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RESUMEN

Este trabajo pretende aplicar técnicas de procesado de imdgenes
basadas en Deep-learning, para la deteccion, clasificaciony
andlisis automdtico de especies marinas en fondos de gran
profundidad, a partir de imdgenes obtenidas con vehiculos

remotamente operados (ROV).

En concreto se estudiarad el uso de redes CNN pre-entrenadas y
recopilando una base de datos de imdgenes especificas y con
técnicas de transfer-learning, se evaluard la capacidad de estas
redes para la deteccion automadtica de especies especificas de
interés para el sequimiento medioambiental.



ABSTRACT

This project results in techniques of image processing in Deep-
learning, for the detection, classification and automatic analysis
of marine species in deep depths, from images with vehicles
operated at a distance (ROV).

In particular, the use of CNN networks with a database of images
and deep-learning techniques will be studied, the capacity of
these networks for the automatic detection of specific species of
interest for environmental monitoring will be evaluated.
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1. Introduccion

1.1. Objetivo

El objetivo principal de este trabajo es poder solucionar un tema importante
dentro del estudio del habitat marino, tener un seguimiento para la conservacion de
estos habitats. Para ello, se realizard de forma automatica la deteccidén de especies
bentdnicas en un conjunto de videos del fondo marino. Esto podra servir, entre otras
cosas, para estudiar la densidad de una especie en concreto, en ciertos intervalos de
tiempo. Actualmente, esta labor se realiza de forma manual por un Bidlogo que visualiza
los videos, una tarea muy tediosa o que simplemente no puede hacerse por falta de
personal.

Por ello, seva a proceder a disefiare implementar una red neuronal artificial (RNA)
de tipo Deep Learning, para asi poder clasificar automaticamente especies propias del
fondo marino, asi como erizos, esponjas marinas, gorgonias...

Para ello, con la ayuda de unos videos proporcionados por el Instituto Espaiiol de
Oceanografia (IEQ), se hard una comparativa de cada fotograma de dichos videos con la
red neuronal que se deberd entrenar. Este procedimiento sera explicado con detalle en
posteriores capitulos.

1.2. Estructura

Este proyecto se divide en capitulos, los cuales estan estructurados de la siguiente
forma:

- Capitulo 1: Introduccion

Se realizard una breve introduccién, donde se realizara una breve descripcion de
este proyecto, donde se puede encontrar el objetivo principal, asi como la estructura
del contenido.

- Capitulo 2: Fundamentos tedricos.

Explicacidn tedrica sobre el Deep Learning. Entrando en detalle en otros temas
como los tipos de redes neuronales que se van a mencionar a lo largo del proyecto,
qué es el Transfer Learning y en qué consiste el Data Augmentation.

10



- Capitulo 3: Procedimiento

Explicacién en detalle de todo el procedimiento, incluyendo los errores vy
problemas detectados, hasta llegara la solucidn final.

- Capitulo 4: Conclusiones y lineas futuras

Por ultimo, se trataran las conclusiones sacadas, donde se compararan dos tipos
de redes neuronales, y alguna diferencia entre los tipos de entrenamiento
realizados. Y, por ultimo, se comentard brevemente la visién de futuro de este
trabajo.
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2. Fundamentostedricos

2.1. Deep Learning

En primer lugar, se va a definir qué es el Deep Learning y cémo funciona, en
capitulos siguientes se explicard cdmo se va a aplicar a la hora de analizar videos
marinos.

El Deep Learning o también llamado aprendizaje profundo, es un conjunto de
algoritmos de aprendizaje automatico, o Machine Learning, que llevan a cabo un
aprendizaje de principio a fin. No es algo nuevo, pero si ha aumentado su popularidad a
lo largo de los ultimos afos, esto se debe, entre otras, a las siguientes razones:

- Los investigadores han demostrado que al utilizar Deep Learning pueden
obtenerse resultados notablemente mejores que utilizando técnicas estandar de
vision artificial.

- La computacién con GPU ha permitido que redes neuronales profundas puedan
entrenarse en un tiempo razonable

- Gracias ala colaboracion abierta entre investigadores, se ha conseguido grandes
cantidades de etiquetados.

Como se ha comentado, el aprendizaje automatico lleva a cabo un aprendizaje de
principio a fin, es decir, recibe una serie de datos en bruto, una tarea a realizar al
algoritmo y el algoritmo aprende por si sélo a clasificarlo de modo automatico.

A continuacién, se explicard cémo es el flujo de trabajo cldsico en Machine
Learning. En primer lugar, se comienza trabajando con un conjunto de imagenes, para
ello se realizara una extraccion manual de caracteristicas para estas imagenes, una vez
ya extraidas estas caracteristicas se procede a una clasificaciéon utilizando diversos
métodos, de modo que asi se podran clasificar correctamente las imagenes.

Traditional Machine Learning

Manual Feature Extraction Classification Car v
Machine Truckx
Learning bt
.
Bicycle X

Figura 1: Flujo de trabajo cldsico en Machine Learning

12



Por otro lado, el flujo de trabajo de Deep Learning, también se trabaja con un
conjunto de imagenes a clasificar como en el caso anterior, pero en vez realizar una
extraccién manual, se pasa por una red neuronal convolucional (CNN), que por sisola
aprenderd las caracteristicas directamente de las imagenes y las clasificara. Esto es lo
gue se conoce como un aprendizaje de principio a fin, llevando a cabo el aprendizaje de
caracteristicas como la clasificacién.

Deep Learning approach

Convolutional Neural Network (CNN) Car v

End-to-end learning Truck %

]
Feature learning + Classification

[ ]
Bicyclex

Figura 2: Flujo de trabajo en Deep Learning

Alcanza unos niveles de precision muy elevados, por lo que contribuye a que la
electrénica de consumo satisfaga las expectativas de los usuarios. Los avances en el
ambito del aprendizaje profundo han llegado a un punto en el que este supera a las

personas en algunas tareas.

Es cierto que hasta ahora no ha empezado a ser util el aprendizaje profundo, y
esto se debe a dos motivos. El primero, se requiere unas grandes cantidades de datos
etiquetados; y el segundo motivo, requiere una potencia de calculo significativa. Las
GPU de alto rendimiento tienen una arquitectura paralela que resulta eficiente para el
aprendizaje profundo. Algunas de las aplicaciones que se pueden tener actualmente en
cuenta, son:

- Conduccién auténoma: empleando el deep learning para detectar seiiales,
semaforos o peatones, por lo tanto, ayuda a reducir accidentes.

- Sector aeroespacial y de defensa: se utiliza para identificar objetos desde
satélites que localizan areas de interés e identifica las zonas seguras.

- Investigacion médica: los investigadores de cancer utilizan el Deep Learning
para detectar células cancerigenas de forma automatica.

- Automatizacion industrial: el aprendizaje profundo estd ayudando a mejorar la
seguridad de los trabajadores en entornos con maquinaria pesada, gracias a la
deteccidén automatica de personas u objetos cuando se encuentran a una
distancia no segura de las maquinas.

- Electrénica (CES): el aprendizaje electrénico se usa en la audicidon automatizada
y la traduccion del habla.

La mayor parte de los métodos de aprendizaje emplean arquitecturas de redes
neuronales profundas. El término “profundo” suele hacer referencia al nimero de capas
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ocultas en la red neuronal, las redes neuronales tradicionales sélo contienen dos o tres
capas ocultas, en cambio las redes profundas pueden tener hasta 150 capas.

O
Inputs L s Cutputs
O

Input Layer Cutput Layer

Hidden Layers

Figura 3: Redes neuronales organizadas en capas

2.2. Redes Neuronales

Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales son una técnica de aprendizaje y procesamiento
automatico inspirada en el funcionamiento del cerebro humano. Podemos definir las
redes neuronales artificiales como una estructura de procesamiento paralelo masivo
constituida por unas unidades muy sencillas (neuronas), que tienen la capacidad de
almacenar conocimiento experimental y ponerla a disposicidon para su uso. Se asemejan
a las redes neuronales bioldgicas en varios aspectos:

- Lasneuronas son elementos simples y altamente interconectados, en cambio las
neuronas artificiales son mucho mas simples.

- Las conexiones entre las neuronas determinan la funcién de la red. Estas
conexiones se utilizan para almacenar el conocimiento adquirido.

- El conocimiento es adquirido a partir de su entorno mediante un proceso de

aprendizaje.

La arquitectura de la red hacer referencia a la disposicion de las neuronas de la
red, estas neuronas se organizan formando capas, de modo que la red puede consistir

en una o mas capas de neuronas.
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Cada neurona recibe un conjunto de entradas multiplicadas por su conexién, que
son sumados y operados por una funcién de transferencia antes de transmitirse a la
siguiente capa o como salida de la red.

Inputs Layer of S Neurons

N7 Y
" n, ; a, .
) 41 b,
P ", - @
f >
P b,
Pr ¢ ng as
> f >
b
1
i N J

a=1{Wp+b)

Figura 4: Red con una unica capa

Red Neuronal Convolucional (CNN)

Una red neuronal convolucional es una red multicapa jerdrquica comunmente
utilizada para el aprendizaje profundo. Las CNN a menudo se utilizan para reconocer
objetos, aprenden directamente de los datos de la imagen, eliminando la necesidad de
extraccion manual de las caracteristicas. Al eliminar este tipo de extracciéon, no es

necesario identificar las caracteristicas utilizadas para clasificar las imagenes.

C3:f. maps 16-@10)(10
C1: feature maps S4:f. maps 16@&5

INFU
Gq@28x28 C h
S2:1. maps r e 5: layer F6 layer CUTPU

Full comlecuon I Gaussnan connections
Convolutions Subsampling Convolutions Subsawplr\g Full connection

Figura 5: Arquitectura de una CNN
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La CNN funciona mediante la extraccion de caracteristicas directamente de las
imagenes. Las caracteristicas relevantes no se entrenan previamente, se aprenden
mientras la red se entrena con un conjunto de imagenes.

Esta extraccion de caracteristicas automatizada hace que los modelos de
aprendizaje profundo sean muy precisos para tareas de vision artificial, tales como la

clasificacion de objetos.

Las CNN aprenden a detectar diferentes caracteristicas de una imagen mediante
decenas o cientos de capas ocultas. Cada capa oculta aumenta la complejidad de las
caracteristicas de la imagen aprendida.

Por ejemplo, la primera capa oculta podria aprender como detectar bordes,
mientras la segunda aprende como detectar formas mas complejas propias de la forma
del objeto que se intenta reconocer.

A continuacién, se observa una representacion tipica de una CNN, una
representacion de los datos a medida que viajanpor lared. A alto nivel, es decir el primer
conjunto de capas, estaran detectando caracteristicas (seccién Feature Learning). Las
capas finales, se ocupan de la clasificacién de la imagen (Classification).

Todas las capas se van a entrenar conjuntamente, es decir, el proceso de
entrenamiento va a consistir en ajustar correctamente los pesos en todas estas capas
para que las imagenes sean clasificadas correctamente.

HEH

map

map

{Frs)  (Fy)
Input Conv. Pooling Conv. Poaling Conv. Pooling  Classitication
image Layer(C,) ayer(P,) Layer{Cy) Laver(P,) Layer
{Cua)

Layers

| )
| I

Feature extraction Classification
Feature maps Fully connected

Figura 6: Capas que conforman una CNN
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Las CNNs se conforman de dos etapas: extraccidon de caracteristicas y clasificacion.
En la etapa de extraccién, como su propio nombre indica, se extraen las caracteristicas
gue poseen los datos de entrada o entrenamiento, formando los mapas de
caracteristicas (feature maps), los cuales van aumentando en nimero y disminuyendo
en tamaino a medida que haya mas capas en esta etapa. Ademds, esta consta de dos
capas, la capa convolucional y la capa de pooling, las dos capas van en cascaday no se
suelen separar, es mas, a veces se suelen tratar las dos capas (convolucional + pooling)
como una sola.

Al ser las caracteristicas propagadas, estas siguen siendo abstraidas y combinadas
para producir unas caracteristicas de mas alto nivel, a medida que los mapas de
caracteristicas se van volviendo mas pequefios. Este proceso se sigue efectuando hasta
tener mapas de caracteristicas de muy baja resolucién.

Cuando estos mapas de caracteristicas han sido extraidos, una red ‘fully
connected’ como clasificadora se encarga de separar y clasificar cada caracteristica. Las
CNN varian, principalmente, en cdmo las capas convolucionales + pooling son realizadas,
pero, ademas, también hay que tener en cuenta como estas son entrenadas. Se va a
proceder ahora a hacer una explicacién mas detallada de estas capas.

- Capa convolucional:

Esta capa extrae las caracteristicas de los datos de entrenamiento por medio de
la convolucién entre dichos datos y filtros “entrenables” tipo kernels. Las
caracteristicas que se suelen encontrar son bordes, esquinas y/o cruces.

La capa realiza la operacion de convolucién entre, una imagen o las
caracteristicas extraidas, y un kernel, el cual se compone de neuronas y pueden ser
entrenables. La salida de la red se describe de la siguiente manera.

vij=f ij*xi+bj
i

Ecuacion 1: Salida de la red

Donde kj son los pesos de los que compone el kernel y bj el grado de libertad o
bias que acompafia a cada kernel o filtro. X es la entrada y la funcién f(x) es la funcidn
de activacién.

El tamano del mapa de salida es definido de la siguiente manera, en donde M es
la cantidad de mapas de una manera determinada capa, K es el tamafio del kernel
utilizado, S son los factores de desplazamiento que indican cuantos pixeles en x y
en y se salta u omite entre cada convolucion, teniendo en cuenta que el kernel
siempre debe quedar dentro del mapa de caracteristicas oimageny, por ultimo, n
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es el indice de la capa presente. Esta ecuacion sirve para determinar el tamafio de

la capa presenta como de la capa pooling.

- Capa pooling:

Mn—l_Kn
M} =—"—"=+1
Sr+1
Mn—l n
— Yy Yy
MD = 57 +1

Ecuacion 2: Definicién del tamafio del mapa de salida

Esta capa es usada para obtener una representacion que es invariante contra
pequeias translaciones y distorsiones. Dicha respuesta se logra mediante Ia
combinaciéon (pooling) de las respuestas obtenidas de la capa de convolucidn,

consiguiendo un valor caracteristico de las respuestas anteriores.

La salida de esta capa depende de la eleccién del usuario, debido a que puede

decidir, entre promediar, valor maximo y subsampling.

Tipo de pooling

Implementacion

Descripcion

Max-pooling
o
valor maximo

max(x;)
rxXr

Se saca el maximo de una
region cuadrada de tamafio
rXr.

Promedio

mean(x;)
rxXr

Se saca el promedio de una
regién cuadrada de tamafio
rXr.

Subsampling

X
tanh( > 2L+ b
T,Tr

Se toma el promedio de las
entradas de una regidn
cuadrada de tamafio rxr y
se multiplican por un
escalar entrenable (B) y se
le suma un entrenable bias
(b) y se calcula el resultado
a través de la funciéon no
linear.

Tabla 1: Funciones aplicables en la capa pooling
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- Capa fully connected.:

Esta es la ultima capa y etapa de una CNN, es la encargada de clasificaro
etiquetar a cada clase de caracteristicas. Como se ha mencionado anteriormente,
las capas anteriores han hecho que las caracteristicas estén en baja resolucion para
ser estas quienes alimenten a una RNA totalmente conectada.

Se dice que las anteriores capas no estan totalmente conectadas debido a que la
respuesta de una capa depende de la capa anterior, no de toda la red.

En esta capa, al igual que la convolucional, se maneja una ecuacién para la salida
de las neuronas en la misma. A diferencia de la convolucional, ademas de su
operacién caracteristica, los mapas de caracteristicas previos a esta capa son
unidimensionales, es decir, las coordinadas 2D son ahora omitidas. Por lo tanto, la
salida de cada neurona es computada a través de la siguiente ecuacioén:

y; = f Zwijxi +bj
i

Ecuacion 3: Salida de cada neurona

ImageNet

ImageNet es un conjunto de datos de imagenes organizado segun la jerarquia de
WordNet. Cada concepto significativo en WordNet se llama synset. Hay mas de 100.000
sintonizadores en WordNet, la mayoria de ellos son sustantivos. En ImageNet, nuestro
objetivo es proporcionar un promedio de 1000 imagenes para ilustrar cada synset. Las
imagenes de cada concepto estan controladas por la calidad y anotadas por humanos.

Estd disefiada para su uso en la investigacion de software de reconocimiento de
objetos visuales. Mds de 14 millones de URLs de imagenes han sido anotadas a mano
por ImageNet para indicar qué objetos se representan, también se proporcionan
recuadros delimitadores. ImageNet contiene mds de 20 mil categorias ambiguas; una
categoria tipica, contiene varios cientos de imagenes. Las anotaciones de nivel de
imagen indican la presencia o ausencia de una clase de objeto en una imagen.

AlexNet

AlexNet es el nombre de una red neuronal convolucional compuesta por 25 capas
diferentes, es la red que en concreto se usara para el desarrollo de este proyecto. Es la
primera CNN famosa, fue escrita originalmente con CUDA para funcionar con soporte
GPU, que compitid en el desafio de reconocimiento visual de gran escala ImageNet
(ILSVRC) en 2012. La red logré un error de 15.3% mdas de 10.8 puntos de porcentaje por
delante del finalista. AlexNet fue disefiado por el grupo SuperVision. El modelo esta
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entrenado en mas de un millén de imagenes y puede clasificaren 1000 categorias de
objetos. Como resultado, el modelo ha aprendido representaciones de caracteristicas

enriquecidas para una amplia gama de imagenes.

Team name

Filename

Error (5 guesses)

Description

SuperVision

test-preds-141-146.2009-131-
137-145-146.2011-145¢

0.15315

Using exira training data
from ImageNet Fall 2011
release

test-preds-131-137-145-135-

Using only supplied

SuperVision 0.16422
145f.txt training data

Weighted sum of scores
from each classifier with

151 pred_FVs_wLACs_weighted. txt 0.26172 SIFT+FV. LBP+FV,
GIST+FV, and
CSIFT+FV, respectively

Tabla 2: Posicion competicion ILSVRC 2012
GoogleNet

Es otra red convolucional, es una red entrenada a partir de la base de datos
ImageNet, al igual que AlexNet. La diferencia principal con AlexNet, es que GooglLeNet
se compone de 144 capas. El funcionamiento es igual a AlexNet, sélo que bastante
mejorado. Es asi, que en la competicién ILSVRC de 2014, consiguid una tasa de error del
6.66%.

A continuacion, se muestra una comparativa entre AlexNet y GooglLeNet al ser las
redes utilizadas a lo largo del proyecto, los tiempos establecidos han sido con pruebas

usando 7 categorias. Explicado mas en detalle en capitulos posteriores.

AlexNet GoogleNet
Capas 25 144
Tiempo 40 minutos 149 minutos
Efectividad Buen resultado Da un resultado mejor
Tabla 3: Comparativa entre AlexNety GoogleNet
R-CNN

Las redes neuronales convolucionales basadas en la region (R-CNN), se basan en
tener como idea principal dos pasos. En primer lugar, utilizar una blsqueda selectiva,
identifica un nUmero manejable de candidatos de regiones de interés (ROI). En segundo
lugar, extrae las caracteristicas de cada regién de forma independiente para la
clasificacion.
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Estas redes utilizan, dentro de su funcionamiento, una medida de evaluacién de

nominada Interseccién sobre Unidn (loU), esta medida es utilizada para medir la

precision de un detector de objetos en un conjunto de datos particular.

Este tipo de redes funcionan de la siguiente manera:

1.

Pre-entrena una red CNN en tareas de clasificacion, por ejemplo, usando
AlexNet.

Proponer regiones de interés independientes de la categoria mediante
busqueda selectiva, eligiendo hasta 2000 regiones por imagen.

Las especies de cada region son deformadas para tener un tamafio fijo
segln lo requerido por la CNN.

Se continda ajustando la CNN en las regiones del punto anterior para un
numero de clases k+1, es decir, se afiade una clase adicional, siendo esta
clase adicional la correspondiente al fondo.

Dada cada region, una propagacion hacia delante de la CNN genera un
vector de caracteristicas.

Las muestras positivas son regiones propuestas con un umbral de
superposicién loU >=0.3, siendo las muestras negativas irrelevantes.

Para reducir errores de localizacion, se entrena un modelo de regresion
para corregir la ventana de deteccidon en el desplazamiento del cuadro
delimitador (bounding box) usando las caracteristicas de la CNN.

Observando estos pasos, se puede deducir con facilidad, que el entrenamiento
serd costoso y lento, ya que algunos pasos implican mucho trabajo. Entre ellos, la
ejecucion selectiva para proponer regiones para cada imagen o el vector de
caracteristicas de CNN para da region de imagen, entre otros.

\N'arpe(l I‘(’.gi(m % aeroplane? no. I

‘_r” ................... .

=> person? yes. |

T e —CNN :
4 Q‘ tvmonitor? no. I

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions

proposals (~2k)

Figura 7: Cémo funciona una RCNN

Fast R-CNN

Para hacer que la R-CNN sea mds rdpida, se mejoré el entrenamiento en 2015.
Para ello, se unificé tres modelos independientes en un marco de entrenamiento
conjunto y aumentando los resultados del calculo compartido. En lugar de extraer
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vectores de caracteristicas dela CNN para cada region, este modelo los agregaen laCNN
mientras pasa por toda la imagen y las regiones comparten esta matriz de
caracteristicas. Luego, se ramifica la misma matriz de caracteristicas para usarla para
aprender el clasificador de objetos y el regresor del cuadro delimitador. En conclusion,
la comparticion de cdmputo acelera la R-CNN.

Los pasos a realizar en este tipo de redes son los siguientes:

1. En primer lugar, se pre-entrena una red neuronal convolucional para la
clasificacion de imagenes.

2. Una vez concluido ese pre-entreno, se proponen unas regiones por
busqueda selectiva.

3. Se altera la CNN pre-entrenada. En primer lugar, reemplazando la ultima
capa de max pooling de la CNN pre-entrenada por una capa de agrupacion
ROI. Este tipo de capa genera vectores de caracteristicas de longitud fija
propuestas por la region. Y seguido, se reemplaza la Ultima capa fully
connected y la Ultima capa de softmax (k clases) con una capa fully
connectedy la Ultima capa softmax sobre k+1 clases.

4. Finalmente, el modelo se bifurca en dos capas de salida: La primera, un
estimador de softmax y la segunda un modelo de regresién de los bounding

boxes.

:__D [ \\\ Outputs: beX
=P AN\ softmax regressor

~ ConvNet|
= Rol TFC
pooling 1

FC

J
< Rol feature
feature map VeCtor . eoch ot

Figura 8: Funcionamiento Fast-RCNN

Faster R-CNN

La diferencia principal entre Fast R-CNN y Faster R-CNN es que no se usa un
método de propuesta de regidn especial para crear dichas regiones. En su lugar, se
entrena una red de propuesta regiones, la cual toma los mapas de caracteristicas como
entrada y salidas de las propuestas de la region.

En resumen, estas tres técnicas se pueden definir de la siguiente manera:

- R-CNN: Elige laimagen completa y busca regiones de interés (alrededor de 2000
por imagen) y cada region de interés se utiliza como una imagen completa a la
hora de entrenar con AlexNet, ademds se afiade como clase adicional el fondo.
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- Fast R-CNN: Usa la imagen original para entrenar AlexNet, y a partir del mapa de
caracteristicas se sacan las regiones de interés, realizando posteriormente la
clasificacion.

- Faster R-CNN: Integra la estimacién de regiones de interés con posibles objetos
de la red AlexNet, se aflade una capa de propuesta de regiones a partir del mapa
de caracteristicas de AlexNet.

2.3. Transfer Learning

Transfer Learning consiste en reentrenar una Red Convolucional, es decir, usar el
conocimiento aprendido de las tareas para las cuales hay una gran cantidad de datos
etiquetados disponibles en entornos donde sélo hay pocos datos etiquetados
disponibles. Crear los datos es algo que lleva bastante tiempo, por eso es muy util
aprovechar los conjuntos ya existentes.

Lo que se quiere conseguircon el Transfer Learning es que se asemeje lo maximo
posible a la forma de aprender de los humanos, es decir, la capacidad de aprender de

Ill

un gran numero de experiencias y exportar el “conocimiento” a nuevos entornos.

Etiquetado de imagenes

En el caso de querer realizar una base de datos desde el inicio, se necesitara para
ello etiquetar las imagenes. En el caso de MatLab, herramienta que se usa en este
trabajo, tiene incorporada una aplicacion de etiquetado training Image Labeler.

4\ Image Labeler - o
=

| Zoom Out Show Rectangle Labels | S€lect Algorithm v
o ReciangE ane Automate  Export
.| Pan Show Scene Labels ST o

New Load Save Import
Session  ~ v Labels v

':1_::' | @ & 15 Zoomi [ Defaut Layout Algorithm 7 &
Label

FILE MODE VIEW AUTGMATE LABELING EXPORT -
ROl Label Definition Image

5

Define New ROl Label Load im

| Scene Label Definition

|:|‘:’|:| Define new scene labe!

Figura 9: Aplicacion training Image Labeler.
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Consiste en ir introduciendo imagenes de lo que se quiera clasificar e ir
etiquetandolas hasta conseguir una gran cantidad de datos. Para ello, se afiaden todas
las imagenes que se desean etiquetar, se crean todas las etiquetas que sean necesarias,
se va etiquetando cada imagen con cada especie u objeto que se desea.Y, por ultimo,
para exportarlo, se guarda la sesién como tal para poder modificarla en un momento
futuro y se exportan las etiquetas de las imagenes como un archivo diferente. Ambos
archivos se generan como ‘.mat’ pero el que se necesitara cargar en el script seran las
etiquetas.

Otra forma de etiquetado es poder etiquetar un video de forma automatica
usando un algoritmo interno. Para ello se necesita tener un fondo fijo, después se
selecciona el objeto que se quiera etiquetar y automaticamente etiqueta en todos los
frames siguientes que aparezca dicho objeto.

La primera forma, la manual, puede llegara ser un trabajo tedioso y lento, pero
como se demostrara en el capitulo siguiente al final llega a serla solucidon mas efectiva.

2.4. Data Augmentation

Es comun que ocurra que no se disponga de la cantidad suficiente de datos, ya
gue, a mayor cantidad de datos, mayor serd el rendimiento de la red. Cuando se entrena
un modelo de aprendizaje automatico, lo que realmente se hace es ajustar sus
parametros de manera que pueda asignar una entrada particular a una salida.

Figura 10: Ejemplo de Data Augmentation

Para obtener mas datos, sélo es necesario hacer pequenas modificaciones al
conjunto de datos existente, estos cambios pueden ser pequefias rotaciones o giros,
cada pequefio cambio lared neuronal lo traduce a imagenes distintas. Es decir, side una
imagen se hace un giro de 90°, 180° y 270°, se llegaria a tener 4 imagenes distintas, la
original y las otras que han recibido un giro.
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ORIGINAL GIRO 90

GIRO 180 GIRO 270

Figura 11: Grupo imdgenes data augmentation

2.5. Vehiculos utilizados

Alo largo del proyecto setrata sobre videos aportados por el IEO, estos videos son
grabados con dos tipos de submarinos.

Uno de ellos, con el cual se comenzaron a estudiar sus videos, y la mayor parte de
este proyecto es usando dichos videos. Es el Politolana, se trata de un submarino tipo
trineo, el cual es arrastrado por un barco con un cable haciendo asi que se vaya
desplazando por el fondo, lleva incorporada una camara de video.

r

Figura 12: Submarino Politolana
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El otro tipo de submarino utilizado es el denominado Lander, este, a diferencia al
Politolana, es una especie de tripode el cual se queda en el mismo punto durante
periodos de tiempo y va sacando fotos del mismo sitio constantemente.

Figura 13: Submarino Lander
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3. Procedimiento

3.1. Seleccion de imagenes

Lo primero que se debe de tener en cualquier uso de Deep Learning, es una gran
cantidad de imagenes, para luego poder reentrenar una red, como AlexNet o
GoogleNet, explicadas anteriormente.

En primer lugar, se obtuvo una serie de especies del registro mundial de especies
marinas (WoRMS). Inicialmente, antes de tener una reunién con el equipo del IEO, se
eligieron esponjas, estrellas de mar del filo Echinodermata, algas, corales clase Anthozoa
del filo Cnidaria, peces y crustaceos. Se hizo esta seleccion para comprobar el
funcionamiento de la red una vez reentrenada, para asi poder reconocer ciertos errores
futuros.

El problema que se encontré en ese momento fue que estas imagenes a veces
eran bocetos o imagenes sacadas de un microscopio, y las que se podia ver la especie
como tal, eran fotos hechas con una luz y un dngulo casi perfecto, algo imposible de
alcanzar comparandolo con los videos del submarino aportados por el IEO.

En la siguiente imagen se ha elegido de forma aleatoria una imagen de cada
especie con la que inicialmente se empezd a estudiar este proyecto.

Crustaceo

Fondo Arenoso Fondo Rocoso Pez

Figura 14: Primer conjunto de especies.
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Una vez visualizado el problema anterior, se procedié a extraer las imagenes de
las especies directamente de los videos proporcionados por el IEO. Para ello se llegd a
un acuerdo en que las especies a detectar fuesen: Gorgonia Paramuricea Placomus
(Gorgonia amarilla), Gorgonia Callogorgia Verticilata (Gorgonia blanca), Esponja Geodia
Barreti, Esponja Asconema Setubalense, Brisingida, erizo de cuero y esponjas en general.

Asconema Brisingida Erizo

Geodia Gorgonia Amarilla

Figura 15: Segundo conjunto de especies

Con este cambio, al ser imagenes sacadas de los propios videos, se deduce que la
deteccidn sera mucho mas fécil, ya que las tonalidades verdos as de los videos y a veces
la falta de iluminacidn, podria causar una mala deteccion si se usaban imagenes sacadas
de WorMS o de alguna otra base de datos, ya que las imagenes poseian unos colores
mas vivos y mas claros que lo que se posee en los videos.

3.2. Redimensionado de las imagenes

Para poder reentrenar la red con dichas imagenes lo que hay que hacer es
redimensionar las mismas, con una dimension de 227x227 que es la utilizada por
AlexNet. Ademds, como ya se ha comentado anteriormente, un problema muy comun
es no tener una cantidad suficiente de imagenes a la hora de reentrenar la red, para ello
se utiliza el concepto de Data Augmentation, esto nos permite aumentar de forma
considerable la cantidad de imagenes por especie.
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Para realizar dicho redimensionado y las rotaciones se realizan a partir del
siguiente codigo.

a=dir('*.3jpg'):

for k=1l:1length(a)
i=imread(a (k) .name) ;

s
el
m
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3
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3
o
I
t
o
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]
i
r
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T

imag=imresize (i, [227 227]):

imag2=imrotate (imag, 90) ;

imag3=imrotate (imag, 180);
imag4=imrotate (imag,270);

imwrite (imag,sprintf('Es

imwrite (imag2, sprintf('E
imwrite (imag3, sprintf ('Esp

Figura 16: Codigo para redimensionary rotar.

3.3. Reentrenar las redes

AlexNet

Una vez realizado todo el redimensionado de las imagenes y las rotaciones de
estas, se intentd proceder a la deteccién directamente. Para ellose eligio AlexNet para
reentrenar la red. Aproximadamente, para reentrenar la red se necesitaba alrededor de
30-40 minutos, variable en funcidn de la cantidad de categorias que se tenga, un tiempo
mas o0 menos razonable sobre todo ala hora de realizar cambios y tener la necesidad de
volver a reentrenarlo.

Para realizar esto, en primer lugar, se carga la red AlexNet, se especifica el
numero de categorias que se tienen, en este caso eran 7 y por ultimo se reentrena la
red generando un archivo.mat.

Training on single CPU.
Initializing image normalization.

| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning |
| | | (hh:imm:ss) | Accuracy | Loss | Rate

| |
| 1] 1] 00:00:07 | 18.75% | 2.8326 | 0.0010 |
| 31 50 | 00:05:18 | 96.88% | 0.1030 | 0.0010 |
| 51 100 | 00:10:31 | 100.00% | 0.0223 | 0.0010 |
| 8 | 150 | 00:15:57 | 100.00% | 0.0096 | 0.0010 |
| 10 | 200 | 00:20:44 | 100.00% | 0.0123 | 0.0010 |
| 13 | 250 | 00:25:38 | 100.00% | 0.0038 | 0.0010 |
| 15 | 300 | 00:30:40 | 100.00% | 0.0038 | 0.0010 |
| 18 | 350 | 00:35:50 | 100.00% | 0.0012 | 0.0010 |
| 20 | 400 | 00:40:46 | 100.00% | 0.0024 | 0.0010 |
1 i

Figura 17: Tiempo en ejecutar AlexNet
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Una vez reentrenada la red, se intentd clasificar directamente el video, para ello
habia que cargar el archivo.mat anterior, y analizar el video frame a frame, es decir,
usando la funcién “classify” de Matlab, que consiste en comparar la red entrenada con
cada frame del video. Para ello también habria que redimensionar el video a 227x227, y
es donde se empezd a ver un nuevo problema. Al redimensionar el video y hacer la
imagen tan pequeiia, no se podia observar nada y por tanto una deteccion
relativamente buena, era casi imposible.

Figura 18: Tamafioimagen 227x227

GoogleNet

En un primer momento se pensd que no clasificaba bien por culpa de la red
usada, por lo que se intenté realizar el mismo procedimiento, pero usando GooglLeNet.
Como se ha comentado en los fundamentos tedricos, GooglLeNet posee un mayor
nimero de capas, 144 frente a las 25 de AlexNet, y estda demostrado que tiene una
mayor capacidad de deteccién. Se volvié a realizar el procedimiento de redimensionado
de imagenes, ya que GooglLeNet utiliza tamafios de 224x224.

Un cambio muy notable es el tiempo de ejecucién, mientras que AlexNet tardaba
alrededor de 30-40 minutos, GooglLeNet ha llegado a tardar 149 minutos sin usar para
nada mas la CPU. Era un aumento de tiempo muy considerable, por lo que a la hora de

hacer cambios llegaba a ser tedioso.
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Figura 19: Tiempo de ejecucion GooglLeNet

Pero realmente con GooglLeNet se tenia el mismo problema anterior, se
redimensiona el video a 224x224 y sigue siendo un tamano muy pequeio donde no se

podria diferenciar nada por lo tanto la deteccién no era viable.

Figura 20: Tamano imagen 224x224

Como se puede ver en el caso de AlexNet y de GooglLeNet, ambas imagenes no
se pueden diferenciar especies, siendo esta imagen la imagen original donde se pueden
ver una granagrupacion de brisingidas.
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Figura 21: Imagen original

La solucidn que se plante6 fue que se pudiesen recuadrar las especiesy asi en cada
cuadro se marque el nombre de la especie que corresponda. Estos cuadros son Ilamados en
Matlab como ‘bounding box’ o cuadro delimitador.

3.4. Reconocimiento de especies camara estacionaria

Como se ha comentado al final del apartado anterior, se planted la idea de crear
‘bounding boxes’ o rectangulos en regiones de interés (ROI). Un rectangulo en regiones
de interés corresponde a una regidén que se tiene un interés particular de forma
rectangular. Estas etiquetas contienen dos componentes, el nombre de la etiqueta, por
ejemplo “Brisingida”, y la regién que ocupa dicha especie. Viendo los problemas
anteriores, lo que se necesitaba era delimitar mejor las detecciones, por lo que se
necesitaba que se encuadrasen las especies. Para ello, se utilizan los ‘bounding boxes’.

Para este proceso, se necesitaba reentrenar una red, AlexNet en este caso. Como
ya se ha comentado, para reentrenar la red se hizo una seleccion de imagenes de los

videos obteniendo, en conjunto de todas las especies, mas de dos mil imagenes.

Se procedid, por tanto, a trabajar en esa idea: introducir un video y a medida que
avance el video vayan apareciendo rectangulos alrededor de las especies. Pero se volvié
a plantear otro problema, la cdmara que graba los videos es mdvil y la gran mayoria de
los estudios realizados hasta ahora de deteccion de objetos son con camaras fijas, por

ejemplo, una cdmara de trafico.

Por lo tanto, el IEO nos ofrecié un nuevo tipo de videos: con una cdmara de un
submarino diferente, el Lander, realiza una foto cada 30 segundos al mismo lugar. Es
decir, se trata de una cdmara estacionaria, lo necesario para esta idea.
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Para este tipo de videos Matlab trabaja de la siguiente manera. Con la ayuda de
ForegroundDetector se compara un fotograma de video a un modelo de fondo para
determinar si los pixeles individuales son parte del fondo o no. Esto calcula una mascara
de primer plano.

detector = wvision.ForegroundDetector(...

T A Ts T

shapeInserter=vision.Shapelnserter ('BordexColoxr', 'White'):
framenum=1;

Figura 22: Generar detector y ROI

En concreto, usar vision.ForegroundDetector calculay devuelve una mdscara de
primer plano utilizando un modelo de mezcla Gaussiana. Ademds, se han incluido unas
propiedades adicionales, NumTrainingFrames establece el nimero de fotogramas de
video iniciales, debe ser un numero entero. Igualmente, se incluye la propiedad
InitialVariance la cual indica la varianza inicial del modelo de mezcla, debe ser un
nuimero escalar. Asimismo, se definen las regiones de interés (ROI), donde con las
caracteristicas establecidas seindican que lo que se quiere devolver son las coordenadas
de salida de los cuadros delimitadores, también se detalla el drea minima en pixeles de
los ROI.

Una vez establecidas todas estas caracteristicas se realiza la deteccion del video.
Para el entrenamiento de la red se ha utilizado uno de los primeros entrenamientos
realizados, el cual poseia la especie “pez”, como se ha comentado anteriormente este
conjunto de datos se habia obtenido a partir del registro mundial de especies marinas
(WoRMS).
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Figura 23: Deteccion de especies con cadmara fija

Si se usa todo este desarrollo para el estudio con una camara movil, es decir, no
estacionaria, se observara como la deteccion no es correcta. A parte de no detectar
todas las especies que aparecen, tampoco detecta de forma precisa cada especie. Es
decir, a una brisingida le puede poner la etiqueta de erizo, como se muestra en la
siguiente imagen.

Figura 24: Deteccidn eliminando el fondo, cdmara mdvil.

3.5. Reconocimiento de especies camara no estacionaria

En este casose plantea la siguiente solucién: entrenar un detector de tipo faster
RCNN. Para ello, en vez de utilizar las imagenes sacadas de los videos como
anteriormente, se utiliza la aplicacion Image Labeler de Matlab. Es decir, realizar un
nuevo etiquetado de las imagenes para asi poder guardarlas en un archivo.mat.
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Como Image Labeler funciona etiquetando imagenes en vez de videos, el primer
paso sera dividir todos los videos en sus respectivos frames, o al menos en una cantidad
considerable de frames, para asi luego proceder a dicho etiquetado.

Para realizar esta extraccion de frames, setiene en cuenta el uso de ‘CurrentTime’,
lo que facilita que a la hora de la lectura del video empiece a leerlo en los segundos
indicados en el ‘CurrentTime’. Ya que, en varias ocasiones, en un video de 17 minutos
no salen las especies constantemente, por ello durante la visualizacién de los videos se
va anotando los tiempos donde van apareciendo, porque encontrarlas entre todos los
frames que tiene un video seria algo muy lento.

Folder = 'C:\Users\Celia\Desktop\TFG_Deep Learning\RCNN\Frames';
Jfor iFrame = 1:500
frames = readFrame (vid);

imwrite (frames, fullfile(Folder, sprintf('AS3%06éd.jpg', iFrame))):
end
FileList = dir(fullfile (Folder, '*.jpg')):
for iFile = 1l:length(FileList)

aFile = fullfile(Folder, FileList (iFile) .name);
img = imread(aFile);
-end

Figura 25: Codigo para extraer frames

Como se ha comentado en el capitulo anterior, esto puede llegara ser un trabajo
lento y tedioso, pero cuantas mas imagenes estén etiquetadas mejor serd el
entrenamiento futuro. Las etiquetas realizadas serdn como se muestra a continuacion,
en cada imagen si aparece mas de una especie habra que seleccionar todo lo que sea
relevante para el reconocimiento posterior.

4\ Image Labeler - imageLabelingSession2

&, Z00mOut [ Show Rectangle Labels L Select Algorithm v

:ﬂ; 5 ﬁ & ?llmm'\ [ Defaut Layout Algorithm: Li’. B

New Load Save
Sesson v v Labels v 7 Pan 3 Show Scene Labels abels v
FLe vope I viEw, I AUTOMATE LASELING | owoRT | x

ROl Label Definition | [“Baoo01zs |
1

Define New ROI Label

» Eiizo 1

» GorgoniaAmarilla i

» GorgoniaBlanca

» Geodia |

» CoralNegro 1

» Asconema

» Esponja

Scene Label Definition
.{‘F Define new scene label

Apply to Image

Remove from Image

|

Figura 26: Etiquetado de especies
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Una vez realizado todo el etiquetado, se exportan las etiquetas como un
archivo.mat para asi poder cargarlas en Matlab y realizar asi el entrenamiento del
detector. Asi, en nuestro archivo posee las siguientes etiquetas:

Name Type
'Brisingidas"’ Rectangle
'Exrizo' Rectangle
'GorgonialAmarilla’ Rectangle
'GorgoniaBlanca’ Rectangle
'Geodia’ Rectangle
'CoralNegro' Rectangle
'Asconema’ Rectangle
'Esponja’ Rectangle

Tabla 4: Tipo de etiquetas

Para ello, con la ayuda de la funcidn ‘objectDetectorTrainingData’ se crea asi una
variable (‘trainingData’) que contiene en forma de tabla todos los datos extraidos del
archivo anterior, el que contiene todas las etiquetas.

load('EspMarZ.mat'); %373 imagenes a partir d

) s
trainingData = objectDetectorTrainingData (gTruth, 'SamplingFactox’',1

Figura 27: realizar Training Data

Este entrenamiento consiste en cuatro etapas, cada etapa se divide en 10 epochs
cada una, es un entrenamiento que implica bastante tiempo. Cada etapa tiene sus

% Options for step 1.

trainingOptions('sgdm', ...
LA T

Y, 256, ...

ALe Y, 1e-3, .

tPath', tempdir):;

step 2.
trainingOptions('sgdm’,

05 s

optionsStagel
"

% Opti
optionsStage2
"

% Opt 1s for
optionsStage3
" 3

trainingOptions('sgdm', ...
10, wen

tPath', tempdir);
% Op for step 4.
optionsStage4 = trainingCptions('sgdm', ...
128y e
B, 1e=3; s
, tempdir);

36



correspondientes caracteristicas, establecidas por la funciéon ‘trainingOptions’ vy
guardadas en la variable ‘optionStageX’, siendo X el nimero de la etapa. Una vez
entrenada cada etapa, se agrupan todas las ‘optionStage’ en una un array llamado
‘options’.

Figura 28: Caracteristicas de cada entrenamiento

options = [
optionsStagel
optionsStage?2
optionsStage3
optionsStage4

1:

Figura 29: Array con todas las opciones de cada etapa

Como se ha comentado, este entrenamiento es lento. En una primera prueba, con
el etiqguetado de tres especies y teniendo unas 100 imagenes un ordenador portatil
tardaba alrededor de 7 horas, en cambio, se usé un ordenador proporcionado por el
departamento de TEISA, el cual tardaba en realizar el mismo entrenamiento 40 minutos.
Por eso mismo, para el entrenamiento definitivo, se utilizé el ordenador del
departamento para ahorrar tiempo. Aun asi, tardd en ejecutarlo 112 minutos.

Finished training Faster R-CNN object detector.

Elapsed time is 6723.863115 seconds.

Figura 30: Tiempo en realizar el entrenamiento

Ala hora de entrenar el detector usando faster R-CNN, tendra como elementos de
entrada la tabla ‘trainingData’, la propia red, en este caso AlexNet, y el array options.
Con todo ello se forma el detector, para asi posteriormente compararlo con los videos
del submarino.

detector = trainFasterRCNNObjectDetector (trainingData, net, options,
tivelverl Range', [0 0.3},
we', [0.6 1],

Figura 31: Crear el detector
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Para detectar dentro del video, Unicamente habra que leer el video, y frame a
frame realizard lo siguiente.

En primer lugar, se comprueba siexiste un framey asipoder leerlo, de esta manera
se va a utilizar la funcidon ‘detect’ cuya mision es detectar objetos en la imagen, para ello
como variables de entrada estan el detector entrenado y el frame de cada momento, vy
devolverd como salida ‘bbox’, ‘score’y ‘label’. Siendo la variable ‘bbox’ correspondiente
a los bounding boxes, que como ya se ha explicado son los cuadros delimitadores. La
variable ‘score’ aporta datos sobre la seguridad con la que detecta una especie, y por
ultimo, la variable ‘label’ donde se guarda el nombre de dichas especies.

En algunos casos ocurre, que en un frame no detecta nada, por lo tanto, las
variables anteriormente explicadas, bbox, label y score, estan vacias. Para ello se utiliza
la funcion ‘isempty’, la cual devuelve un uno si la variable esta vacia, o un cero si la
variable no esta vacia.

videoReader = VideoReader ('E071

videoPlayer = vision.DeployableVideoPlayer;

while hasFrame (videoReader)

for n=1:30 % se salta N frames
frame = readFrame (videoReader):;
end
outputImage=frame;
[bbox, score,label] = detect (detector, frame);

comp=isempty (label);
if comp==1

outputImage=frame;
end

if comp==0
annotation=cell (size (bbox,1),1);

for iii = l:size(bbox,1l)
annotation{iii} = sprintf('%s', label (iii)):
end

outputImage = insertObjectAnnotation(frame, 'rectangle’',bbox,annotation, 'Text!

end
step (videoPlayer, outputImage)

end

Figura 32: Deteccion de un video.

Una vez realizado todo, se comprueba si la deteccién es la esperada o no. A
continuacidn se mostrard la eficacia de este entrenamiento.
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Gorgoniaglanca

Gorganiadmarilla

GorgoniaAmarilla

Gorgoniakmarilla

GargoniaBlanca

Gorgonlaamallla

GorgoniaAmariila

Figura 33: Resultado de la deteccion de Gorgonias Amarillas y Blancas

Como se puede observar, detecta todas las especies correctamente, sin
confundir ninguna especie con otra y detectando practicamente todas las que aparecen
en ese frame.

Por ultimo, se afiadid un contador de etiquetas, es decir, a lo largo de un video a
estudiar, se pudiese ir contando las veces que se detectaba una especie en cada frame,

para asi llevar un control mds exacto.

'GorgonialAmarilla = 0
Brisingidas = 163
Erizo = 46
GorgoniaBlanca = 0
CoralNegro = 0
Esponja = 0

Geodia = 0

Asconema = 0

Figura 34: Contador de especies
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4.Conclusionesy lineas futuras

Como conclusién, una vez seguidas todas las pautas de este proyecto, y viendo
todos los problemas que se pueden llegar a obtener en la realizacién de este, se puede
afirmar que se ha llegado a una solucién buena, en la que se ha conseguido que, al
introducir una serie de videos grabados en fondos de alta profundidad por un submarino,
se lleguen a detectar unas especies concretas de alto interés para el Instituto Espafiol
de Oceanografia.

Estos resultados son bastante buenos, aunque hay algunas especies que no llega
a detectarlas. El proceso de visualizacién del video es algo lento, por lo que no se podria
ver a tiempo real, para que llegase a verse en tiempo real en procesar un frame no
deberia de tardar mas de 1/30 de segundo.

Este proyecto, puede servir en un futuro, para poder realizar un estudio de
densidad de algunas especies en ciertos periodos de tiempo. Esto servird para proteger
especies que puedan llegar a estar en peligro de extincién, ya que al llevar un contador
de las especies etiquetadas se podra llevar un control mas exacto de la cantidad de
especies que hay y ahorrando una gran cantidad de tiempo a aquellas personas que
realicen un estudio de densidad de especies dentro del IEO.

Por lo tanto, uno de los estudios posibles a realizar es, con la investigacion aqui
aportada poder entrenar con mas imagenes de mas especies para asi tener una
informacién mdas amplia para el seguimiento medioambiental. Como se ha comentado
anteriormente, aunque la deteccidn sea precisa, a veces esa deteccidn no se realiza
correctamente, por lo que un estudio interesante seria analizar el porqué esos
ejemplares no son detectados.

Un tema destacable en casi cualquier ambito es la velocidad con la que podemos
llegara un resultado final aceptable. En este proyecto se han comparado tres tipos de
R-CNN siendo cada cual mas rdpida que la anterior, pero también existen otras técnicas
gue podrian llegar a ser mas rapidas.

Por ultimo, al principio del trabajo se hizo una comparativa entre dos redes
neuronales, AlexNet y GooglLeNet, se observaba cémo AlexNet trabajaba mas rapido
pero también podia allegara ser menos eficiente, por lo tanto, un estudio util seria ver
cémo reacciona este proyecto usando otro tipo de red, si ese aumento en tiempo llega
a ser notable y beneficioso.
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ANEXOS

% Entrenamiento de una red tipo Faster R-CNN

load ('EspeciesMarinas.mat'

trainingData = objectDetectorTrainingData (gTruth, 'SamplingFactor',1);
%% Look at structure of pre-trained network
net = alexnet;

% Notice the last layer performs 1000 object classification
layers = net.Layers %#o0k

o

% Or even inspect the types of object this network was trained on
layers (25) .ClassNames % #ok we want to display this in command window

num objects = size(trainingData,2)-1; % numero de categorias
layers (23) = fullyConnectedLayer (num objects, 'Name',6 "fc8');
layers (25) = classificationLayer ('Name', 'myNewClassifier"')

layers (end-2) .WeightLearnRateFactor = 10;
layers (end-2) .BiasLearnRateFactor = 20;

o

% Options for step 1.

optionsStagel = trainingOptions('sgdm',
'MaxEpochs', 10,
'MiniBatchSize', 256,
'InitiallearnRate', le-3,
'CheckpointPath', tempdir);

% Options for step 2.

optionsStage?2 = trainingOptions ('sgdm',
'MaxEpochs', 10,
'MiniBatchSize', 128,
'InitialLearnRate', le-3,
'CheckpointPath', tempdir);

% Options for step 3.

optionsStage3 = trainingOptions('sgdm',

'MaxEpochs', 10,

'MiniBatchSize', 256,

'InitialLearnRate', le-3,

'CheckpointPath', tempdir);

% Options for step 4.

optionsStaged4 = trainingOptions('sgdm',
'MaxEpochs', 10,
'MiniBatchSize', 128,
'InitiallearnRate', le-3,
'CheckpointPath', tempdir):;

options = [
optionsStagel
optionsStage2
optionsStage3
optionsStage4
17
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% inicializacidn

rng (0) ;

tic;

% Train Faster R-CNN detector. Select a BoxPyramidScale of 1.2 to
allow

% for finer resolution for multiscale object detection.

detector = trainFasterRCNNObjectDetector (trainingData, net,
options,
'NegativeOverlapRange', [0 0.3], ... % era 0.3
'PositiveOverlapRange', [0.6 1], ... % era 0.5

'BoxPyramidScale', 1.2);
toc;

%% Prueba del detector con una imagen
% Read test image

frame = imread('EspeciesMarinas\001434.9pg');

% Detect stop signs
[bbox,score,label] = detect (detector, frame);

annotation=cell (size (bbox,1),1);

for iii = 1l:size(bbox,1)

annotation{iii} = sprintf('%s ', label(iii));
end

outputImage =

insertObjectAnnotation (frame, 'rectangle',bbox,annotation, 'TextBoxOpaci
ty',0.9, "FontSize',18);

$end

figure (7);

imshow (outputImage)

%% Prueba del detector con un video

grabarVideo = 1;

videofile =
'G:\Proyectos\otros\DeepLearning4DeepBichos\videos1\S0617 Tv02 00030 t
rozo2';
videoReader = VideoReader ([videofile '.mp4']);
videoPlayer = vision.DeployableVideoPlayer;
if (grabarvVideo)

outputVideo = VideoWriter ([videofile ' etiquetado.avi'l]);

outputVideo.FrameRate = videoReader.FrameRate;
open (outputVideo)
end

while hasFrame (videoReader)
for n=1:1 % se salta N frames
frame = readFrame (videoReader) ;
end
$frame = imresize (frame, [720 12807]);
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% Detect stop signs
[bbox, score, label] = detect (detector, frame);

annotation=cell (size (bbox,1),1);
for i1ii = 1l:size (bbox,1)

if label(iii)=="'Brisingidas'

Brisingida=Brisingida+1l;

else if label(iii)=='Gorgonialmarilla'
GorgoniaAmarilla=GorgoniaAmarilla+1;

else i1if label (iii)=='GorgoniaBlanca'
GorgoniaBlanca=GorgoniaBlanca+l;

else 1if label (iii)=='Erizo'
Erizo=Erizo+1;

else 1f label(iii)=='Geodia'
Geodia=Geodia+1l;

else 1f label(iii)=='Asconema'
Asconema=Asconematl;

else if label(iii)=="'CoralNegro'
CoralNegro=CoralNegro+l;

else 1if label(iii)=='Esponja'
Esponja=Esponja+l;
end
end
end
end
end
end
end
end
annotation{iii} = sprintf('%s (%1.3f)"', label (iii),
score(iii));
end
if (~isempty(annotation))
outputImage =
insertObjectAnnotation (frame, 'rectangle',bbox,annotation, 'TextBoxOpaci
ty',0.9, '"FontSize',18);
else
outputImage = frame;
end
step(videoPlayer, outputImage)
if (grabarvideo)
writeVideo (outputVideo, outputImage)
end
end

if (grabarVideo)
close (outputVideo) ;
end
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