40 % 14.13 % 69.07 %
threshold)
Predicted UniDet
pretrained (no 40.15 % 22.54 %
threshold)
Predicted Yolov5
trained (freezed
backbone 95 % 79.45 % 32.36 %
threshold)

TABLA 5.3: Porcentaje de detecciones correctas vs errores generados

Se puede ver una baja precision por parte del Yolov5 preentrenado, lo cual es
comprensible considerando que no ha sido preentrenado especialmente para detectar pe-

ces, sino con un dataset genérico y es un modelo bastante ligero. UniDet, en cambio, es un
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modelo mucho mds complejo, y tiene 3 detectores internamente (uno para cada dataset),
los cuales en conjunto predicen la clase final del objeto y es por lo cual generan un mejor
resultado que el anterior pero a un costo mucho mayor. Finalmente el Yolov5 entrenado
especificamente con el dataset obtenido muestra una especializacion en la deteccién de
estos individuos que finalmente logra un 79.45 % de precision. Aun asi se necesita consi-
derar el hecho que el entrenamiento de este modelo tomo alrededor de 80 minutos, siendo
este aproximadamente 13 veces mds el tiempo que le toma entrenar a un modelo como
lo es EfficientnetBO con un bajo nimero de imagenes(4300 imdgenes, a comparacion de

5300 para el CNN).

Ademas, al considerar el porcentaje de errores generados, se observa que UniDet
produce una menor cantidad de detecciones incorrectas en comparacion con YOLOvS
preentrenado y YOLOVS entrenado, lo que demuestra que es un modelo mas robusto. Sin
embargo, debido a la falta de especializacion durante su entrenamiento, UniDet ofrece
resultados més pobres en las detecciones. En este sentido, se cree que si tuviéramos los
pesos de un modelo especificamente entrenado para la deteccion de peces, se mejoraria el
resultado y se evitaria la necesidad de entrenar uno desde cero o utilizar uno que haya sido
entrenado de manera genérica. Esto aumentaria la precision general del sistema y tendria

un impacto positivo en el flujo de trabajo.

5.3 Evaluacion de Desempeiio de Diferentes Clasificadores

En la presente seccion se realizaran dos experimentos para poder seleccionar una
arquitectura que serd utilizada para actuar como nuestro clasificador dentro del pipeline
final. Para ello, se comparardn algunas arquitecturas del estado del arte utilizando los 3

datasets, analizando tanto las pérdidas y precision en training, validation y testing para
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cada uno, asi como la velocidad por batch (8 imagenes) y el niimero de épocas necesarias

para entrenar dichas arquitecturas.

5.3.1 Arquitectura general

Como fue mencionado, para la creacién de cada una de las arquitecturas se utili-
zardn modelos ya preentrenados del estado del arte, a los cuales se les aplicard TL para
su entrenamiento con nuestro dataset. Este proceso consistird en congelar todas las capas
convolucionales, para luego ser pasado por una capa de GlobalAveragePooling2D, luego
por una Flatten, la cual pasa de un formato bidimensional a uno unidimensional y luego

por las siguientes tres capas:

BatchNormalization

Dropout de 50 %

Capa densa a X outputs con una funcion de activacion RELU o softmax, dependien-

do si es una capa oculta o la de salida.

8 imagenes por batch

Estas tres capas son ejecutadas para cada uno de los siguientes tamafios:

(1024, 256,64, LABELS _SIZFE|, donde

LABELS SIZE representara el numero de clases de salida que generard el clasificador.

5.3.2 Experimentacion #1

Para el primer analisis, se utilizaron las consideraciones anteriores para comparar
las diferentes arquitecturas del estado del arte mencionadas en el anterior capitulo. Para
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esta comparacion, se utilizaron las imagenes obtenidas de los datasets Fish Species y
A Large Scale Fish Dataset combinados y se compararon los resultados de las métricas
obtenidas. La primera de las métricas a comparar serdn las grificas de pérdida. En la figura

5.1 se ilustra una comparativa de la disminucién de la pérdida con respecto al tiempo

(épocas).
Error vs épocas por modelo
1.75 - — V9919
—— resnet50
—— Inception_v3
1.50 - mobilenetv2_1.00_224
o mobilenet_1.00 224
S 1.25 - xception
k= efficientnetb0
s
D 1.00 -
I=
)
-
O 0.75 A
S
L]
0.50
0.25 -

#Epocas

FIGURA 5.1: Gréfica comparativa de la pérdida entre todos los modelos a estudiar

En esta grafica se puede ver que los modelos que consiguen mejores descensos en
esta métrica son tanto Resnet50, Vggl9 y EfficientnetBO, lo cual era bastante esperado
conforme a la teoria, salvo por el Vggl9. Otro detalle interesante que salio a relucir de
esta experimentacion fue que InceptionV3 y Xception tuvieron una pérdida bastante ele-
vada, contrario a lo que se esperaba en un inicio, lo cual podria ser motivo de andlisis en

un futuro para saber cuales fueron los motivos por los cuales no consiguieron aprender
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del dataset. Por ultimo, se puede ver como las dos MobileNet estdn en el medio de todas

las demads redes analizadas, lo cual, es un dato a resaltar considerando lo ligero que son.

También se obtuvieron las siguientes métricas que fueron recopiladas en la tabla

5.4.
Velocidad

Precision | Precision | Precision | Perdida | por batch | Niumero
en en en final en 8 de

training | validation | testing | training | imagenes) | épocas

en ms

Vggl9 0.9193 0.9928 0.9926 | 0.2299 71 21
Resnet50 | 0.9596 0.9993 0.9950 | 0.1282 52 14
I“C‘i}’;w“ 0.7362 0.6620 0.6681 | 0.6901 42 40
M“‘;‘,lzeNet 0.8521 0.9052 09104 | 04143 28 31
M“‘;‘,lfNet 0.8694 0.9288 09519 | 03628 23 23
Xception 0.7244 0.7085 0.7178 0.7490 48 25
Efﬁ“;;:)“N"t 0.9577 0.9993 1.0000 | 0.1270 41 19

TABLA 5.4: Datos recopilados de la prueba de diferentes modelos del estado del arte

Esta tabla también proporciona datos interesantes sobre la experimentacion. En
primer lugar, Vgg19 tuvo la mayor pérdida entre todos los modelos, pero logré una preci-
sién bastante aceptable en términos de entrenamiento, mientras que su precision en vali-
dacién y prueba fue casi perfecta. En segundo lugar, siguiendo con el andlisis anterior, se
observa que InceptionV3 y Xception obtuvieron resultados acordes a su pérdida en térmi-

nos de precision general.

Otro punto a resaltar es el hecho que ambos MobileNet obtienen un resultado bas-
tante similar en términos de precision en general, pero MobileNetV?2 obtiene una pequeia
diferencia, la cual la hace mejor que su version anterior, pero a un costo en términos de

velocidad, lo cual también se esperaba conforme a la teoria. Por dltimo, cabe senalar que
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los tres modelos que obtuvieron la mejor precision en pruebas fueron EfficientnetB0, Res-
net50 y Vggl9 respectivamente.

A manera de conclusion, se pudo ver que con un dataset relativamente sencillo, se puede
obtener resultados bastante favorables, que logran casi a su totalidad automatizar este ti-
po de problemas con modelos ya pre-entrenados que son facilmente modificables para su

uso.

5.3.3 Experimentacion #2

Para este segundo andlisis, se utilizaron las imdgenes obtenidas del datasets The
Nature Conservancy Fisheries Monitoring. Dentro de estas imdgenes se podrian encontrar
muchos peces de la misma especie por imagen. En ese sentido la labor del clasificador
serd identificar si esta imagen contiene ejemplares de un determinado pez en ella. Para
este experimento, Uinicamente se tomaron los datasets de entrenamiento y validacion, ya
que el de testeo no contenia etiquetas, pero serd utilizado en futuras experimentaciones.
De la misma manera que en la anterior experimentacion, primero se procederd a analizar

las gréficas de error, tal como se ven en la imagen 5.2.

Se puede ver que en esta experimentacion se tuvieron rangos de error mds eleva-
dos que el anterior, esto debido a la complejidad de la tarea. También se puede ver un
descenso del error bastante mas parejo entre todos los modelos experimentados. Nueva-
mente aparecen Resnet50 y Efficientnet con los menores resultados y también un menor
nimero de épocas necesitadas para este entrenamiento.

Ahora pasaremos a analizar las métricas obtenidas para estos modelos, los cuales estan

plasmados en la tabla 5.5.
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Error en entrenamiento

Error vs épocas por modelo
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FIGURA 5.2: Gréfica comparativa de la perdida entre todos los modelos a estudiar

Velocidad
s Precision | Perdida | por batch | Nimero
Precision
. . en final en (8 de
en training e 3 e . .. .
validation | training | imagenes) | épocas
en ms
Vggl9 0.8173 0.9061 | 05317 63 29
Resnet50 0.9139 0.9219 | 0.2769 50 24
I““"f’;“’“ 0.8510 0.8637 | 0.4324 42 39
M"‘{;‘;’Net 0.8348 0.8516 | 0.4875 28 27
M°2§lfNet 0.8543 0.8743 | 04340 24 30
Xception 0.8676 0.8267 | 0.4065 48 31
Efﬁc;;’(‘)‘tNet 0.8467 09101 | 04759 41 19

TABLA 5.5: Datos recopilados de la prueba de diferentes modelos del estado del arte



En comparacion con la gréfica anterior, se observa un deterioro en todas las métri-
cas . Resnet y Efficientnet mostraron una alta precisién en entrenamiento y validacion,
superando a Vggl9, el cual no obtuvo una buena precision en entrenamiento y presentod
una alta pérdida final, lo cual sugiere que sufri6 de overfitting. Si consideramos ademads la
relacion entre precision y eficiencia, ambas MobileNet resultan bastante robustas, ya que
generan una precision relativamente alta, manteniendo una velocidad por batch razonable.
Exceptuando ambas MobileNets, InceptionV3 y EfficiententBO fueron las que obtuvieron
una velocidad por batch menor que las demds. Por dltimo cabe resaltar que Resnet50 y

Efficientnet fueron las redes que necesitaron un menor nimero de épocas para detenerse.

Considerando los resultados obtenidos, proponemos el uso de EfficientnetB0 para
la creacion del pipeline, debido a su alta precision tanto en las pruebas como en el entre-
namiento, asi como en la validacién y prueba. Ademas, es significativamente mas ligero,
presenta una curva de aprendizaje mds estable a lo largo de las épocas, un menor nimero

de épocas necesitadas para entrenarse y una velocidad superior a todas las demds.

5.4 Experimentacion del clasificador

En esta seccion se llevaron a cabo 5 experimentos con el objetivo de validar y
obtener un modelo entrenado basado en la arquitectura seleccionada en la seccion anterior,
con el fin de maximizar la precision al entrenarlo con las imédgenes recortadas. Dos de
los experimentos se realizaron debido a una distribucién inadecuada de los datos entre
el dataset de entrenamiento y el de pruebas. Estos dos experimentos se separaron y se
mencionan en la seccidén de anexos para evitar interferencias con la continuidad de los

demads experimentos.
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5.4.1 Experimentacion #1 (training/validation)

En el primer experimento se emplearon unicamente las imdgenes recortadas del
dataset de entrenamiento para comprobar la capacidad de aprendizaje del modelo. De es-
tas imagenes, se selecciond una parte para ser utilizada como conjunto de validacion. En
esta prueba, se llevaron a cabo 10 iteraciones utilizando el algoritmo de K-Fold para la

muestra y se obtuvieron los resultados que se presentan en la tabla 5.6

K training loss | training accuracy | validation loss | validation accuracy
1 0.0115 99.660 % 0.2697 94.43 %
2 0.0011 100.00 % 0.2243 96.06 %
3 0.0106 99.690 % 0.2106 95.13 %
4 0.0186 99.510 % 0.2286 93.97 %
5 0.0069 99.820 % 0.2265 95.36 %
6 0.0060 99.820 % 0.1204 97.22 %
7 0.0079 99.870 % 0.2417 91.88 %
8 0.0147 99.640 % 0.2182 93.50 %
9 0.0154 99.430 % 0.2767 93.27 %

10 0.0327 98.920 % 0.2814 93.26 %

mean £ std | 0.0125+£0.0087 | 99.636+0.304 % | 0.2298+0.0461 94.41+£1.567 %

TABLA 5.6: Perdida y precision de entrenamiento y validacién

Con estos resultados, podemos observar que al ejecutar el mismo modelo varias
veces, se obtienen resultados similares, lo que demuestra que no hay overfitting y que
el modelo no ha sido influenciado por la aleatoriedad en la inicializacién de los pesos.
Ademas, al evaluar imagenes de manera individual, se logra aumentar la precision del

modelo en comparacién con la clasificacién de imagenes completas.

A continuacion, se procedid a experimentar con el dataset de testing para poder
comprobar si el modelo gener6 buenos resultados al predecir las clases de las imagenes
recortadas. Por el contrario, se comprobd que pertenecian a distribuciones de datos muy
diferentes. En el dataset de prueba se tenian imédgenes en diferentes entornos, con me-
nor visibilidad y mayor falta de caracteristicas distintivas de las especies estudiadas, entre
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otros factores que dificultaban el aprendizaje. Para poder comprobarlo, se realizaron las
experimentaciones A y B (detalladas en el anexo 5.6). Se obtuvo que el modelo predijo a
las imdgenes complejas como “bonito” (Albacore Tuna), ya que en el dataset de entrena-
miento habia una mayor cantidad de estas imédgenes, por lo que era estadisticamente mds
probable acertar de ese modo. Ademads, estas imdgenes eran las que presentaban mas de-

fectos dentro del conjunto. En ese sentido se cambio el enfoque de las experimentaciones

siguientes.

5.4.2 Expermientacion #2 (extraccion de datasets desde training)

Considerando lo anteriormente expuesto, se decidi6 dividir el conjunto de datos de
entrenamiento en tres conjuntos diferentes: entrenamiento, validacion y prueba, utilizando
una proporcion del 70 % para entrenamiento, 20 % para validaciéon y 10 % para pruebas. El
objetivo de esta nueva division fue comprobar si la suposicion previa de que el problema
era causado por el uso de conjuntos de datos con diferentes distribuciones era correcta.

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.7.

Loss | Balanced accuracy | Fl-weighted | Precision | Recall
Train | 0.10 96.57 % 96.57% | 96.76% | 96.39 %
Validation | 0.22 95.64 % 95.70% | 95.75% | 95.65%
Testing | 0.23 90.28 % 9529% | 95.39% | 95.14 %

TABLA 5.7: Estadisticos obtenidos del experimento #2

Se puede observar un comportamiento similar al experimento #1, lo cual nos afir-
ma entonces que realmente era un problema de malas distribuciones de datos en ambos
datasets. De la misma manera, se revisaron las matrices de confusion de los datos, los

cuales se recopilaron en la tabla 5.3

Como se puede apreciar en la matriz de confusion, en general se obtuvo una bue-

na precision en la mayoria de las clases, excepto en la clase “Bigeye Tuna”, lo cual es
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FIGURA 5.3: Matriz de confusién generada por el experimento #2 en porcentajes

comprensible ya que se trata de una especie bastante similar al “Albacore Tuna” y las

imagenes no permiten apreciar las caracteristicas diferenciales con claridad, como se pue-

den apreciar en las imagenes 5.4.

((A)) Imagen de un ((B)) Imagen de un
“bonito” o “Albacore “Bigeye Tuna”
Tuna”

FIGURA 5.4: Comparacidn entre el “Albacore Tuna” o bonito y el “Bigeye Tuna”

Ademads, se puede observar que no existe overfitting, ya que las clases con menor
cantidad de imédgenes también consiguieron una alta precision. También se revisaron las

grificas de pérdida y precision tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de
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validacion, las cuales se muestran en las figuras 5.5 y 5.6.

Error vs épocas por modelo
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2.00 + test
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1.50 A
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0.50 -1

T T T

0 10 20 30 40
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FIGURA 5.5: Gréfica comparativa de la perdida de entrenamiento y validacion

Las gréficas muestran un aprendizaje constante, lo que refuerza la conclusién de
que la red estd aprendiendo correctamente, evitando aprender en exceso de ciertas clases
e incluso obteniendo resultados positivos con las clases que tienen menor cantidad de
imagenes. Ademds, es importante destacar que, en comparacion con los experimentos
previos del clasificador, estas nuevas redes podrian estar tardando més épocas en aprender

de los datos debido a la complejidad de los mismos.

5.4.3 Expermientacion #3 (extraccion de datasets desde training+testing)

Con los resultados del anterior experimento se plante6 unificar ambos datasets y

en base a esa nueva distribucion de datos realizar la separacion de los datasets de training,
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FIGURA 5.6: Gréfica comparativa de la precision de entrenamiento y validacion

validation y testing. Dicha separacion se realizd con los mismos porcentajes del anterior

experimento. Al ejecutar la prueba, se obtuvieron los resultados de la tabla 5.8

Loss Balanced Fl-weighted | Precision | Recall
Accuracy
Train | 0.2061 | 93.04 % 93.12% | 93.93% | 92.34 %
Validation | 0.4659 | 87.83 % 88.11% | 88.36% | 87.87 %
Testing | 0.4564 | 87.73 % 88.47% | 90.06 % | 88.03 %

TABLA 5.8: Estadisticos otenidos del experimento #3

La unién de ambos datasets ha arrojado resultados positivos, lo que confirma que
si habia una gran diferencia en la distribucion de los datos, lo que causaba que el modelo
no genere una buena prediccion al momento de realizar el festing. Ademas, las gréficas de

error y precision (imdgenes 5.7 y 5.8) muestran el descenso en el error y el aumento en la

precision esperados.
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Error vs épocas por modelo
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FIGURA 5.7: Gréfica comparativa de la perdida de entrenamiento y validacion del expe-
rimento #3

Por altimo, se realiz6 la matriz de confusion de las clases clasificadas que se pue-

den ver en la tabla 5.9

Con base en los resultados obtenidos, se puede afirmar que este modelo esté pre-
parado para ser utilizado en el pipeline correspondiente. Es importante destacar que el
entrenamiento de este modelo tard6 36 épocas, con un promedio de 10 segundos por épo-
ca, lo que significa que el tiempo total de entrenamiento fue de 6 minutos, un tiempo
relativamente corto. Ademas, el tiempo de procesamiento por batch (32 imagenes) es de
85 ms, lo que indica que en el futuro se podria ampliar la base de datos con mds image-
nes de especies adicionales, para proporcionar una mayor especificidad en la deteccion de
objetos o animales por medio del detector. En comparacion, el proceso de entrenamiento
para una red mas compleja, que requiera una base de datos etiquetada, seria significativa-

mente més largo y complicado.

52



2.00 A1

1.75

1.50 +

Precisién

1.00

0.75

0.50

0.25

1.25 4

Precision vs épocas por modelo

— train
- test

# Epocas

FIGURA 5.8: Grifica comparativa de la precision de entrenamiento y validacion del ex-

True label

perimento #3

yolo conf matrix

100
ALB fin?fH 862 000 000 6.90 172 1552
BET {43.24 29.73 0.00 000 8.11 0.00 18.92 80
DOL { 0.00 0.00 0.00 12.50
60
LAG 4 0.00 0.00 0.00 0.00
- 40
OTHER 4 0.00 0.00 0.00 WL 0.00 0.00
SHARK 4 0.00 0.00 000 0.00 000 Bl 0.00 55
YFT4 9.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 [EoEb
T T T T T T __0
b A v €] 9~ -
¢ &g

Predicted label

FIGURA 5.9: Matriz de confusién generada por el experimento #3 en porcentajes
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5.5 Experimentacion del pipeline

Debido a que el pipeline consta de dos pasos para la deteccién y clasificacion
de las imagenes, realizar una experimentacion tipica se hace inviable. En ese sentido, se

simul6 un benchmark utilizando el flujo descrito por la imagen 5.10

Dataset 20% Dataset Detector
train + test testing

oD
head

(c) Unified dector

2

Dataset
Recortado

FIGURA 5.10: Flujo para la experimentacién del pipeline

5.5.1 Prueba del clasificador

Una vez obtenidos las detecciones de los peces, quitado los errores del dataset y
etiquetar los peces que se tenian dentro del dataset de prueba, se generaron tres nuevos

datasets de imagenes de peces detectados. Consiguientemente, se procedid a utilizar el
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modelo ya entrenado en la seccion 5.4.3. A continuacion se presentardn los resultados

obtenidos para cada uno de los modelos, los cuales se recopilaron en la tabla 5.9.

Balanced Fl-weighted Precision Recall
Accuracy weighted | weighted
Predicted Yolov5
pretrained(40 % 72.99 % 68.35 % 76.08% | 66.89 %
threshold)

Predicted UniDet
pretrained (no 84.47 % 84.67 % 86.50% | 84.03%
threshold)
Predicted Yolov5
trained (freezed
backbone 95 %
threshold)

91.47 % 91.90 % 91.99% | 91.93 %

TABLA 5.9: Estadisticos generados por los 3 diferentes modelos

Los resultados obtenidos muestran que el pipeline funciona relativamente bien
con todos los diferentes detectores, generando un balanced accuracy bastante elevado.
Por otra parte, se puede ver que los pipelines que utilizaban los detectores preentrena-
dos obtuvieron un resultado similar, aunque peor que el que usabe el detector entrenado.
Esto es debido a que los bounding boxes generados por el modelo entrenado coincidian
con las imagenes recortadas con las que se entrend el clasificador, mientras que UniDet
generaba resultados aproximados. Por otra parte el Yolov5 preentrenado los generaba de
manera muy justa, haciendo necesario que sean preprocesadas antes de ser ingresados al
clasificador, por lo que también eran aproximados. Ademds se obtuvieron las matrices
de confusion (Tablas 5.11, 5.12 y 5.13) de cada uno de los experimentos, los cuales se

muestran a continuacion:

En general, se comprob6 que el clasificador cumpli6 su funcion correctamente de
clasificar las imagenes que le fueron proporcionadas por el detector. Aln asi, la precision
de este radica en lo bien que fueron detectados los peces dentro de las imagenes. En ese
sentido podemos ver que el aplicar este pipeline generaria una pérdida en la precision a

comparacion de entrenar un modelo de un 10 % a 28 % (que podria variar dependiendo
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FIGURA 5.11: Matriz de confusién para pruebas del pipeline con Yolov5 preentrenado
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FIGURA 5.12: Matriz de confusion para el testeo del pipeline con UnlDet preentrenado
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FIGURA 5.13: Matriz de confusion para el testeo del pipeline con Yolov5 entrenado

del detector usado y del tratamiento de los bounding boxes) en imagenes complejas como

las que se tienen(seria conveniente realizar pruebas en imagenes menos complejas).

5.6 Evaluacion

Finalmente, se compar6 los resultados en términos de precision final y el error ge-

nerado de los modelos, tomando en cuenta la siguiente férmula:

precision_final =

peces_detectados x accuracy_clasi ficador

1magenes_reales

Siguiendo esta métrica, y el porcentaje de error en la deteccidn, se obtuvo la tabla

de resultados final 5.10:

Considerando todos los experimentos realizados, podemos concluir que el pipeli-

ne propuesto puede ser aplicable inclusive para casos complejos de manera que este no
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Accuracy Accuracy Accuracy Forceniaje Tiempo de
. del de error .
parcial clasificador final del total entrenamiento
Predicted Yolov5 9 minutos
pretrained (40 % 14.13% | 72.99 % 10.31 % 69.07 %
(CNN)
threshold)
Predicted UniDet 9 minutos
pretrained 40.15 % 84.47 % 3391 % 22.54 % (CNN)
(no threshold)
Predicted Yolov5
trained (backbone 9 minutos(CNN) +
freezed 95 % 79.45 % | 91.47 % 72.67 % 32.36 % 80 minutos(yolovs)
threshold)

TABLA 5.10: Accuracy final y porcentaje de errores detectados de los 3 modelos

disminuye mucho el rendimiento de la precision final ni aumenta mucho el tiempo de pro-

cesamiento. Ademds evita necesitar la obtencién de un dataset etiquetado con bounding

boxes para el entrenamiento, reducir el tiempo de entrenamiento y aumentar la escalabi-

lidad de la especificacion de especies detectadas. Cabe resaltar como punto importante

que el desempeio de este pipeline recae principalmente en poder encontrar un detector

especializado o debidamente entrenado y robusto para poder detectar las diferentes clases

y en el tratamiento de los bounding boxes obtenidos para el paso por el clasificador.
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CONCLUSIONES

En el presente trabajo se desarroll6 un pipeline para el etiquetado de imédgenes de
peces peruanos, empleando técnicas de deteccion y clasificacion en un entorno real. Para
ello, se recolectd un dataset de 5 mil imagenes aproximadamente a través de la plataforma
Kaggle, conteniendo varios peces dentro de cada imagen, el cual fue recortado y clasifi-
cado por un experto. A través de la experimentacién, se comprobd que un modelo ligero
pero al mismo tiempo robusto como lo es EfficientNetBO obtuvo una precision similar
(entre 76 % y 92 %) al ser usado con diferentes detectores dentro del pipeline. De parte
del detector, se pudo comprobar que un modelo entrenado (como lo es YoloV5) logra una
mejor precision inclusive compardandolo con una arquitectura mas compleja (como lo es
UniDet), teniendo una diferencia de 79.5 % y 40.15 %. Por el contrario, se obtuvo un me-

nor error en la deteccion hecha por Unidet en general, siendo esta de 22.54 %.

Considerando los resultados obtenidos podemos afirmar que el performance y la precisién
del pipeline dependera del modelo preentrenado para el detector, ya que el clasificador lo-
graré clasificar correctamente (en su mayoria de veces) para lo que fue entrenado. En base
a ellos, se logré desarrollar una aplicacién en tiempo real, el cual permitié automatizar el

proceso de etiquetado para imagenes y videos.

Cabe recalcar que la intencion de este pipeline no es reemplazar o mejorar al sis-

tema basado unicamente en YOLO, sino ser un sustituto real en casos en donde se tenga
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un dataset sin etiquetar y se quiera generar una solucién a un problema de localizacién y

clasificacion de objetos.
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RECOMENDACIONES

Algunas de las limitaciones que se tiene con este modelo consisten en que el pi-
peline depende casi completamente del detector escogido, de tal manera que se necesita
poder obtener uno bastante robusto y entrenado de manera general o incluso mejor si esta
especialmente entrenado para detectar las clases que se estan estudiando. De esta manera,
se generarian buenas entradas para el clasificador, reduciendo el efecto que este tendria
en el pipeline final. En ese sentido, seria bueno poder realizar més experimentos con dife-

rentes arquitecturas y modelos preentrenados que incluya la clase peces.

De la misma manera, actualmente existen ciertos datasets que son ampliamente utilizados
para la investigacidn y creacion de aplicaciones de DL, mientras que otros presentan pocas
implementaciones, lo que hace mas complicado la obtencion de modelos preentrenados
con las clases genéricas requeridas (por ejemplo, peces). En ese sentido, otro trabajo futu-
ro consistiria en poder utilizar este etiquetador para crear un dataset con la clase genérica
de peces e incrementar una capa de atencion a los modelos para poder analizar como se

comporta el pipeline con respecto al accuracy parcial y final.

Por dltimo, este trabajo se realiz6 con un dataset de peces peruanos (en su mayoria) pero
consistia de un bajo nimero de imagenes y consistian de una distribucion de datos muy
complejas. En ese sentido, el error y la precision obtenidos también contemplaban bias

debido a estos factores. Es por ello que se recomendaria replicar las experimentaciones
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realizadas en el presente documento pero con un dataset que incluya un nimero de es-
pecies e imdgenes mayor para poder calcular como es que esto influye en la precision, el

costo de entrenamiento y si se necesita mejorar o incrementar algunas capas del modelo.
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ANEXOS

Los siguientes experimentos fueron realizados para poder comprobar que la dis-
tribucion de datos tanto del dataset de entrenamiento como el de festing eran diferentes,

generando un overfitting accidental en la experimentacion general.

5.7 Experimentacion A (training/ validation/ testing)

Una vez de terminado la creacion de los bounding boxes de parte del experto,
se procedié a realizar la comprobacién del modelo en base a los datos de festing. Los

estadisticos resultantes del festing fueron los mostrados en la tabla 5.11.

Loss Balanced Fl-weighted | Precision | Recall
Accuracy
2.7014 | 46.50% | 41.46% 50.28% | 49.54 %

TABLA 5.11: Estadisticos obtenidos del experimento #A

Los estadisticos obtenidos empeoraron en comparacion con los datos de entrena-
miento. Para confirmar las sospechas de un posible overfitting, se revisaron las gréficas de

pérdida a través de las épocas, que se pueden ver en la imagen 5.14.

Una vez més, la grafica muestra un posible caso de overfirting de los datos y, ain

peor, la gréifica de error indica un aumento en lugar de una disminucion a lo largo de
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Error vs épocas por modelo
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FIGURA 5.14: Grafica comparativa de la perdida de entrenamiento y festing

las épocas. Para evaluar de manera mds detallada los resultados, se revis6 la matriz de

confusion generada, la cual se muestra en la tabla 5.12.
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Albacore | Bigeye | Dolphin | Moonfish Yellowfin
Tuna Tuna Fish (LAG) Shark Tuna Other

A%‘ZZ” 9426% | 00.78% | 00.00% | 00.00% | 00.78% | 01.57% | 02.61%
BT%ZZ ¢ | 8823% | 03.07% | 00.00% | 00.00% | 00.51% | 00.77% | 07.42%
D‘;ﬁﬁm 35.00% | 00.00% | 50.00% | 00.00% | 00.00% | 05.00% | 10.00%
M(‘i‘;"’g)sh 25.42% | 00.00% | 03.39% | 57.63% | 06.78% | 00.00% | 06.78 %
Shark | 50.38% | 00.76% | 00.00% | 00.00% | 38.93% | 04.58% | 05.34%
Y"’ZTZ;’;T” 3333% | 09.52% | 00.00% | 00.00% | 00.00% | 38.09% | 19.05%
Other | 23.78% | 01.22% | 01.22% | 00.00% | 00.00% | 00.00% | 73.78%

TABLA 5.12: Matriz de confusién generada por las imigenes de festing en porcentajes

En la tabla se puede observar que la red tiende a predecir que los ejemplares per-

tenecen a la primera especie, lo que sugiere que esta sobre aprendiendo de esta clase, po-

siblemente debido a la mayor cantidad de datos disponibles. A pesar de que esta hipotesis

podria parecer plausible, no es la correcta, como se verd en los siguientes experimentos.

5.8 Experimentacion B (training/ validation/ testing con unfreeze)

Para intentar reducir el posible overfitting, se decidié quitar el freeze de los dos

ultimos bloques de capas convolucionales del modelo pre-entrenado, permitiendo asi que

el modelo aprenda mds patrones dentro de las imagenes. Después de esta modificacion,

se obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla 5.13.

Loss Balanced Fl-weighted | Precision | Recall
Accuracy
Bloque 7 41616 | 51.71% | 42.23% 51.17% | 50.92%
unfreezed
Bloques 6y 7
3.1206 | 19.56 % | 28.97 % 40.58% | 33.90 %
unfreezed

TABLA 5.13: Estadisticos obtenidos del experimento #3
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De la misma manera, las grificas de error y accuracy, junto con las matrices de
confusion resultaron similares al anterior experimento, por lo que surgié la duda acerca

de si tal vez existia una incongruencia con la base de datos.
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