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Resumen

Este trabajo se basa en la aplicacion de técnicas de procesado de
imagenes con herramientas Deep learning, como la segmentacion
de imagenes y la deteccion de objetos sobre el lenguaje de
programacion Python.

Se trata de conseguir la clasificacién y analisis del coral del fondo
marino, clasificandolo entre coral vivo y muerto, obteniéndose asi el
porcentaje de area superviviente de la especie.

Igualmente, se trabajara con redes de deteccién de objetos, que
clasificaran especies marinas abundantes en el entorno marino de los
canones de Avilés.

Todo esto, sustentado gracias a las imagenes obtenidas por los
investigadores del Instituto Espanol de Oceanografia (IEO).
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Abstract

This project is based on the application of image processing
techniques with Deep learning such as the segmentation of images
and the detection of objects on the programming language Python.

The main idea is based on achieving the classification and analysis of
the seafloor, classifying it between living and dead coral, obtaining
the percentage of the species’ surviving area.

The second point of the project will be done with object detection
networks, which will classify abundant marine species in the marine
environment of the Avilés canyons.

All this, based on the images obtained by the researchers of the
Spanish Institute of Oceanography.
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Capitulo 1

Introduccion

El Deep learning o aprendizaje profundo es un conjunto de algoritmos de aprendizaje
automatico que busca modelar informacion en datos usando arquitecturas computacionales
que admiten transformaciones no lineales multiples e iterativas de datos expresados en
forma matricial o tensorial.

A dia de hoy, los datos y la informacién son oro. Por este motivo, ha habido un gran
desarrollo y un mayor interés por parte de las empresas y publico en general por esta
herramienta en los iltimos anos.

Asi mismo, se ha postulado como una de las mejores opciones respecto a tecnologias
hermanas como el Machine Learning , esto se debe a que trabaja mejor con grandes
cantidades de datos para el procesado.

Durante el proyecto, se aplicaran técnicas de procesado de imégenes con Deep learning,
tratando de conseguir la clasificacién y andlisis automatico de especies marinas en fondos
de gran profundidad, en este caso, la especie a tratar es el coral, siendo el objetivo clasi-
ficarlo entre vivo y muerto a partir de imagenes obtenidas con vehiculos remotamente
operados (ROV) por los investigadores del Instituto Espanol de Oceanografia (IEO).

En esta ocasion, se va a hacer uso de redes CNN pre-entrenadas a través de Keras+ Ten-
sorflow y Pytorch, ambas son bibliotecas especializadas en aplicaciones de aprendizaje
automatico y redes neuronales profundas. En la actualidad, hay muchos proyectos que ba-
san su funcionamiento en estas bibliotecas, siendo sobretodo PyTorch una de la que mas
ha aumentado su popularidad en los iltimos afios. Sin embargo, hay varias librerias con un
buen nivel de desarrollo, que se podrian utilizar en un futuro comprobando su potencial.

1.1. Motivacion

Hasta hace unos anos, que un robot fuese capaz de asemejarse al comportamiento humano
era solo una quimera, aparecia en peliculas de ciencia ficcién y en los suenos de las personas
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m&s optimistas.

Sin embargo, debido al impulso generado por la revolucion del Big Data, en la actualidad,
cada vez son mas las empresas que buscan la implementacién de técnicas para la mejora
de la produccion gracias a la Inteligencia Artificial.

El Deep Learning[17], es un subconjunto dentro del campo del Machine Learning, su
objetivo es emular el comportamiento del ser humano, conllevando esto multiples aplica-
ciones en el mundo del Big Data y el Internet de las cosas.

Entre las multiples aplicaciones del Deep Learning podemos encontrar:
= Traductores inteligentes.
= Lenguaje hablado y escrito.
= Reconocimiento de voz.
= Interpretacién de la semantica.

Para este proyecto nos centraremos en esta tltima. Siendo este referente a la identificacién
de rostros y objetos en videos y fotografias.

1.2. Objetivos

Este trabajo consta de dos temas/objetivos principales, ambos relacionados con el estudio
y el seguimiento de habitats marinos con la intenciéon de conservarlos.

El primer tema consiste en abordar el estudio del habitat marino y obtener un seguimiento
para la conservacién de estos habitats diferenciando entre coral vivo/muerto.

Figura 1.1: Coral vivo vs coral muerto. Imagen recuperada de La Vanguardia .



Aplicacién de Deep Learning al anélisis de especies en fondos marinos

Para ello, se realizard de forma automatica la deteccién de coral tanto vivo como muerto,
comprobando un conjunto de videos e iméagenes del fondo marino, esto se llevara a cabo
con una de las herramientas que nos ofrece el Deep learning, la segmentacion de imagen.
Gracias a esta herramienta seremos capaces de estimar a qué clase pertenece cada pixel
de una imagen, facilitando de esta forma el calculo del drea sobreviviente.

Esto podra servir, entre otras cosas, para estudiar la densidad de esta especie viva, en cada
intervalo de tiempo, comprobando asi el porcentaje sobreviviente y su area total.

El segundo tema trata la deteccion y localizacién de especies marinas que habitan en la
zona de los cafiones de Avilés. Estas especies son las siguientes:

» Artemisina (Artemisina transiens): se trata de una esponja marina de forma
redondeada y reducido tamano.

» Phakellia (Phakellia ventilabrum): al igual que la artemisina se trata de una
esponja marina, su tamano es mayor que el de esta y suele tener un tono blanquecino.

» Dendrophyllia (D. cornigera): esta especie marina a diferencia de los anteriores
se trata de uno de los multiples tipos de coral existentes. Su color es amarillento.

En este punto también se haréd uso de herramientas de Deep learning, sin embargo, estas
seran enfocadas a la deteccién y localizacién de cada objeto correspondiente a las tres
clases anteriores y no a la clasificacion a nivel de pixel del primer tema.

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, se va a disenar e implementar una red neuronal artificial (RNA) de tipo Deep
Learning.

Con la ayuda de una serie de datos proporcionados por el Instituto Espanol de Oceano-
grafia (IEO), se creard en primer lugar el set de datos para el entrenamiento, se llevard a
cabo el entrenamiento, se comprobara cudl de los métodos es més funcional y por ultimo,
el lector podra observar algunos ejemplos de inferencia y métricas obtenidas por cada uno
de los modelos.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos

2.1. Medios para la toma de imagenes y videos

El Deep Learning se sustenta en sets de datos, ya sea para el entrenamiento, para la
validacion o para testear el funcionamiento del modelo. En esta ocasion, los datos provienen
de una coleccién de videos e imdgenes aportados por el IEO[2]. Estos fotogramas son
grabados con dos tipos de submarinos principalmente:

2.1.1. Submarino Politolana

El primero de ellos es el Politolana, se trata de un submarino tipo trineo, este es arrastrado
por un barco con un cable haciendo asi que se vaya desplazando por el fondo marino, lleva
incorporada una cdmara de video de alta definicién (1920 x 1080 pixels), una cdmara
fotografica de 24Mpx (Nikon D90) e iluminacién mediante dos focos LED Sphere de tltima
generacién (12600 lumens), que graba el recorrido en todo momento.

Figura 2.1: Submarino Politolana [35]
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2.1.2. Submarino Lander

Otro tipo de submarino utilizado es el denominado Lander, este, a diferencia del Poli-
tolana, es equipo fijo con tripode que reposa en el mismo punto durante largos periodos
de tiempo, sacando fotografias del mismo punto constantemente hasta su extraccion. Este
tipo de informacién es 1til para ver el desarrollo de una zona concreta con el paso del
tiempo.

Figura 2.2: Submarino Lander [36]

2.2. Machine Learning

Tal y como se menciona en el blog de Indra[23], “Machine Learning se describe a
menudo como un tipo de técnicas de Inteligencia Artificial donde las computadoras
aprenden a hacer algo sin ser programadas para ello. Por poner un ejemplo sencillo, se
podria programar un ordenador para identificar a un animal como un gato escribiendo un
codigo que indique al programa que elija ”gato” cuando se ve una imagen concreta de un
gato. Esto funcionaria si el inico gato con el que tratase el programa es el de esa imagen,
pero no lo haria si el programa tuviera que ver un montén de iméagenes de diferentes
animales, incluyendo una gran cantidad de gatos, y tuviera que identificar cudles de ellas
representan a un gato.”

En este proyecto necesitamos que la herramienta detecte, no solo el coral existente, sino
también las distintas variedades de coral que aparecen.

Por lo tanto, el método mas apropiado para esta ocasién es el Deep Learning.
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2.3. Deep Learning

De nuevo en el blog de Indra|23] se define de la siguiente manera: “El Deep Learning
lleva a cabo el proceso de Machine Learning usando una red neuronal artificial que se
compone de un nimero de niveles jerarquicos. En el nivel inicial de la jerarquia la red
aprende algo simple y luego envia esta informacién al siguiente nivel. El siguiente nivel
toma esta informacion sencilla, la combina, compone una informacién algo un poco maés
compleja, y se lo pasa al tercer nivel, y asi sucesivamente.

Continuando con el ejemplo del gato, el nivel inicial de una red de Deep Learning podria
utilizar las diferencias entre las zonas claras y oscuras de una imagen para saber dénde
estan los bordes de la imagen. El nivel inicial pasa esta informacién al segundo nivel, que
combina los bordes construyendo formas simples, como una linea diagonal o un angulo
recto. El tercer nivel combina las formas simples y obtiene objetos méas complejos como
ovalos o rectangulos. El siguiente nivel podria combinar los évalos y rectangulos, formando
barbas, patas o colas rudimentarias. El proceso continia hasta que se alcanza el nivel
superior en la jerarquia, en el cual la red aprende a identificar gatos.”

~— ) Salida
_~% “Esun perro
O,

"

Capa 3 Capa 4
Combinacién Identifica
de los bordes caracteristicas

(Formas)

Figura 2.3: Deep learning por capas.

El Deep Learning se basa en mecanismos de aprendizaje automéatico, o Machine Lear-
ning, llevindose a cabo un aprendizaje de principio a fin.

Estos métodos no son novedosos, sin embargo, su popularidad ha aumentado a lo largo de
los ultimos anos, debido a sus diversas virtudes y ayudas a la sociedad como:

= Se ha demostrado que al utilizarse Deep Learning se pueden obtener resultados
notablemente mejores que utilizando técnicas estandar de vision artificial.

s Conduccién auténoma.
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= Ayuda en cuanto a la mejor comprensiéon de enfermedades, mutaciones de enferme-
dades y terapias genéticas.

= Deteccién facial por parte de la policia.

En definitiva, beneficios que sin duda hacen més facil el dia a dia a la sociedad y a los
trabajadores.

Machine Learning

G — &y —s5e 5 —

Input Feature extraction Classification OQutput

Deep Learning

Gip — THEET

Input Feature extraction + Classification Output

Figura 2.4: Machine Learning vs Deep Learning. Imagen de Open Webinars

2.3.1. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales son una técnica de aprendizaje y procesamiento automati-
co inspirada en el funcionamiento del cerebro humano. Podemos definir las redes neuronales
artificiales[3] como un modelo computacional, paralelo, compuesto de unidades procesa-
doras conectadas entre si.

Gracias a estas redes, se pueden lograr las siguientes ventajas:

= Son sistemas distribuidos no lineales: Una neurona es un elemento no lineal por lo
que una interconexioén de ellas (red neuronal) también serd un dispositivo no lineal.
Esta propiedad permitira la simulaciéon de sistemas no lineales y cadticos, que con
sistemas clasicos seria imposible de realizar.

= Son sistemas tolerantes a fallos, una red neuronal, al ser un sistema distribuido,
permite el fallo de algunos elementos individuales (neuronas) sin alterar significati-
vamente la respuesta total del sistema.

= Establecen relaciones no lineales entre datos mediante relaciones complejas.
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Capa

Capa Capas de salida

de entrada ocultas

Figura 2.5: Red neuronal artificial.

2.3.2. Elementos basicos de una red neuronal artificial.

En toda red neuronal artificial se encuentran cuatro elementos basicos. Estos son los si-
guientes:

= Un conjunto de conexiones, pesos o sinapsis que determinan el comportamiento de
la neurona. Estas conexiones pueden ser excitadoras (presentan un signo positivo),
o inhibidoras (conexiones negativas).

= Un sumador que se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por las res-
pectivas sinapsis.

= Una funcion de activacién no lineal para limitar la amplitud de la salida de la neu-
rona.

= Un umbral exterior que determina el umbral por encima del cual la neurona se activa.

2.4. Red neuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales|[3] trabajan con pequenas piezas de informa-
cién, que son combinadas en las capas mas profundas de la red. Cada capa tiene una
funcién diferente, por poner un ejemplo facil de entender, la primera capa trata de detec-
tar los bordes estableciendo patrones de deteccion de bordes. Las capas posteriores tratan
de combinarlos en formas mas simples, finalmente combindndolos en patrones por cada
caracteristica de un objeto, como puede ser la iluminacion, las escalas, etc.

Las ultimas capas tratan de hacer coincidir la imagen de entrada, con todos los patrones
de las capas anteriores determinando una prediccién final como una suma ponderada de
todos ellos.

De esta forma, las redes neuronales convolucionales consiguen modelar variaciones y
comportamientos obteniendo predicciones muy precisas.
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Capas de una red neuronal convolucional

Las CNNs[17] se conforman por varias etapas:

En la primera etapa se produce la extraccién de caracteristicas, se extraen las
caracteristicas que poseen los datos de entrada (pixeles), formando los mapas de
caracteristicas (feature maps),que aumentan en unidades y disminuyen en tamano
tras el paso por las capas.

Por ejemplo, si se busca caracterizar el color de una imagen se tendrian 3 etapas,
una para el color rojo, otra para el color verde y otra para el azul.

En la segunda etapa, se encuentran las llamadas capas ocultas. En ella estan in-
cluidas dos capas, la primera, es la capa convolucional y la segunda la capa de
pooling, estas dos capas van en cascada y en algunos articulos son mencionadas
como una sola capa (convolucional + pooling).

Esta etapa se va ejecutando en un bucle hasta conseguir mapas de caracteristicas
de muy baja resolucién. Siendo este el momento en el que se produce el paso a la
etapa de clasificacion.

En las capas de salida se une la tltima convolucién con una (6 més) capas de
neuronas ocultas, que buscan clasificar por ejemplo, si lo que le hemos pasado a la
entrada es un perro o un gato.

o Prirg
o =0
0
-] o
- -] A ° o
° Mo
— o o Paog
—1 o o
o -]
A
. : -3 o
convolution + max pooling vec | \:
nonlinearity | °
convolution + pooling layers fully connected layers  Nx binary classification

Figura 2.6: Ejemplo de Red Neuronal Convolucional de clasificacién de imagen [10]

2.5.

Tal y

Redes de segmentacion de imagen

como se ve en la Figura o en la Figura la diferencia principal entre ambas

imédgenes (coral vivo y coral muerto) es el color de este. Por lo tanto, parece claro que se
debe utilizar una red que le dé cierta importancia a este tipo de aspecto.
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HEALTHY CORAL  BLEACHED CORAL DEAD CORAL
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Figura 2.7: Definicién de coral vivo y muerto. Imagen de Oceana.

A lo largo del proyecto se va a considerar como coral vivo el color rojizo de la imagen de
la parte izquierda de la Figura @ y el color central (blanco), por otro lado, el color de la
derecha se tratara como coral muerto. Este es un color parecido al de los sedimentos que
se encuentran en el fondo marino, por lo que por suerte no parece en principio demasiado
dificil de diferenciar para el posterior etiquetado del dataset.

Para este tipo de casos, se suele utilizar redes de segmentacién de imagen, ya que
estas se basan en la deteccién por la diferencia de niveles de gris, es decir, el color. Hay
dos métodos basicos de deteccion siendo estos los siguientes:

= Discontinuidades del nivel de gris. Este tipo de método consiste en delimitar
la imagen a partir de los cambios producidos en los niveles de gris entre diferentes
pixeles. Las técnicas que utilizan las discontinuidades como base son la deteccion de
lineas, de bordes...

= Similitud de niveles de gris. En este método se detectan las divisiones de la ima-
gen agrupando los pixeles que tienen unas caracteristicas de niveles de gris similares.
Algunas técnicas que usan esto son la umbralizacién, el crecimiento de regiones...

A diferencia de las redes de deteccién de objetos estas redes trabajan a nivel de pixel.
Es decir, son capaces de indicar dénde se encuentra exactamente el objeto que se desea
clasificar dibujando su contorno. Pudiendo obtener asi mejores resultados a la hora de
obtener el porcentaje de coral vivo/muerto de una manera més rigurosa.

10
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(a) Deteccién de objetos (b) Segmentacién de imagen

Figura 2.8: Diferencia entre deteccién de objetos y segmentaciéon semantica|37]

Como se puede ver en la Figura (deteccion de objetos) se marca un recuadro alre-
dedor de cada objeto detectado, asignando el mismo color a los objetos que correspondan
a la misma clase.

Sin embargo, en la Figura (segmentacion de imagen) se puede apreciar el contorno
a nivel de pixel de cada objeto clasificado.

2.5.1. Tipos de segmentacién de imagen|[12]

La segmentacién de imagenes es uno de los procesos méas importantes de procesado de
imagenes. Es una técnica usada para dividir o particionar una imagen en partes, llamadas
segmentos. La segmentacion es la técnica mas utilizada para aplicaciones como la com-
prensién de imagenes o reconocimiento de objetos, porque para estos tipos de aplicaciones
es ineficiente procesar toda la imagen. Con esta técnica divide a la imagen en varias partes
en funcién de ciertas caracteristicas de imagen, como el valor de intensidad de pixeles, el
color, la textura, etc.

Los principales tipos de segmentacién de imagen son los siguientes:

= Clasificacién de imagen: Este es el bloque mas elemental donde, dada una imagen,
esperamos que el modelo nos proporcione una etiqueta con la clase del objeto princi-
pal de la imagen. En la clasificacién de imédgenes, se asume que hay un tnico objeto
en la imagen y no varios como en algunos de los siguientes tipos de segmentacién.

s Clasificacion + localizacién: En este método se espera la respuesta por parte
del modelo de la localizacién del objeto ademas de la clasificacién de este. Es decir,
buscamos conocer dénde se encuentra el objeto exactamente dentro de la imagen.
Esta localizacion se implementa normalmente mediante un cuadro, incluso en este
caso, se supone que solo hay un objeto por imagen.

e Deteccién de objetos: La Deteccién de objetos[22] extiende la localizacién
al siguiente nivel, es decir, ahora las imégenes pueden contar con mas de un

11
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objeto y més de una clase. La idea principal, al igual que en el punto anterior,
es tanto clasificar por clases, como localizar todos los objetos de una imagen.

e Segmentaciéon semantica: El objetivo de la segmentacion seméntica[6] es el
etiquetado de una imagen a nivel de pixel; el modelo debe indicar a la clase que
representa cada pixel de una imagen. Debido a que estamos prediciendo para
cada pixel en la imagen, esta tarea se conoce comunmente como prediccién
densa.

e Segmentacion de instancias: La segmentacién de instancias estd un paso
adelante de la segmentacién seméntica. En este caso, de la clasificacién a nivel
de pixel, esperamos que el modelo nos clasifique cada objeto de una clase por
separado.

2.6. Transfer learning

Transfer learning[19] es una técnica de Machine Learning que se basa en utilizar
modelos ya entrenados en una tarea, para ser reentrenados en otra tarea relacionada. Esto
nos permite una optimizacion mas rapida de la red al aprovechar el conocimiento de la
red en la tarea anterior.

Para este proyecto es interesante utilizar una red ya entrenada que tenga como parametros
de entrada imagenes, ya que para este caso, se le pasard como entrada imagenes del fondo
marino.

Hay varios modelos de redes ya entrenadas que pueden ser incorporados al proyecto y
esperan imagenes como datos de entrada. Por ejemplo:

s Oxford VGG Model.
= Google Inception Model.
» Microsoft ResNet Model.

En definitiva, Transfer learning es una manera de optimizar el tiempo obteniendo unos
mejores resultados.

2.7. Google Colab

Para el entrenamiento de las redes buscando una mayor eficiencia y velocidad se ha deci-
dido utilizar Google Colab|7], este es un servicio en la nube, que provee de una Jupyter
Notebook (entorno de desarrollo muy extendido que permite sacar partido a la interac-
tividad de Python) a la que accedemos a través de cualquier navegador web sin importar
si usamos Windows, Linux o Mac. Ademads, sus principales ventajas son:

12
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= Posibilidad de activar una GPU que aumenta la velocidad de computo de, por ejem-
plo, las multiples multiplicaciones de matrices que se hagan a lo largo del entrena-
miento.

» Tiene preinstaladas las bibliotecas comunes usadas en datascience y la posibilidad
de instalar otras que necesitemos.

= Es gratuito.

13



Capitulo 3

Introduccion a las plataformas y
arquitecturas utilizadas durante el
proyecto

3.1. Plataformas de aprendizaje automatico

Actualmente, el aprendizaje automatico esté siendo tratado en diversos lenguajes de pro-
gramacion, sin embargo, es Python el que lidera el ranking de lenguajes més actualizados
en el ano 2020. En los tltimos tres anos ha sufrido un aumento de popularidad frente a len-
guajes que hace poco tiempo estaban en la cima como puede ser R. Otros lenguajes que son
utilizados actualmente, pero en mucha menor medida, son: Java, C/C++ o Matlab, que
en los ultimos anos esta potenciado diversas aplicaciones con sus actualizaciones anuales.

En este caso, se decidié utilizar Python como lenguaje debido a que si se echa un vistazo
a la gréafica de la Figura del anio 2018, de los 11 frameworks mas utilizadas, 10 de
ellos trabajan con Python. Los més populares son TensorFlow, Keras, PyTorch y Caffe. A
lo largo del proyecto se utilizaran dos de estas, Pytorch y Keras.

14
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Deep Learning Framework Power Scores 2018
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Figura 3.1: Comparativa de las principales plataformas de aprendizaje automético. Imagen
de Towards Data Science

Un estudio de uso, interés y popularidad, otorgé las puntuaciones de la Figura [3.3] a las
plataformas mas utilizadas, basandose en las demandas de empleo, la encuesta de uso de
KDnuggets, las publicaciones (Medium, Amazon Books, ArXiv) y la actividad en GitHub.

Deep Learning Framework Six-Month Growth Scores 2019

B

&6
&0

a7

Score

40

20

TensarFlow PyTorch Kiras FastAl

Framework

Figura 3.2: Plataformas con mejor puntuacién por parte de los usuarios en 2019. Imagen
de Pinterest

Tensorflow, respaldado por Google, y Pytorch, con el respaldo de Facebook, son las dos
plataformas independientes que mejor puntuacién han obtenido, y ambas estan disponibles
para Python. Aunque Tensorflow es el ganador indiscutible, Pytorch esté creciendo mucho
en el dltimo afio.
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3.2. Modelo de segmentaciéon de imagen

3.2.1. U-NET

U-Net[16] consiste en varias capas de convolucién, Max Pooling, ReLU, concatenacién
y up sampling que se reparten en tres secciones: contraccién, cuello de botella y por
ultimo expansién. Esto le da una forma piramidal de izquierda a derecha y la inversa del
cuello de botella hacia la expansion.

La seccién denominada contraccién estd compuesta por 4 bloques, cada uno de estos
bloques aplica dos 3x3 capas de convoluciéon ReLLU y después un 2x2 max pooling. El
nimero de feature maps por tanto, se duplica en esa capa de pooling.

La seccién de cuello de botella aplica dos 3x3 capas de convolucién y 2x2 capas de convo-
lucion.

Mientras tanto, la seccién de expansién consiste en varios bloques de expansion con cada
bloque pasando dos capas Conv 3x3 y una capa de muestreo superior 2x2, que reduce
a la mitad el nimero de canales de caracteristicas. También incluye una concatenacién
con el mapa de caracteristicas recortado el aumento correspondientemente de la ruta de
contratacién.

Finalmente, la capa 1x1 Conv se usa para hacer que el niimero de mapas de caracteristicas
sea igual al nimero de segmentos que se desean en la salida. U-net utiliza una funcién
de pérdida para cada pixel de la imagen. Esto ayuda a identificar facilmente las celdas
individuales dentro del mapa de segmentacién. Softmax se aplica a cada pixel seguido de
una funcién de pérdida. Esto convierte el problema de segmentaciéon en un problema de
clasificacién en el que debemos clasificar cada pixel en una de las clases.
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Figura 3.3: Arquitectura U-Net [19]

3.3. Modelo de segmentacion de instancias

3.3.1. Detectron2

Detectron2[11] es un sistema de software de inteligencia artificial de Facebook que
implementa algoritmos de deteccién de objetos y mascaras para segmentacion semantica de
ultima generacion. Se basa en tecnologia MASK-RCNN lo que quiere decir que ademés
de la segmentacion seméntica a nivel de pixel incluye la deteccion del objeto.

MASK-RCNN][7] esta basado en PyTorch, es un modelo que trabaja dos de los aspectos
de la segmentacién de imagen que se enumeraron en el Punto la deteccién de objetos
(utilizando principalmente la red conocida como Resnet con sus diferentes opciones) y
la segmentacion de instancias. Es decir, completaremos tres aspectos mencionados en el
Punto va que la red U-NET anteriormente mencionada se basa en la segmentacion
semantica.

La Figura detalla la arquitectura del modelo MASK-rcnn.
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El modelo Detectron2 basa su funcionamiento en la biblioteca PyTorch, una alternativa
a las bibliotecas més utilizadas como Tensorflow o Keras[12].

PyTorch esta sufriendo un gran crecimiento en los iltimos afios debido a sus diversas
ventajas, su facilidad de uso y la capacidad nativa de ejecucién basada en GPU o tarjeta
grafica, que acelera los procesos de entrenamiento de los modelos y lo convierte en un
exponente en el sector.

Residual Network (ResNet)

En las redes neuronales tradicionales, m&s capas significan una mejor red, pero debido
al problema del gradiente de fuga, los pesos de la primera capa no se actualizaran co-
rrectamente a través de la propagacién inversa. Como el gradiente de error se propaga
a las capas anteriores, la multiplicacion repetida hace que el gradiente sea pequeno. Por
lo tanto, con mé&s capas en las redes, su rendimiento se satura y comienza a empeorar su
desempeno rapidamente. Sin embargo, Res-Net[8] resuelve este problema utilizando la ma-
triz de identidad. Cuando la retropropagacion se realiza mediante la funcién de identidad,
el gradiente se multiplicard solo por 1. Esto preserva la entrada y evita cualquier pérdida
de informacion. Significando normalmente un mejor desempeno de los algoritmos cuando
estos trabajan con muchas capas, sacrificando la velocidad de prediccion.

18



Aplicacién de Deep Learning al anélisis de especies en fondos marinos

s e
E M nin ninn 0 N ol MR D
= = < <<l |< S sl fellllel (ol olflel |ellllel |elllel [allllel [e/llfel [elb|= |~lila] |aila] [
i 3 EINE I IR I R L I el e . alfle [2INE VAR (&R EE RS B E EE R s
U o | > | g - | 8 N o .| | N 4| y - 3 s .| ry iy s y .| .| & < £ .|
g = 2o lgl (2| 1) (2] I=) (2] |8 3] |l (2] || |a 8 sl 12l 121 2] |2] 2] |2l 12| |2 &l 1=] [E] |2 al lo| #
& 5 a3 (R EF] 2| (3] (3] (8] |2 (3] |2 o (3] 18 (3] (3] (3] 3] (3] [B] [B] (3] [B] || (] 8] 2| (3] |2
2 & a &
<
3 L L] U L L L L L U L U U I I I Iy
. — — R o . — — e e
© o S| =l (=l (=) (=] (=] (=] f=] (3] 2] |l 12| el 2] 2| 12| |2 |2 |2] |2 sl sl s (e s
5 2 = 1312313 a8 E B AR B R =] (B & (B (&) (] & (B ] & (& |2 HECRERER G
P S AL ELI L EL EL EL 7 L =l 2 2l 2l lal 2L 20D L 2L =00 =1 | = AR NENERENE HNENENENE NN

[ ) N ol ElEb E Bl Elpl s i Elpl Ell 1| E ANHNENENE i i B E E g
g 2 g}u*ﬁ’s*ﬁ’ﬂ’s"s E*E*S’E’S’B*S’E =->E-DB-)E-DE B’E 3*3’3’5 H S’S’E’E*S’W 2
T - 2= (=l 1= (2] 121 2012 (8] 1) (=] 12) |2 =) (2] 12l (8] 12| =] |2| |= ol 12| 12| |2 (2] 12 (2] |2 2| 12| |2] 2] * |*®
3 3 s [= (5] [s[ (=] (=] || |B] 3] |3] 3] 18] |5 |2 2] |A] |&] 7] [B al 15 &3 AR 2] 1R 2] 1R |E] R
@
@ sl s =l 13 FIRERERE E| EIRE sl 4] 2] [=
= g 3L EL = 3LEL = LSS s |2 2 |2 2 130252 o FHRENE
O EHERER TR EPEP I I ERE——> 55 P >3 >EEPEPE 3 >SS S
o ETEPIET T e1E R ) 8 8 e E i3 gk g gk 3 MM gH

2 2 a " m a = - " - a 3 3 - a - ™ - ™ a

> & | LINE al & ] | & &l [& EINEIREINE

5 o
R 55 58 ER 53 Eie 5
25 23 Y B 2% EX £y
) Si gy Eg cF - S8
22 B EE EE 38 B g8

Figura 3.5: Arquitectura ResNet [10]

Los componentes de una red incluyen filtros 3x3, capas de muestreo descendente CNN con
stride 2, capa de agrupaciéon promedio global y una capa totalmente conectada de 1000
vias con softmax al final.

ResNet utiliza una conexién de omisién en la que también se agrega una entrada original
a la salida del bloque de convolucién. Esto ayuda a resolver el problema de la desaparicién
del gradiente al permitir una ruta alternativa para que el gradiente fluya. Ademads, utilizan
la funcién de identidad que ayuda a que la capa superior funcione tan bien como una capa
inferior, y no peor.

| weight layer
F(x) l relu

| weight layer

X
identity

Figura 3.6: Bloque residual.

En las redes neuronales tradicionales, cada capa se alimenta a la siguiente capa. Pero en
una red con bloques residuales, cada capa se alimenta a la siguiente capa y directamente
a las capas a unos saltos de distancia.
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3.4. Arquitectura del modelo utilizado para deteccion de
objetos

3.4.1. YOLO[34]

El modelo You Only Look Once (YOLO), es un sistema de cédigo abierto implementado
en Python utilizado para la detecciéon de objetos en tiempo real permitiendo asi su uso
en por ejemplo, caimaras de trafico y demas streamings.

Este modelo hace uso de una tnica red neuronal convolucional para detectar objetos en
imégenes.

La red neuronal divide la imagen en varias regiones, prediciendo cuadros de identificacién
y probabilidades por cada region a las clases especificadas; las cajas son ponderadas a
partir de las probabilidades predichas, siendo la de mayor probabilidad la caja que final-
mente visualiza el usuario. El algoritmo aprende a generalizar informacién de los objetos,
consiguiendo asi disminuir los errores de deteccién en objetos diferentes al conjunto de
datos de entrenamiento.

YOLO: You Only Look Once

¥ a0
el )
r

Cons, Loy Com v

ol R
Desschan Loyer
(S g ia il ¥

Redmon et al. 'You Onky | ook Onee’ Unfied RealTine Otied Detection CVPR 2016

Figura 3.7: YOLO.

Las capas convolucionales iniciales de la red se encargan de la extraccién de caracteristicas
comunes entre las imagenes del set de entrenamiento, mientras que las capas de conexién
completa predicen la probabilidad de salida y las coordenadas del objeto en la imagen.

La red tiene 24 capas convolucionales seguidas por 2 capas de conexiéon completa; esta
hace uso de capas de reduccion de 1x1 seguidas de capas convolucionales de 3x3.
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Figura 3.8: Arquitectura YOLO [34]

YOLOvA4[33]

Para el proyecto se utilizé finalmente la versiéon 4 del modelo en el que la arquitectura
de YOLO se mantiene. Sin embargo, se introducen varias mejoras para el proceso de
entrenamiento. Por ejemplo, aumento de datos, mejores resultados con desbalanceo de
clases, mejora de la funcién de costes, etc. Gracias a esto, se obtiene una mejor precisién

que en versiones anteriores superando a las fast R-CNN tanto en velocidad como en
precision.
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Capitulo 4

Desarrollo Practico

4.1. Procedimiento para modelo Detectron2

4.1.1. Seleccién de imagenes y etiquetado

Una de las partes méas importantes del proyecto es la seleccién y el etiquetado de las
imagenes que formaran parte del futuro dataset de trabajo. En este caso, el dataset fue
obtenido a través de un video con resolucién 1080x1920 prestado por el oceanografico.
Este fue separado en los diferentes fotogramas que componen el video gracias a un script
de Matlab (Anexo [A.4]) y se fueron seleccionando dichos fotogramas con varios saltos
en el tiempo, obteniendo asi un set de datos lo mas amplio posible, buscando la mayor
variedad de datos posible.

4.1.2. Etiquetado

En este caso, para el etiquetado se utilizé la herramienta Labelme[l4]. Se trata de una
herramienta de etiquetado que trabaja sobre poligonos, se basa en Python y es muy util
y popular debido a su simplicidad de uso e interfaz.

En la Figura se aprecian algunos ejemplos del etiquetado con dicha herramienta. Los
corales vivos son etiquetados en color verde, mientras que los muertos en rojo, dibujando
siempre el contorno de los mismos con poligonos con la mejor fidelidad a la realidad posible.
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Polygon Labels 5 x

Figura 4.1: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.

El formato por defecto que se obtiene del etiquetado con Labelme es un archivo .json, por
cada imagen etiquetada en €él, se detallan los puntos de cada poligono, la clase que ha sido
etiquetada y més informacién relevante. Sin embargo, en la gran mayoria de herramientas
para segmentacion seméntica se requiere un formato propietario como el de COCO data-
set que es de igual forma .json y consta de un archivo en el que se representa la principal
informacién necesaria para el entrenamiento.

Para conseguir este formato se hizo uso del script labelme2coco.py del Anexo al
que se le pasa como argumento la carpeta en la que se encuentran tanto las imagenes como
los .json de cada archivo, obteniéndose asi un tinico .json con la siguiente informacion:

{
"segmentation”: [

"images": [

;1 dpgn

wiges 1,
"file name":

“10.9pg"

"heigl
i 1,
8 "category_id": 1,
"file name": "11.jpg" 1 "id": 52

} 1n b

(a) Nombre, id y ta-(b) Puntos para seg-(c) Cajas para detec-
maiio. mentacién cién

Figura 4.2: Formato archivo .Json
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Como se puede ver en las imégenes, en la Figura se relatan todas las imagenes del
dataset etiquetado, se les da un nimero de identificacién a cada una de ellas y se menciona
el tamano de la misma.

Este nimero de identificacién es interesante ya que mas adelante se usard para identificar
los puntos de los poligonos etiquetados para la segmentacién (Figura [4.2b)) y ademés los
puntos de las bbox (Figura 4.2c)).

4.1.3. Primer dataset

Debido a la gran cantidad de elementos a etiquetar se opté por crear un primer dataset
que contenia tnicamente 35 fotogramas. Esto se podria considerar un dataset muy pobre,
sin embargo, sumando los objetos etiquetados, tanto coral muerto, como coral vivo, el
nimero de objetos que se encontraba en esos 35 fotogramas era de 650, con corales tanto
vivos (518) como muertos (132), de diferentes formas, tamanos, y escalas de color.

Figura 4.3: Niimero de objetos de cada clase y total de objetos para el entrenamiento.

4.1.4. Detectron2
Instalar dependencias

Lo primero que hay que hacer para trabajar con Detectron?2 es instalar las dependencias
que se requeriran a lo largo del proyecto. En este caso, se trabajé sobre Google Colab
trabajando sobre las GPU, que esta herramienta nos regala de forma gratuita.

# install dependencies: (use cul00 because colab is on CUDA 10.0)

!pip install -U torch==1.4+cul00 torchvision==0.5+cul00 -f https://download.pytorch
.org/whl/torch_stable.html

!'pip install cython pyyaml==5.1

!pip install -U ’git+https://github.com/cocodataset/cocoapi.git#subdirectory=
PythonAPI’

import torch, torchvision

torch.__version__

!gcc --version

Cédigo 4.1: Instalacién de depencencias

Instalar detectron2

El siguiente paso es instalar el software de detectron2, en Google Colab:
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# install detectron2:
!pip install detectron2 -f https://dl.fbaipublicfiles.com/detectron2/wheels/cul00/
index.html

Cédigo 4.2: Instalacién Detectron2.

4.1.5. Registro del dataset

Este software requiere un dataset de formato COCO, mencionado anteriormente; pero
como curiosidad respecto a otras herramientas de software, es necesario registrar nuestro
dataset en su software si el dataset que se va a utilizar no es el de COCO, que actualmente
cuenta con 80 clases diferentes en las que se encuentran, por ejemplo, personas, gatos,
perros, caballos, etc.

En nuestro caso, al tratarse de dos clases no demasiado comunes, debemos trabajar con
lo que se llama un custom dataset por lo que debe ser registrado.

from detectron2.data.datasets import register_coco_instances

for d in ["train", "val"]:
register_coco_instances (f"dataset_coral_segmentation_{d}", {}, f"
dataset_coral_segmentation/{d}. json", f"dataset_coral_segmentation/{d}")

Cédigo 4.3: Registro del dataset.

import random
from detectron2.data import DatasetCatalog, MetadataCatalog

dataset_dicts = DatasetCatalog.get("dataset_coral_segmentation_val")
coral_metadata = MetadataCatalog.get("dataset_coral_segmentation_train")

for d in random.sample(dataset_dicts, 3):
img = cv2.imread(d["file_name"])
v = Visualizer (imgl[:, :, ::-1], metadata=coral_metadata, scale=1)
v = v.draw_dataset_dict (d)
plt.figure(figsize = (14, 10))
plt.imshow(cv2.cvtColor(v.get_image()[:, :, ::-1], cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.show ()

Cédigo 4.4: Visualizacién del dataset.

25



S UL W N

© 00

11
12
13
14
15
16
17
18

Aplicacién de Deep Learning al anélisis de especies en fondos marinos

Figura 4.4: Registro del dataset para el posterior entrenamiento del modelo.

En la Figura se puede ver un ejemplo de una de las imagenes del dataset ya registrado
en Detectron2.

4.1.6. Entrenamiento del primer modelo: maskrcnn + resnet50

El siguiente paso es entrenar el modelo, en este caso se utilza una faster RCININ

from detectron2.engine import DefaultTrainer
from detectron2.config import get_cfg
import os

cfg

cfg.

cfg.
cfg.
cfg.
cfg.

cfg.
cfg.
cfg.
cfg.

= get_cfg()
merge_from_file(model_zoo.get_config_file("COCO-InstanceSegmentation/
mask_rcnn_R_50_FPN_3x.yaml"))

DATASETS.TRAIN = ('"dataset_coral_segmentation_train",)

DATASETS.TEST = ()

DATALOADER.NUM_WORKERS = 2

MODEL .WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url("COCO-InstanceSegmentation/
mask_rcnn_R_50_FPN_3x.yaml")

SOLVER.IMS_PER_BATCH = 2

SOLVER.BASE_LR = 0.00025

SOLVER.MAX_ITER = 1000

MODEL .ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 2

os.makedirs (cfg.0UTPUT_DIR, exist_ok=True)
trainer = DefaultTrainer (cfg)
trainer.resume_or_load(resume=False)
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trainer.train ()

Cédigo 4.5: Entrenamiento del modelo.

En la anterior imagen, se puede ver como se detalla la configuracion del algoritmo, en este
caso, vamos a utilizar el fichero de configuracién del modelo mask_recnn_R_50_FPN_3x
.yaml. Este modelo es una mezcla entre los dos tipos de Machine Learning menciona-
dos al comienzo de este documento. En primer lugar usamos mask _rcnn, el cual trabaja
con las méscaras ya mencionadas, consiguiendo asi el etiquetado a nivel de pixel. En se-
gundo lugar, tenemos el uso de la red resnet50, muy conocida y utilizada en deteccién
de objetos debido a su precisién y velocidad en la deteccion. El dataset utilizado es el
mencionado anteriormente, un dataset etiquetado manualmente por la herramienta La-
belme que consta de 35 imégenes etiquetadas, tanto a nivel de pixel como de localizacién
en Bounding boxes.

Ademsds, se utilizan los pesos caracteristicos del modelo como base de entrenamiento de
nuestro modelo, ahorrandonos una gran cantidad de tiempo del entrenamiento. Entrenar
un modelo desde 0 requeriria entrenar cada una de las capas del modelo (en este caso 50
al tratarse de una resnet 50) y no conllevaria una mejora sustancial de los resultados
finales, ya que muchos modelos tienen capas iniciales comunes que son siempre iguales en
la deteccién de cualquier tipo de objeto.

También se le indica el learning rate o tasa de aprendizaje del modelo. En este caso se
queda fija en 0.00025, el nimero de imagenes que se le pasara a la GPU en cada batch es
2, el nimero méaximo de iteraciones es 1000, este es el valor por defecto que se recomienda
en el articulo del autor de detectron2 para el niimero de clases que se va a entrenar en este
caso, sin embargo, puede ocurrir que se obtenga mejores resultados con més iteraciones,
pero siempre segun el articulo con 1000 iteraciones ya tendriamos un modelo funcional
y con buenas métricas. Sin embargo, el coral que vamos a detectar no es un objeto tan
comun para la red como podria ser un perro o una persona, por lo tanto, es posible que
se requiera un mayor numero de iteraciones.

Una vez conocidos todos los parametros de la configuracion, los resultados del entrena-
miento tras 1000 iteraciones, se pueden ver en la Figura [4.5
eta: 0:00:27 iter: 939 total loss: 1.163 loss cls: @.3 loss_box_reg: loss mask: loss_rpn_cls: loss_rpn_loc:

eta: 0:00:18 iter: 959 total loss: 1.186 loss_cls: 0.3 loss_box_reg: loss_mask: loss_rpn_cls: loss_rpn_loc:
eta: 0:00:09 iter: 979 total loss: 1.175 loss cls: ©.291 loss box reg: loss mask: loss_rpn_cls: loss_rpn_loc:

eta: 0:00:00 iter: 999 total loss: 1.168 loss cls: ©.292 loss box reg: @. loss_mask: loss_rpn_cls: loss_rpn_loc:
overall training speed: 997 iterations in @:07:23 (0.4446 s / it)
Total training time: @:07:27 (@:00:04 on hooks)

Figura 4.5: Resultado del entrenamiento del modelo con resnet50 para 1000 iteraciones.

Como se puede ver, las pérdidas totales se quedan en 1.16, sin embargo, en las ulti-
mas iteraciones, estas pérdidas siguen descendiendo, por lo tanto, nuestro modelo sigue
aprendiendo, por lo que podria ser una posible mejora en el rendimiento del modelo si
lo dejadsemos entrenando varias iteraciones mas, al menos hasta que las pérdidas totales
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bajen de 1, un nimero de pérdidas “mégico” en numerosos articulos sobre deteccion de
objetos. Pero antes de empezar a hacer cambios, trataremos de obtener las métricas con
estos nuevos pesos entrenados para ver si merece o no la pena un aumento en el tiempo
de entrenamiento.

4.1.7. Inferencia del primer modelo entrenado tras 1000 iteraciones

En este punto, teniendo ya entrenado un modelo con unos pesos resultantes se hace la
inferencia con estos mismos:

cfg.MODEL.WEIGHTS = os.path.join(cfg.0UTPUT_DIR, "model_final.pth")
cfg.MODEL.ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = 0.5

cfg .DATASETS.TEST = ("dataset_coral_segmentation_test", )

predictor = DefaultPredictor (cfg)

Cédigo 4.6: Configuracién de la inferencia.

El cédigo de la parte superior corresponde a la configuracién en la que se senala, los
pesos que seran utilizados para la inferencia, en este caso los que tienen de nombre mo-
del final.pth (los pesos obtenidos del entrenamiento del punto anterior), el umbral de
decisién o threshold para la inferencia, es decir, a partir de qué punto se tomard como
cierto un objeto o no. En este caso a partir del 50% de seguridad se dard por valido.
Ademsds hay que detallarle el dataset sobre el que tiene que hacer la inferencia, en este ca-
so el set de validacién que preparamos manualmente para poder apreciar asi las diferencias
que se puedan encontrar entre el etiquetado manual y el etiquetado del modelo.

from detectron2.utils.visualizer import ColorMode

dataset_dicts = DatasetCatalog.get("dataset_coral_segmentation_train")
for d in random.sample(dataset_dicts, 3):
im = cv2.imread(d["file_name"])
outputs = predictor (im)
v = Visualizer (im[:, :, ::-11,
metadata=microcontroller_metadata,
scale=0.8,
instance_mode=ColorMode.IMAGE_BW # remove the colors of

unsegmented pixels

v = v.draw_instance_predictions (outputs["instances"].to("cpu"))
plt.figure(figsize = (14, 10))
plt.imshow(cv2.cvtColor(v.get_image()[:, :, ::-1]1, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.show ()

Cédigo 4.7: Inferencia.
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Figura 4.6: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.

Figura 4.7: Inferencia del modelo entrenado sobre 1000 iteraciones.

Otro ejemplo de las diferencias entre la inferencia del modelo y el etiquetado original en
otro fotograma diferente serian las dos siguientes figuras:
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Figura 4.8: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.

Figura 4.9: Inferencia del modelo entrenado sobre 1000 iteraciones.

Como se puede ver en la imagen superior, se trata de la misma imagen, sin embargo, la
primera de ellas es el etiquetado manual, estando marcadas en rojo las zonas de coral
muerto, mientras que en verde se encuentran las zonas de coral vivo.
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En la segunda imagen, nos encontramos la inferencia del modelo entrenado, que como se
puede apreciar detecta perfectamente las zonas de coral vivo pero tiene ligeros problemas
a la hora de dibujar a nivel de pixel el coral muerto.

Introduccion tedrica a las métricas

La principal métrica que se va a observar en este trabajo para comparar entre los distintos
modelos entrenados es la precisién. Por este motivo, se va a utilizar para el calculo de las
métricas el método COCO, este se basa en distintos aspectos de precisién con distintos
umbrales de decisién.

» Precisién y Recall La precision y el Recall[5] son dos de los pardmetros més
importantes en cuanto a métricas[9] de evaluacion se refiere. Estos se traducen de la
siguiente formas:

True Positive True Positive
Precision = —_— or — — A—
Actual Results True Positive + False Positive frue False
- Positive
£
True Positive True Positive 5
Recall = — or — - @
Predicted Results True Positive + False Negative a True
Negative
A True Positive + True Negative
ccuracy =
Total Actual

Figura 4.10: Definiciones de las métricas: Precision y Recall[11]

= AP Es la precisién media que se obtiene al inferir en el set al que se quiere hacer la
métrica con tres umbrales distintos, 0.05, 0.5 y 0.95.

= AP50 Es la precision media que se obtiene al inferir en el set al que se quiere hacer
la métrica con un umbral de decisién de 0.5.

= AP75 Es la precisiéon media que se obtiene al inferir en el set al que se quiere hacer
la métrica con un umbral de decision de 0.75.

= APs: También conocido como AP, se trata de la precision media que se obtiene al
inferir en el set al que se quiere hacer la métrica inicamente en los objetos pequenos.

= APm: También conocido como AP,,cqium S€ trata de la precision media que se
obtiene al inferir en el set al que se quiere hacer la métrica inicamente en los objetos
medianos.

» API: También conocido como AFj,,4. se trata de la precisién media que se obtiene al
inferir en el set al que se quiere hacer la métrica tinicamente en los objetos grandes.
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Métricas tras 1000 iteraciones

Una vez vista la inferencia sobre una tnica imagen, y que su funcionamiento se podria
decir que es 6ptimo a simple vista, ahora vamos a pasar a conocer las métricas obtenidas
sobre el set de validacion para ver cémo de 6ptimo es realmente.

Average Precision (AP) @[
Average Precision (AP) @[
Average Precision (AP) @[
Average Precision (AP) @[
Average Precision (AP) @[

maxDets=100 | =
maxDets=100 ]
maxDets=100 |
maxDets=100 ]
maxDets=100 ]

Average Recall (AR) @[
Average Recall (AR) @[
Average Recall (AR) @[
Average Recall (AR) @[

maxDets= 1 | =
maxDets= 10 ]
maxDets=100 ]
C maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 area=medium | maxDets=100 ]
Average (AR) @[ 10.9 area= large | maxDets=106 ] =
Evaluation results for bbox:
| arl |
]
| 51.343 |
Per-category bbox AP:

|
|
|
|
.50:0. |
Average Precision (AP) @[ .50:0.9 ar | maxDets=100 ]
|
|
|
|
|

D ) () ) ) ) () )

Figura 4.11: Métricas para las bbox tras entrenar 1000 iteraciones.

Average Precision (AP) @[ .50:0.9 re : maxDets=100 ] =
Average Precision (AP) @[ c g maxDets=100 | =
Average Precision (AP) @[ .75 g ; maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ .58:08.9 g s maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ c .9 g i maxDets=160 ]
Average Precision (AP) @[ c rea= large | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ c g all | maxDets= 1 ]
Average Recall (AR) @[ c .9 rea= all | maxDets= 10 ] =
Average Recall (AR) @[ .58:08.9 rea= all | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ c rea= small | maxDets=100 ] =
Average Recall (AR) @[ c .9 g edium | maxDets=1ee ] =
Average Recall (AR) @[ .508:0.9 area= large | maxDets=100 ] = 0.4°

Evaluation results for segm:

I
.l.

S I~~~ R~ e~ B~ I I~ I

29.552 | 42.598 | 36.602 | 39.389 |
Per-category segm AP:

Figura 4.12: Métricas para la segmentacién tras entrenar 1000 iteraciones.

4.1.8. Tratando de mejorar las métricas del primer modelo

Como se comenté varios parrafos atras, 1000 iteraciones podrian ser pocas para un objeto
tan “extrano” para la red como es el coral. Por lo tanto, con la idea de mejorar las presta-
ciones de las métricas, se optd por aumentar el niimero de iteraciones de entrenamiento,
siendo el nuevo nimero maximo de 2000 y obteniéndose los siguientes nuevos resultados:
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: 1939 total loss: ©./3 05ss_cls: 0.148 _DOX_reg: o.. _mask: 0.233
iter: 1959 total loss: ©.738 loss cls: ©.157 loss_box_reg: loss_mask: ©.242
iter: 1979 total loss: ©.743 loss cls: 8.148 loss box reg: loss mask: ©.241

iter: 1999 total loss: ©.752 loss cls: ©.141 loss_box_reg: loss_mask: ©.243
overall training speed: 1997 iterations in 1:05:19 (1.9625 s / it)
Total training time: 1:85:26 (@©:00:07 on hooks)

Figura 4.13: Resultados del entrenamiento tras 2000 iteraciones con resnet50.

Como se puede apreciar, las pérdidas totales esta vez si que bajan del niimero “mégico”
1, por lo tanto, el modelo ha aprendido mas y tedricamente la inferencia del modelo
serd mejor. En el siguiente apartado se verd si es cierta esta afirmacion.

4.1.9. Inferencia del primer modelo entrenado tras 2000 iteraciones

En este punto, con el modelo entrenado durante 2000 iteraciones, se lleva a cabo la infe-
rencia con los pesos resultantes.

cfg .MODEL.WEIGHTS = os.path.join(cfg.0UTPUT_DIR, "model_final.pth")
cfg.MODEL.ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = 0.5

cfg .DATASETS.TEST = ("dataset_coral_segmentation_test", )

predictor = DefaultPredictor(cfg)

Cédigo 4.8: Configuracién de la inferencia.

El cédigo de la parte superior representa la configuracién en la que se indica, por este
orden, los pesos que seran utilizados para la inferencia, en este caso los que tienen de
nombre model_final.pth (los pesos obtenidos del entrenamiento del punto anterior), el
umbral de decisién o threshold para la inferencia, es decir, a partir de qué punto se
tomard como cierto un objeto o no. En este caso a partir del 50 % de seguridad se dard por
valido. Ademads se selecciona el dataset sobre el que se lleva a cabo la inferencia, en este
caso el set de validacién que preparamos manualmente. Con esto, se busca apreciar las
diferencias que se puedan encontrar entre el etiquetado manual y la inferencia del modelo.

from detectron2.utils.visualizer import ColorMode

dataset_dicts = DatasetCatalog.get("dataset_coral_segmentation_train")
for d in random.sample(dataset_dicts, 3):
im = cv2.imread(d["file_name"])
outputs = predictor (im)
v = Visualizer(im[:, :, ::-1],
metadata=microcontroller_metadata,
scale=0.8,
instance_mode=ColorMode.IMAGE_BW # remove the colors of

unsegmented pixels

v = v.draw_instance_predictions (outputs["instances"].to("cpu"))
plt.figure(figsize = (14, 10))
plt.imshow(cv2.cvtColor(v.get_image() [:, :, ::-1], cv2.COLOR_BGR2RGB))

plt.show ()

Cédigo 4.9: Inferencia.
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Figura 4.14: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.

Figura 4.15: Inferencia del modelo resnet50 con 2000 iteraciones de entrenamiento.

Otro ejemplo de la inferencia del modelo en otro fotograma es el siguiente:
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Figura 4.16: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.

Figura 4.17: Inferencia del modelo resnet50 con 2000 iteraciones de entrenamiento.

Como se puede ver en las Figuras [4.16]y[4.17], se tratan de la misma imagen, sin embargo,
la primera de ellas es el etiquetado manual, estando marcadas en rojo las zonas de coral
muerto, mientras que en verde se enmarcan las zonas de coral vivo.
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En la segunda imagen, nos encontramos la inferencia del modelo entrenado. Como se puede
apreciar detecta perfectamente las zonas de coral vivo pero tiene ligeros problemas a la
hora de dibujar a nivel de pixel el coral muerto.

Comentando los resultados de las métricas

Average Precision (AP) @[ .50:0.95 | area= all
Average Precision (AP) @[ c area= all
Average Precision (AP) @[ c area= all
Average Precision (AP) @[ .50:0.9 area= small
Average Precision (AP) @[ c area=medium

maxDets=100 ]
maxDets=100 ]
maxDets=100 ]
maxDets=100 |
maxDets=100 |

Average Recall (AR) @[ c area= all
Average Recall (AR) @[ c area= all
Average Recall (AR) @[ c area= all
Average Recall (AR) @[ c area= small

maxDets= 1 ]
maxDets= 10 ]
maxDets=100 ]
maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ c area=medium | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 area= large | maxDets-10@ ] =
Evaluation results for bbox:
| arl |
- :|: =8 ] =]
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Figura 4.18: Métricas de bbox para el modelo resnet50 con 2000 iteraciones de entrena-
miento.

Average Precision (AP) @[ .50:8.95 | area= all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ o area= all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ o area= all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ o area= small | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ o area=medium | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ o area= large | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ o area= all | maxDets= 1 ]
Average Recall (AR) @[ E area= all | maxDets= 10 ]
Average Recall (AR) @[ Iou=e. area= all | maxDets=10@ ]
Average Recall (AR) @[ Iou=e. area= small | maxDets=16@ ]
Average Recall (AR) @[ Iou-e. area-medium | maxDets=10@ ]
Average Recall (AR) @[ Iou=0.50:0.9 area= large | maxDets=1@@ ] = o.
Evaluation results for segm:
APl |
: a[)z 2(]3 dlE 2]

56.354 | 48.424 | 48.858 | 56.462 |
Per-category segm AP:

2]
(2}
(]
(2}
(2}
0.565
]
]
]
]
]

| category

| 45.019 | live

Figura 4.19: Métricas segmentacién del modelo resnet50.

Como se indicé en el anterior parrafo, las muestras de coral vivo son detectadas con una
precisién bastante alta, en torno al 77 % si lo que deseamos es la media entre los diferentes
threshold (umbrales), en el caso de las inferencias anteriores, se utiliz6 un umbral de 0.5,
siendo la precisién en la deteccién de los objetos para este umbral del 99.874 % como se
puede ver en la métrica AP50. Este baja a 93.464 % si lo que desedsemos seria aumentar
el umbral de decisién al 0.75.
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4.1.10. Entrenamiento del segundo modelo: maskrcnn + resnet101 para
1000 iteraciones

Tal y como ocurria con el anterior modelo utilizado, volvemos a contar inicamente con dos
clases (coral vivo y coral muerto), con estas caracteristicas el articulo oficial del modelo
indica que se pueden conseguir resultados visualmente correctos, tras entrenar durante
1000 iteraciones. En este caso, el entrenamiento durd en total 43 minutos y las pérdidas
totales obtenidas a la finalizacién del mismo fueron 0.989.

5. 9.246 55 b 055_mask: 9.285

s: 8.262 loss .418 loss_mask: ©.281

s: 8.222 loss 04 loss_mask: 0.281 loss_rpn_c
s: 0.245 loss .463 loss_mask: ©.284 loss_rpn

S: ©.214 ss 8 loss_mask: ©.280
:00:02 iter: S: 0.240 ss_box _reg: ©.392 loss mask: ©.270
overall training spee itera 3 (2.5606 s / 1
Total training time: E 0

Figura 4.20: Entrenamiento del modelo resnet101 para 1000 iteraciones.

Inferencia del segundo modelo entrenado con 1000 iteraciones de entrenamien-
to

En las Figuras y se puede observar la inferencia del modelo tras un en-
trenamiento de 1000 iteraciones, compariandolo con el etiquetado manual de uno de los
fotogramas del video.

Figura 4.21: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.
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Figura 4.22: Inferencia de la red resnet101 con 1000 iteraciones de entrenamiento.

Otro ejemplo de la inferencia del modelo en otro fotograma diferente se puede observar en

las Figuras y

Figura 4.23: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.
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Figura 4.24: Inferencia de la red resnet101 con 1000 iteraciones de entrenamiento.

Métricas tras 1000 iteraciones de entrenamiento

Las métricas obtenidas para el modelo tras 1000 iteraciones se pueden observar en la

Figuras 28]y

Average
Average
Average

Average
Average
Average
Average

Average
Average

Precision
Precision
Precision
Precision
Precision
Precision
Recall
Recall
Recall
Recall
Recall
Recall

50:0.95 | area= all
50 area= all
= all

small

medium

large

all

all

all

small

medium

area= large

Evaluation results for bbox:

AP1

maxDets
maxDets
maxDets

Figura 4.25: Métricas de la red resnet101 para bbox con 1000 iteraciones.

De igual forma que el anterior modelo entrenado, las métricas para un entrenamiento de
unicamente 1000 iteraciones, es bastante pobre, consiguiéndose tinicamente un mAP de
en torno al 57 % en las bbox para la media de todos los umbrales de decisién. Aunque es
cierto y cabe destacar que tal y como pasaba con el anterior modelo, para un umbral de
decision del 0.5 se obtienen los mejores resultados, siendo estos del 90 % de precision.
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Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=100 |
Average Precision (AP) @[ Iou-e. area= all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ Iou=e. area= all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.9 area= small | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ Iou-e. area-medium | maxDets=1€0 ]
Average Precision (AP) @[ Iou=e. area= large | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ TIou=@. area= all | maxDets= 1 ]
Average Recall (AR) @[ Iou=e. .9 area= all | maxDets= 10 ]
Average Recall (AR) @[ Iou=@. .9 area= all | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ Iou=@. area= small | maxDets=160 ]
Average Recall (AR) @[ Iou=e. area-medium | maxDets=1€0 ]
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:8.9 area= large | maxDets=100 ] = @.

Evaluation results for segm:

(]

(]
9.3
Q.
(]

(]

APs
t]i---- 8 Ik 8
5 | 39.113 | 35.016 | 43.819 |
Per-category segm AP:

Figura 4.26: Métricas de la red resnet101 para segmentacion con 1000 iteraciones.

Para el caso de las métricas para la segmentacién de la imagen, ocurre practicamente lo
mismo, con un umbral de decision de 0.5 se consiguen unas métricas muy buenas, sin
embargo, el mAP con la media de precision de todos los umbrales baja al 40 %, quiza algo
pobre teniendo en cuenta que se trata del set de validacién.

Tal y como se hizo con el anterior modelo, para tratar de mejorar los resultados, se va a
aumentar el tiempo de entrenamiento, ya que como se pudo ver en la Figura las
pérdidas totales seguian bajando a cada iteracién por lo que es probable que atin tenga
margen de mejora.

4.1.11. Entrenamiento del segundo modelo: maskrcnn + resnet101 para
2000 iteraciones

El entrenamiento tuvo en total una duracién de una hora y 22 minutos obteniéndose unas
pérdidas totales al final del mismo de 0.614.

0.114
0.099
0.097

102

106 6 loss_mask:
0.108 b loss_mask:
©0.107 loss_box_r b loss_mask:

©.096 loss_bos b loss_mask: Y

o ©.104 1loss_bo: .199 loss mask: ©.225 loss rpn cls:
14 _cls: ©.099 loss_box reg: @. loss_mask: @. loss_rpn_cls:
3 (2.4554 s / it)

eta: 0:00:02 iter: . 5
Overall training speed 7 iterations in 1:
Total training time: 1 1 (©:00:08 on hook:

Figura 4.27: Entrenamiento red resnet101 y 2000 iteraciones.

Inferencia del segundo modelo entrenado con 2000 iteraciones de entrenamien-
to

En las Figuras y se puede comparar la inferencia del modelo tras un en-
trenamiento de 2000 iteraciones, compardndolo con el etiquetado manual de uno de los
fotogramas del video.
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Figura 4.28: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.

Figura 4.29: Inferencia de la red resnet101 con 2000 iteraciones de entrenamiento.

Otro ejemplo de comparacion la inferencia del modelo, con el etiquetado manual en otro
fotograma diferente se puede observar en las Figuras y
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Figura 4.30: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Labelme.

Figura 4.31: Inferencia de la red resnet101 con 2000 iteraciones de entrenamiento.
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Métricas tras 2000 iteraciones de entrenamiento

Las métricas obtenidas para el modelo tras 2000 iteraciones se pueden observar en la

Figura [{.32]y

Average Precision (AP) @[ .50:0.95 area= all | maxDets=100 |
Average Precision (AP) @[ o area= all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ o area= all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ .50:0.9 area= small | maxDets=1e@ ]
Average Precision (AP) @[ 5 .9 area=medium | maxDets=100 ]

Average Recall (AR) @[ o area= all
Average Recall (AR) @[ E area= all
Average Recall (AR) @[ E area= all
Average Recall (AR) @[ o o2 area= small | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ o 2 area=medium | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 area= large | maxDets=160 ] = o.
Evaluation results for bbox:
| 5 | APl |
IE a[]3 a[)8 2[]3 Ik tli---—-:]
| 82.507 | 100.000 | 96. 54.139 | 82.074 | 84.150
Per-category bbox AP:

maxDets= 1 ]
maxDets= 10 ]
maxDets=160 ]

|
|
|
Average Precision (AP) @[ o 2 area= large | maxDets=100 |
|
|
|
|
|

| category | AP

| 88.425 | live

Figura 4.32: Métricas de la red resnet101 para deteccién de objeto con 2000 iteraciones.

Tal y como ocurria con el anterior modelo entrenado, las métricas para un entrenamiento
de 2000 iteraciones, mejoran sobremanera a las métricas del mismo modelo con 1000
iteraciones. Se obtiene una precisién sobre las bbox del 82.5 % para la media de todos los
umbrales de decisién. Destacan los resultados para el umbral de decisién 0.5, con el cual
se obtiene un 100 % de precision.

Average Precision .50:0.95 | area= a maxDets=100
Average Precision (AP) @[ . area= all | maxDets=16@ ]
Average Precision (AP) @[ .75 ar all | maxDets=100 ]
Average Precision (AP) @[ .50:0.95 | ar small | maxDet |
Average Precision (AP) @[ .50:0.95 | area=medium | maxDets=100 |
Average Precision (AP) @[ .50:0.9 area= large | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 area= all | maxDets= 1 ]
Average Recall (AR) @[ T HN ar all | maxDets= 10 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 ar all | maxDet 0 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 ar small | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 area=medium | maxDets=100 ]
Average Recall (AR) @[ .50:0.9 area= large | maxDets=100 ]
Evaluation results for segm:

56.237 | 98.874 | 62.571 | 48.736 | 52.449 | 59.525 |
Per-category segm AP:

Figura 4.33: Métricas de la red resnet101 para segmentacién con 2000 iteraciones.

Para el caso de las métricas de segmentacion de imagen, ocurre exactamente lo mismo.
Las métricas para la deteccién del objeto superan por mucho a las de la segmentacién
de imagen, siendo estas ultimas de una media para todos los umbrales de decisién de
56.24 %. De la misma forma que ocurria en el caso de las bbox, cabe destacar un 98.87 %
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de precisiéon para un umbral del 0.5.

4.1.12. Comparacién de ambos modelos

En ambos casos el resultado a simple vista es bastante bueno. Teniendo en cuenta el
reducido tamano del dataset utilizado, cabia esperar que el entrenamiento no seria tan efi-
ciente. Sin embargo, los resultados son considerados validos para ambos modelos, llegando
a un porcentaje cercano al 80 % en la deteccién de los objetos e incluso superando este
porcentaje en el caso del modelo con resnet 101.

Sin embargo, como cabia de esperar los resultados de la segmentacién no son tan éptimos
debido a su mayor complejidad. Aunque en ambos casos se obtienen unas métricas por
encima del 50 %.

Aunque hay una clara diferencia en la precisién de bbox y la precisién a niveles de pixel
como se aprecia en las Tablas y con los resultados obtenidos el porcentaje de
coral vivo y muerto en un area puede calcularse de forma bastante precisa.

Tiempo deteccion | mAP mAP

una imagen bbox | segmentacién
resnet50 400ms 50.03 37.35
resnet101 650ms 56.74 40.46

Tabla 4.1: Comparativa entre resnet50 y resnet101 para 1000 iteraciones de entrenamiento

Tiempo deteccion | mAP mAP
una imagen bbox | segmentacién
resnet50 400ms 76.6 53.2
resnet101 650ms 82.5 96.23

Tabla 4.2: Comparativa entre resnetb0 y resnet101 tras 2000 iteraciones de entrenamiento

Ademads, se destaca que la diferencia entre las dos redes es de aproximadamente un 5% en
favor de la resnet101, sin embargo, la velocidad de deteccién de esta disminuye respecto
a la resnet50, siendo el tiempo aproximado de deteccién de una sola imagen con la red
resnet50 de unos 400ms por lo 650ms de la red resnet101.
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Entrenamiento de 1000 iteraciones

Coral vivo | Coral muerto Coral vivo Coral muerto

bbox bbox Segmentation | Segmentation
resnet50 56.26 43.8 51.5 23.15
resnet101 60.66 52.83 54.4 26.5

Tabla 4.3: Comparativa entre resnetb0 y resnet101 precision para ambas clases para 1000

iteraciones de entrenamiento

Entrenamiento de 2000 iteraciones

Coral vivo | Coral muerto Coral vivo Coral muerto

bbox bbox Segmentation | Segmentation
resnet50 72.79 80.48 61.38 45.02
resnet101 76.59 88.42 62.94 49.52

Tabla 4.4: Comparativa entre resnetb0 y resnet101 precision para ambas clases para 2000
iteraciones de entrenamiento

Ademss, en las Tablas y se observa una tendencia a detectar mejor los corales
muertos. Esto, puede deberse a la tendencia del modelo a tener una mayor precision con
los objetos mas grandes, que por norma general en este dataset son los corales muertos.
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4.2. Procedimiento arquitectura U-Net

De nuevo, una de las partes mas importantes del proyecto es la seleccién y el etiquetado
de las imédgenes que formaran parte del futuro dataset de trabajo.

Para esta nueva arquitectura, el dataset se creé en base a un video con resolucién
1080x1920 prestado por el IEO. Este, fue separado en los diferentes fotogramas que com-
ponian el video gracias a un script de Matlab y se fueron seleccionando dichos fotogramas
con varios saltos en el tiempo, obteniendo asi un set de datos lo suficientemente amplio
para que nuestra red no vea siempre la misma forma, color y textura del coral. En esta
ocasién, el set de datos fue méas pequeno que el utilizado en la anterior arquitectura, ya
que en el articulo del autor del modelo se asegura que la necesidad de datos por parte de
U-Net es la mds baja frente a la competencia.

4.2.1. Dataset utilizado

En esta ocasion, el entrenamiento se llevo a cabo inicamente con 7 fotogramas, etiquetados
con la herramienta de etiquetado en linea Supervisely[10], cuya interfaz se puede ver en
la Figura [4.34
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Figura 4.34: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Supervisely.

Como se puede ver, se han declarado dos clases, el color marrén abarca todo el coral
muerto, mientras que el color verde abarca el coral vivo.

A la salida de esta herramienta se puede trabajar con la eleccién de descarga entre:
= Anotaciones
» Imagen original + anotaciones

= Imagen original + anotaciones + méscaras
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{

Siendo las anotaciones un archivo con formato JSON con la siguiente forma:

"id"™: 465564269,
"classId™: 154¢401,
"description": "M,
"geometryType": "polygon",
"labelerLogin": "SergioSierra",
"createdrt": "2020-06-16T15:34:32.5%03z",
"updatedrt™: "2020-06-16T15:36:41.4612",
"tags": [1,
"classTitle™: "live",
"points": |
"exterior™: [
[
48,
9

64

¢

1.

"interior™: []

e

Figura 4.35: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Supervisely.

Tras el etiquetado se debe obtener una maéscara, formato PNG, ya que es la forma en la
que la red U-net recibe la entrada. Esta visualmente es una méscara completamente negra,
sin embargo, en la Figura se han variado los colores en escala de grises diferenciando
cada clase.

Figura 4.36: Ejemplo de méscaras con colores ficticios en escala de grises.

Este tipo de mascaras trabajan con la escala de valores RGB para los colores siendo el
background el negro absoluto, es decir, (0,0,0) por defecto, mientras que las distintas clases
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etiquetadas irdn tomando otros valores otorgados por nosotros con el siguiente codigo:

{
"action": "data",
e |
"dataset_coral_unet/ds"
1,
"dst": "$e",
"settings": {
"classes_mapping”: "default”
}
Ts
{
"action": "save masks™,
"src”: |
ngon
]}
"dst": "dataset coral unet”,

"settings": {

"masks_machine™: tru

"masks_human": true,

"gt_machine_color": {
"dead™: [

=2

Figura 4.37: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Supervisely.

Como se puede ver, el color RGB (1,1,1) se le asigna al coral muerto y (2,2,2) para el coral
vivo. Es por eso que las diferencias de tono no se pueden apreciar a simple vista en la
imagen de la mascara.

(0, 0, 255)

(0, 255, 255) (255, 255, 0)

(0, 0, 0) (255, 255, 255) -

Figura 4.38: Gamas de colores segin sus valores RGB.
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Como se mencioné anteriormente, U-net se destaca por conseguir buenos resultados sin la
necesidad de trabajar con un gran dataset. Por lo tanto, solo se han etiquetado 5 fotogramas
de un video con resolucién de 1080x1920 aplicando un script de aumento de datos[21] sobre
el etiquetado.

4.2.2. Bibliotecas utilizadas

La biblioteca utilizada en este caso es Keras, un framework de alto nivel para el apren-
dizaje, escrito en Python y capaz de correr sobre los frameworks TensorFlow, CNTK, o
Theano.

Fue desarrollado con el objeto de facilitar un proceso de experimentaciéon répida. Sus
fuertes se centran en ser amigable para el usuario, modular y extensible.

4.2.3. Entrenamiento

El entrenamiento tuvo una duracién aproximada de media hora para las 5 épocas progra-
madas, las pérdidas totales al final del mismo de 0.0385.

1 model . train(
train_images =
train_annotations
checkpoints_path = 0 t/drive u ema a a e ts et 1" , epochs=5

)

20%| | 2/5 [@@:00<00:00, 15.76it/s|Verifying training dataset

100%| | 5/5 [00:00<00:00, 16.17it/s]

Dataset verified!

Epoch 1/5

512/512 [= - 347s 678ms/step - loss: @.5339 - accuracy:
saved /content/drive/My Drive/tfm/unet_semantic_coral/last_weights/vgg unet 1.0
Epoch 2/5

512/512 [=== = =] - 3265 637ms/step - loss: @.1672 - accuracy:
saved /(Dntent/drlve/My Drive/tfm/unet_semantic_coral/last weights/vgg unet 1.1
Epoch 3/5

512/512 [= - 325s 635ms/step - loss: @.8365 - accuracy:
saved /content/drive/My Drive/tfm/unet semantic_coral/last weights/vgg unet 1.2
Epoch 4/5

512/512 [=== = =] - 327s 638ms/step - loss: @.0338 - accuracy:
saved /content/drlve/My Drive/tfm/unet_semantic_coral/last weights/vgg unet 1.3
Epoch 5/5

== =] - 325s 635ms/step - loss: @.0385 - accuracy:
saved /cnntent/drlve/My Drive/tfm/unet semantic coral/last weights/vgg unet 1.4

Figura 4.39: Entrenamiento de la red U-Net.

4.2.4. Resultados

Tras el entrenamiento se hicieron varias pruebas tanto para el set de validaciéon como para
el formato de test. Los resultados fueron los siguientes:

Tiempo de deteccién | Precision
’ VGG _Unet 1.21 segundos 98.8 %

Tabla 4.5: Métricas modelo U-Net con transfer learning sobre los pesos base VGG.
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Por tener una comparativa entre ambas arquitecturas, se dispondran los resultados de las
dos iméagenes de validacion utilizadas en el modelo detectron2.

Los resultados fueron los siguientes:

Figura 4.40: Ejemplo de inferencia de la red U-Net.

Figura 4.41: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Supervisely.
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Figura 4.42: Ejemplo de inferencia de la red U-Net.

Figura 4.43: Etiquetado de uno de los fotogramas del video con la herramienta Supervisely.

Por tdltimo, un ejemplo de la entrada que se le pasa al modelo para la inferencia del mismo
y la méscara de salida obtenida para dicha imagen.

o1



Aplicacién de Deep Learning al anélisis de especies en fondos marinos

Figura 4.44: Ejemplo de inferencia de la red U-Net.
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Capitulo 5

Deteccion de objetos

Esta fase del trabajo, consiste en la deteccion de tres especies de los fondos marinos que
se encuentran con frecuencia en el habitat del canén submarino de Avilés. Dichas especies
son:

» Artemisinas (Artemisina transiens)
» Phakellias(Phakellia ventilabrum)
» Dendrophillias (D. cornigera)

En la Figura se puede ver la forma y caracteristicas de cada una de las anteriores
especies.

|Artemisina |Esponjaincrustante| |Dendrophy|lia| Phakellia

Figura 5.1: Clasificacién de las especies mas frecuentes en el hdbitat marino de los cafiones
de Avilés. Imagen proporcionada por el IEQO
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Los cuadros azules corresponden a las artemisinas, los verdes a las dendrophillias y los
amarillos a las phakellias.

5.1. Dataset

El set de datos, como en todo el proyecto, fue sustentado por el IEO, consta de videos
y miles de imagenes que fueron etiquetados manualmente por expertos de la institucién
con la herramienta de etiquetado online Supervisely, obteniéndose un set de datos para el
entrenamiento de 3252 imégenes en la que se incluyen objetos de las 3 diferentes clases
con una proporcién equitativa.

<size>
<width name="width">416</width>
<height name="height">416</height>
<depth name="depth">3</depth>
«[size>
<segmented name="segmented">0</segmented>
- <object>
<name name="name">Dendrophyllia</name:=
<pose name="pose">Unspecified</pose>
<truncated name="truncated">0</truncatad>
= difficult name="difficult">0</difficult>
- «bndbox=
<xmin name="xmin">160</xmin=>
<ymin name="ymin">202</ymin>
<xmax name="xmax">326</xmax>
<ymax name="ymax">327 </ymax:>
</bndbox>
</object>
- «<object=
<name name="name">Artemisina</name:>
<pose name="pose">Unspecified</pose>
<truncated name="truncated">0</truncated>
«difficult name="difficult">0</difficult>
- <bndbox>
<xmin name="xmin">251</xmin>
<ymin name="ymin">7</ymin>
<xmax name="xmax">300</xmax>
<ymax name="ymax">62</ymax:>
</bndbox>
</object>

Figura 5.2: Imagen del dataset Figura 5.3: Etiquetado de la imagen

En la Figura se puede ver una de las imagenes del dataset en la que se pueden
diferenciar claramente varios objetos. Por ejemplo, una dendropyhllia, y varias artemisinas.
En la Figura se detalla la posicién de los objetos dentro de la imagen, en dicha figura
hay dos ejemplos de estos objetos.

5.2. Data Augmentation
5.3. Modelo utilizado: YOLOv4

El modelo utilizado con el que se obtuvieron las mejores prestaciones, fue el modelo YO-
LOv4 sustentado por la red de deteccién darknet[1][19]. Se eligié este modelo debido a sus
altas puntuaciones frente a sus rivales en cuanto a precision, pero sobre todo por la gran
velocidad de deteccion caracteristica de ellos. Se probaron varias versiones de YOLO, en
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primer lugar, se utiliz6 YOLOvV2 sobre Matlab y aunque los resultados fueron buenos, no
tuvieron nada que hacer contra la YOLOv3 y YOLOvV4, los cuales son modelos més mo-
dernos que tienen diversas mejoras en cada una de sus capas, haciéndolos modelos mucho
mejores tanto en precisién como en tiempo de deteccion, tal y como dicen sus creadores.
En la siguiente grafica se puede apreciar dichas diferencias:

MS COCO Object Detection

EfficientDet (D0~D4) real-time

YOLOvV4 (ours)
44
42
. FI
& a0
2 —4—YOLOV4 (ours)
~ | —e—YOLOV3 [63]
36 | —m—EfficientDet [77]
ATSS [94]
34 4l YOLOV3
—A— ASFF* [48]
32
CenterMask* [40]
30
10 30 50 70 90 110 130
FPS (V100)

Figura 5.4: Comparacion entre precision y velocidad de inferencia de algunos modelos
frente a YOLOvV4.Imagen de Synced

Esta gréafica estda sustentada sobre la precision media obtenida por diferentes modelos
infiriendo sobre el dataset de COCO en el eje de las Y y los fotogramas que es capaz de
detectar en un segundo en el eje de las X. Con esto, vemos que el modelo YOLOvV4 sobre
Darknet[1] obtiene un mAP (precisién media con los diferentes umbrales de decisién) de
entre 41 y 44 %, una de las més altas de la grafica. Mientras que es el tinico modelo que
con una precisiéon aceptable es capaz de inferir sobre un video en tiempo real, y que es
capaz de trabajar por encima de los 30 fps.

5.4. Preparacion del set de datos para el modelo YOLOv4

Tal y como se mencioné anteriormente, el dataset fue etiquetado de manera manual con
la herramienta supervisely. Esta herramienta produce a la salida un archivo formato .json
con las coordenadas de la caja en la que se encuentra el objeto a clasificar sobre la ima-
gen. Sin embargo, tanto las imédgenes como las etiquetas deben prepararse de una forma
especifica para el correcto funcionamiento del modelo. Para esto se hace uso de los codigos
presentados en los Anexos (convierte todos los archivos de etiquetado a un tdnico
csv) y (cambia el formato del csv anterior a formato YOLO para poder trabajar con
el modelo posteriormente). Obteniéndose las coordenadas de cada objeto con la siguiente
forma:
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@ ©.173e77 .444712 e.e91346 e.1e5769
© ©.e31lele 0.449519 €.e74519 e.115385
© ©.533654 ©.580529 ©.1ee962 ©.112981

Figura 5.5: Formato YOLO de las coordenadas de una caja en la imagen.

En la Figura se puede ver un ejemplo de una imagen en la que se ha etiquetado 3
objetos, siendo los 3 de la clase 0 (phakellia) y sus 4 coordenadas representativas dentro
de la imagen en el formato YOLO.

Ademsds, se debe obtener un archivo con formato .txt de la siguiente forma:
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0000000000000 0
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Figura 5.6: Formato YOLO de las coordenadas de una caja en la imagen.

En el que se detalla el directorio en el que se encuentran las imagenes del set de datos.

Ademids hay que escribir otro archivo, de nombre obj.names en el que se detalle el nombre
de las clases que hay en el set de datos.

Phakellia
Artemisina
Dendrophyllia

Figura 5.7: obj.names

Finalmente, un archivo de nombre obj.data en el que se detalle tanto el niimero de clases,
como los directorios de los dataset de entrenamiento y validacion, como un directorio de
backup en el que ser irdn guardando los pesos cada 1000 iteraciones de entrenamiento,
pudiendo escoger para la inferencia unos pesos anteriores a los actuales en caso de que se
consideren mejores sus métricas.
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lasses = 3

train = data/train.txt

valid = data/test.txt

names = data/ob]j.names

backup = /mydrive/yolov3/backup

Figura 5.8: obj.data

5.5. Entrenamiento

El entrenamiento tuvo una duracién de alrededor de 5000 iteraciones las cuales como se ve
en la Figura se llevaron a cabo en 3 etapas. Se obtuvo el mejor mAP entorno a las
4000 iteraciones para el set de validacién consiguiendo unas perdidas tras el entrenamiento
en torno a 0.7.

CoAL0
Lo

18.0

E.0

4.0

&0

iy
0.0
o 4500 o200 13200 18400 23000 2¥E0D 32200 38800 41400 46
current avg loss = 0.9245 iteration = 2200 approx. time left = 182.82 hours
Press 's Lo save : chart.png Ileration number in efg max_batehes=48000

Figura 5.9: Perdidas del entrenamiento.

5.6. Resultados

Una vez obtenidos los pesos del entrenamiento con mejor m AP sobre el set de validacién se
paso al testeo del modelo sobre un ortomosaico como el de la Figura Un ortomosaico
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es una composicién de muchas imagenes georeferenciadas que son alineadas para formar
un modelo 3D del fondo marino en este caso. La vista de ese modelo desde la vertical
constituye el ortomosaico, que en este caso ha sido generado con el software Pix4D a
partir de las imagenes del dataset.

Figura 5.10: Ortomosaico de ejemplo con el que se comprobard la precision del modelo.

Este tiene unas dimensiones de 23238x4891, por lo que para obtener mejores resultados
sobre él, se ha troceado en imégenes 418x418 (resolucién nativa de la red).

Una vez inferido sobre el ortomosaico de test las métricas obtenidas fueron las siguientes:

ruth classes boxes count: {'Dendrophyllia': 213, 'Phakellia': 62, 'Artemisina': 132}
Predicted classes boxes count: {'Phakellia': 65, 'Dendrophyllia': 254, 'Artemisina': 94}
Confusion matrix

predict= Phakellia Dendrophyllia Artemisina other
truth= Dendrophyllia 0 161 0 52

truth= Phakellia 51 Lo} 1 108

truth= Artemisina 0 0 70 62

truth= other 14 93 23 0

TP: {'Dendrophyllia’': 161, 'Phakellia': 51, 'Artemisina': 70}

FP: {'Dendrophyllia': @, 'Phakellia': 1, 'Artemisina': 0, 'other': 130}
TN:  {'other': 8}

FN: ‘Dendrophyllia': 52, 'Phakellia': 10, 'Artemisina': 62}

Precision for Dendrophyllia 1.00

Recall for Dendrophyllia 0.76

fl-score for Dendrophyllia 0.86

-~

Precision for Phakellia 0.98

Recall for Phakellia 0.84

fl-score for Phakellia 0.90

Precision for Artemisina 1.00
Recall for Artemisina 0.53
fl-score for Artemisina 0.69
mean Precision  0.99

mean Recall 0.71

mean fl-score 0.82

Figura 5.11: Métricas de inferencia del modelo para cada clase.

Tras estudiar las métricas detenidamente, se puede apreciar que aunque la precisién para
las tres clases es muy buena, hay una clase que es especialmente dificil de detectar para el
modelo, la clase artemisina. Este problema se puede achacar al reducido tamafno de esta
especie.

En las siguientes imégenes se puede apreciar un pequeno montaje de dos imagenes de
tamano 1080x1920 cada una, habiendo sido inferidas anteriormente por el modelo con
un umbral de decisiéon del 0.3, es decir, para dar por valido una detecciéon el modelo
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tiene que estar al menos seguro al 30 % de su decision.

Figura 5.12: Ejemplo de inferencia del modelo.

Figura 5.13: Ejemplo de inferencia del modelo.
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Capitulo 6

Conclusiones

Con todo lo anterior, se ha conseguido abarcar las dos secciones del Deep Learning en
cuanto a reconocimiento de imagen a nivel de pixel que se explicaban en el Punto [2.5.1
La herramienta Detectron2 a través de la arquitectura ResNet nos permite detectar y
clasificar los pixeles de lo que la maquina considera un objeto, es decir, segmentacién
de instancias ya que cada objeto detectado tendra un color exclusivo. En segundo lugar,
con la arquitectura U-Net basada en el modelo VGG cada objeto perteneciente a una clase
serd clasificado con el mismo color que los demés de su misma condiciéon, esto se denomina
segmentacion seméantica.

Cabe destacar la gran diferencia entre el primer modelo entrenado y el segundo en cuanto
a la deteccion de una sola imagen, siendo estos los siguientes resultados:

Precisién a nivel

Tiempo de deteccion de pixel( %)

ResNet50 0.4 segundos 53.2
ResNet101 0.65 segundos 56.23
VGG _Unet 1.21 segundos 98.8

Tabla 6.1: Tiempos de detecciéon y precision de ambos modelos para el set de validacién

En la anterior tabla comparativa, se puede ver como la ResNet50 tiene un tiempo de
deteccién cercano a la tercera parte del modelo con mayor precisién (U-Net), sin embargo,
tanto este como su hermano mayor, la ResNet101 sacrifican parte de la precisién para ser
mds rapidos. Sin embargo, los tres algoritmos no serian lo suficientemente rapidos como
para actuar en tiempo real a no ser que se tratase de un video con una tasa de fotogramas
por segundo extremadamente baja.

Por lo tanto, un método sencillo para hacer la inferencia sobre un video es utilizar los
c6digos del Anexo superponiendo el fotograma original a la mascara obtenida de la
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inferencia y juntando todas las inferencia en un video con el Anexo

Finalmente, en el Tabla[6.2]se pueden ver los resultados obtenidos por el modelo YOLOV4,
se consideran métricas muy buenas, sobre todo teniendo en cuenta que el Fl-score de
dos de las especies esta por encima del 80 %, suméandole la dificultad que conlleva para el
propio ser humano diferenciar las esponjas incrustantes amarillas de la Figura [5.1
Los peores resultados, son claramente los obtenidos para las artemisas, que tal y como se
mencion6 en el Punto [5.6] se puede deber a la pérdida de informacién al cambiar a la
resolucién nativa de la red al ser objetos que ocupan tan pocos pixeles de la imagen.

Precision | Recall | Fl-score
Dendrophyllia 100 % 76 % 86 %
Phakellia 98 % 84 % 90 %
Artemisina 100 % 53 % 69 %

Tabla 6.2: Precision, Recall y Fl-score para las 3 especies con el modelo YOLOvA4.
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Capitulo 7

Lineas futuras

Este trabajo puede funcionar como base para futuras mejoras por parte del IEQO, por
ejemplo, el estudio del desarrollo de distintas dreas de los canones de Avilés con el paso
del tiempo u otras areas distintas de las que se quiera hacer un estudio temporal.

Una de las mejoras a tener en cuenta, seria el aumento del set de datos por parte de
expertos en etiquetado de especies de corales, incluso se podrian etiquetar nuevas clases
que diferencien entre las distintas especies de corales|21], teniendo en cuenta asi més
informacién a parte de si el coral estd vivo o muerto.

Coral/ Especies representativas

Acropora Dendrogyra Heliopora Acropora Acropora
cervicornis cylindrus coerulea palmata cytherea

Figura 7.1: Distintas especies de corales. Recuperado de Oceana

Con una simple busqueda en Google de las especies de corales existentes, nos encontramos
con las especies de la Figura

Otra de las posibles ideas a tener en cuenta en el futuro para mejorar el modelo, es un
posible equilibrio entre las clases del dataset. Con el dataset actual, aunque el coral muerto
es mas abundante en extensién, es mucho menor en cuanto a ntmero, al ser el coral vivo
mucho mas esporadico. Tal y como se menciona en [32] el “desbalanceo de clases” en
segmentacion seméntica lleva al modelo a etiquetar pixeles de la clase mayoritaria.

Por 1dltimo, se podria generar un script que teniendo en cuenta los punteros laser que se
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pueden ver en varias de las imdgenes del dataset como se puede ver en la Figura [7.2] fuese
capaz de interpretar el area real que abarca una imagen.

Una idea para este objetivo seria: conociendo la distancia fisica real de dichos punteros
(20cm) y los pixeles que ocupa en el eje X el rectangulo correspondiente a la deteccion.
Extrapolar esa distancia conocida a la resoluciéon de la imagen en cuestién, conociendo
asi de forma aproximada el area abarcada.

Figura 7.2: Ejemplo de dos puntos para toma de medida real a escala.

Para el caso de la deteccién de objetos, se podria aumentar el nimero de especies a tratar,
en este caso unicamente se tuvo en cuenta solo tres especies. Sin embargo, en el set de
datos se pueden encontrar hasta 7 especies diferentes.

Otro aspecto es la mejora de las métricas, especialmente en la clase artemisina, que es la
clase con las métricas menos competentes para este modelo.
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Apéndice A
ANEXO segmentacion de imagen

En este anexo, se deja constancia de los cédigos y notebooks utilizados para el desarrollo
del proyecto.

= Labelme2coco.py script utilizado para la conversion del dataset al formato utili-
zado por detectron2.

= original_mask.m este script se utiliza para superponer las imagenes originales con
las obtenidas a la salida del modelo U-Net (méscaras)

» frames2video.m este script se utiliza para convertir en video la salida del script
original_mask.m

» video2frames.m este script se utiliza para convertir en las imagenes de entrena-
miento los fotogramas del video.

A.1. Labelme2coco.py

import os
import argparse
import json

from labelme import utils
import numpy as np

import glob

import PIL.Image

class labelme2coco(object):
def __init__(self, labelme_json=[], save_json_path="./coco.json"):
:param labelme_json: the list of all labelme json file paths
:param save_json_path: the path to save new json
self.labelme_json = labelme_json
self.save_json_path = save_json_path
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def

def

def

def

self.images = []
self.categories = []
self.annotations = []

self.label = []
self.annID = 1
self .height = 0
self .width = 0

self.save_json ()

data_transfer (self):
for num, json_file in enumerate(self.labelme_json):
with open(json_file, "r") as fp:
data = json.load(fp)
self.images.append(self.image (data, num))
for shapes in data["shapes"]:
label = shapes["label"].split("_")
if label not in self.label:
self.label.append(label)
points = shapes["points"]

self.annotations.append(self.annotation(points,

self.annID += 1

# Sort all text labels so they are in the same order across data splits.

self.label.sort ()

for label in self.label:
self.categories.append(self.category(label))

for annotation in self.annotations:

annotation["category_id"] = self.getcatid(annotation["category_id"])

image (self, data, num):

image = {}

img = utils.img_b64_to_arr(datal["imageData"])
height , width = img.shape[:2]

img = None

image["height"] = height

image["width"] = width

image["id"] = num

image["file_name"] = datal["imagePath"].split("/")[-1]

self .height = height
self .width = width

return image

category(self, label):

category = {}
category["supercategory"] = label [0]
category["id"] = len(self.categories)
category["name"] = label [0]

return category

annotation(self, points, label, num):
annotation = {}

contour = np.array(points)

x = contourl[:, 0]

y = contour[:, 1]

area = 0.5 * np.abs(np.dot(x, np.roll(y, 1)) - np.dot(y, np.roll(x,
annotation["segmentation"] = [list(np.asarray(points).flatten())]

annotation["iscrowd"] = 0
annotation["area"] = area
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80 annotation["image_id"] = num

81

82 annotation["bbox"] = list(map(float, self.getbbox(points)))
83

84 annotation["category_id"] = label[0] # self.getcatid(label)
85 annotation["id"] = self.annID

86 return annotation

87

88 def getcatid(self, label):

89 for category in self.categories:

90 if label == category["name"

91 return category["id"]

92 print ("label: {} not in categories: {}.".format(label, self.categories))
93 exit ()

94 return -1

95

96 def getbbox(self, points):

97 polygons = points

98 mask = self.polygons_to_mask([self.height, self.width], polygons)
99 return self.mask2box (mask)

100

101 def mask2box(self, mask):

102

103 index = np.argwhere(mask == 1)

104 rows = index[:, O]

105 clos = index[:, 1]

106

107 left_top_r = np.min(rows) # y

108 left_top_c = np.min(clos) # x

109

110 right_bottom_r = np.max(rows)

111 right_bottom_c = np.max(clos)

112

113 return [

114 left_top_c,

115 left_top_r,

116 right_bottom_c - left_top_c,

117 right_bottom_r - left_top_r,

118 ]

119

120 def polygons_to_mask(self, img_shape, polygons):
121 mask = np.zeros(img_shape, dtype=np.uint8)
122 mask = PIL.Image.fromarray (mask)

123 xy = list(map(tuple, polygons))

124 PIL.ImageDraw.Draw(mask).polygon(xy=xy, outline=1, fill=1)
125 mask = np.array(mask, dtype=bool)

126 return mask

127

128 def data2coco(self):

129 data_coco = {}

130 data_coco["images"] = self.images

131 data_coco["categories"] = self.categories
132 data_coco["annotations"] = self.annotations
133 return data_coco

134

135 def save_json(self):

136 print ("save coco json")

137 self.data_transfer ()

138 self .data_coco = self.data2coco ()

139

140 print (self.save_json_path)
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141 os.makedirs (

142 os.path.dirname (os.path.abspath(self.save_json_path)), exist_ok=True
143 )

144 json.dump (self.data_coco, open(self.save_json_path, "w"), indent=4)
145

146

147 if __name__ == "__main__":

148 import argparse

149

150 parser = argparse.ArgumentParser (

151 description="labelme annotation to coco data json file."

152 )

153 parser.add_argument (

154 "labelme_images",

155 help="Directory to labelme images and annotation json files.",

156 type=str,

157 )

158 parser.add_argument (

159 "--output", help="Output json file path.", default="trainval. json"
160 )

161 args = parser.parse_args ()

162 labelme_json = glob.glob(os.path.join(args.labelme_images, "*.json"))
163 labelme2coco(labelme_json, args.output)

A.2. original mask.m

workingDir="C:\Users\sergi\Desktop\mask_imagen_memorialimages"

imageNames = dir(fullfile(workingDir,’*.jpg’));
imageNames {imageNames .namel}’;

workingDir1="C:\Users\sergi\Desktop\mask_imagen_memorial\masks"
maskNames = dir(fullfile(workingDiril,’*.jpg’));
maskNames = {maskNames.namel}’;

© 00 O Ut i W -

10 workingDir2="C:\Users\sergi\Desktop\mask_imagen_memorial\result"

12 for ii = 1:length(imageNames)

13 img = imread(fullfile(workingDir , imageNames{iil}));
14 mask = imread (fullfile(workingDirl ,maskNames{iil}));
15 alpha (0)

16 /mask_trans= alpha(mask, 0.3)

17 imshow (mask)

18 mezcla = imfuse (img,mask,’blend’,’Scaling’,’joint’);
19 imshow (mezcla)

20 filename = [sprintf (’%03d4’,ii) ’.jpg’]l;

21 fullname = fullfile(workingDir2,’images’,filename);
22 imwrite (mezcla,fullname)

23 end

A.3. frames2video.m

1 workingDir="C:\Users\sergi\Desktop\mezcla_video\images\"

2 imageNames = dir(fullfile(workingDir,’*.jpg’));

3 imageNames = {imageNames.namel}’;

4

5 outputVideo = VideoWriter (fullfile(workingDir,’coral_mascaras_original.avi’));
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open (outputVideo)

for ii = 1:length(imageNames)
img = imread(fullfile(workingDir ,imageNames{iil}));
writeVideo (outputVideo, img)

end

close (outputVideo)

A.4. video2frames.m
workingDir = tempname;
mkdir (workingDir ,’images’)

cd C:\Users\sergil\Desktop\tfm\dataset_coral
shuttleVideo = VideoReader (’coral_Oal5.mp4’);

ii = 1;

while hasFrame (shuttleVideo)

img = readFrame (shuttleVideo);

filename = [sprintf(’7%03d’,ii) ’.jpg’l;

fullname = fullfile(workingDir ,’images’,filename);

imwrite (img,fullname) % Write out to a JPEG file (imgl.jpg,
ii = ii+1;

end
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Apéndice B

ANEXO Deteccion de objetos

En este anexo, se deja constancia de los cédigos y notebooks utilizados para el desarrollo
del proyecto de deteccion de objetos.

= convertir_csv.py script utilizado para la conversiéon del dataset etiquetado a un
solo archivo formato csv con las coordenadas de cada bbox.

= csv_to_yolo este script se utiliza para convertir el archivo csv del anterior script a
formato YOLO (un txt por imagen).

B.1.

from _
import
import
import
import
import
import
import
import

import

from P
from c

import
import
import

convertir_csv.py
_future__ import division, print_function, absolute_import
pandas as pd

numpy as np

csv

re

cv2

os

glob

xml.etree.ElementTree as ET

io

IL import Image
ollections import namedtuple, OrderedDict

shutil
urllib.request
tarfile

#adjusted from: https://github.com/datitran/raccoon_dataset

#converts the annotations/labels into one csv file for each training and testing
labels
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#creats label_map.pbtxt file

dataset_path = ’d:/Universidad de Cantabria/Proyecto deepRAMP - Documentos/dataset/
Aviles_TA418/circarockl1_608px_3clasesPAD_withblanks’

images_extension = ’jpg’

# takes the path of a directory that contains xml files and converts
them to one csv file.

H*

# returns a csv file that contains: image name, width, height, class, xmin, ymin,
Xmax , ymax.
# note: if the xml file contains more than one box/label, it will create more than
one row for the same image. each row contains the info for an individual box.
def xml_to_csv(path):
classes_names = []
xml_list = []

for xml_file in glob.glob(path + ’/*.xml’):
tree = ET.parse(xml_file)
root = tree.getroot ()
for member in root.findall(’object’):
classes_names.append (member [0] . text)
value = (root.find(’filename’).text,
int (root.find(’size’) [0].text),
int (root.find(’size’) [1].text),
member [0] . text ,
int (member [4] [0] . text),
int (member [4] [1].text),
int (member [4] [2] . text),
int (member [4] [3].text))
xml_list.append(value)

column_name = [’filename’, ’width’, ’height’, ’class’, ’xmin’, ’ymin’, ’xmax’, ’
ymax ’]

xml_df = pd.DataFrame(xml_list, columns=column_name)

classes_names = list(set(classes_names))

classes_names.sort ()
return xml_df, classes_names

# for both the train_labels and test_labels csv files, it runs the xml_to_csv ()
above.

label_path = os.path.join(dataset_path,’ann’)

image_path = os.path.join(os.getcwd (), label_path)

xml_df, classes = xml_to_csv(label_path)

xml_df.to_csv(f’{label_path}.csv’, index=None)

print (f’Successfully converted {label_path} xml to csv.’)

# Creating the ‘label_map.pbtxt‘ file
label_map_path = os.path.join(dataset_path,"label_map.pbtxt")

pbtxt_content = ""

#creats a pbtxt file the has the class names.
for i, class_name in enumerate(classes):
# display_name is optional.
pbtxt_content = (
pbtxt_content
+ "item {{\n id: {0}\n name: ’{1}’\n display_name: ’Gun’\n }}\n\n
", format(i + 1, class_name)
)
pbtxt_content = pbtxt_content.strip()
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80 with open(label_map_path, "w") as f:
81 f.write(pbtxt_content)
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B.2. csv_to_yolo.py

import pandas as pd
import os

import numpy as np
import re

#Get the content of the csv to process the data from the config file

content_dct={}
with open(’config.txt’) as f:
content=f.readlines ()
for i in content:
var ,val = i.split(’=")
content_dct [var.strip()]=val.strip()
print (content_dct)

flag=0
#load the labels as dictionary

label_dct={}

for ind,lab in enumerate(content_dct[’class_name’].split(’,’)):
label_dct[labl=ind

print (label_dct)

#Read the Dataframe
try:
int (content_dct[’width’])
int (content_dct[’height’])
df= pd.read_csv(content_dct[’file_name’], sep=",",dtype={content_dct[’xmin’]:
float,
content_dct[’ymin’]:
float,content_dct [
’xmax’]:float,
content_dct [’ymax’]:

float})
flag=1
except:
df= pd.read_csv(content_dct[’file_name’], sep=",",dtype={content_dct[’width’]:

int,content_dct[’height’]:int,
content_dct[’xmin’]:float,content_dct
[’ymin’]:float,
content_dct[’xmax’]:float,content_dct
[’ymax’]:float})
df .head ()

new_df=df.copy(deep=True)
new_df .head ()

#Map the labels to integer
try:
new_df=new_df.loc[new_df[’class’].isin(label_dct.keys())]
new_df [’class’]=new_df [content_dct[’label’]].map(label_dct)
print (new_df .head ())
except:
print (’The column label mentioned in the config file doesn\’t exist in the csv
file’)
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52 raise

53

54

55 #converting the VOC points into yolo points
56 if (flag==0):

57 try:
58 new_df [’x’]=((df [content_dct[’xmin’]]+df [content_dct[’xmax’]1])/2)/df[
content_dct[’width’]]
59 new_df [’y’]1=((df [content_dct[’ymin’]]+df [content_dct[’ymax’]])/2)/df[
content_dct [’height’]]
60 new_df [’w’]=(df [content_dct[’xmax’]]-df [content_dct[’xmin’]1])/df[
content_dct [’width’]]
61 new_df [’h’]=(df [content_dct[’ymax’]]-df [content_dct[’ymin’1])/df[
content_dct[’height’]]
62 except:
63 print (’The column mentioned in the config file doesn\’t exist in the csv
file?’)
64 raise
65 else:
66 new_df [’x’]=((df [content_dct[’xmin’]]+df [content_dct[’xmax’]1])/2)/int(
content_dct [’width’])
67 new_df [’y’]=((df [content_dct[’ymin’]]+df [content_dct[’ymax’1])/2)/int(
content_dct [’height’])
68 new_df [’w’]=(df [content_dct[’xmax’]]-df [content_dct[’xmin’]])/int (content_dct[’
width’])
69 new_df [’h’]=(df [content_dct[’ymax’]]-df [content_dct[’ymin’]])/int (content_dct[’
height’])
70 new_df.head()
71
72

73 final_df=pd.DataFrame ({’filename’:new_df[’filename’],’label’:new_df[’class’],’x’:
new_df [’x’],’y’:new_df[’y’],’w’:new_df[’w’], ’h’:new_df[’h’]})

74 final_df.head ()

75

76 unique_image=final_df[’filename’].unique ()

s

78 count = 0

79 for i in unique_image:

80 if count % 100 == 0:

81 print (count)

82 count = count +1

83 file_name=i.split(’.’) [0]+’.txt’

84 row_series=final_df.loc[final_df[’filename’]==3i,’label’:’h’]
85 try:

86 with open(os.path.join(content_dct[’txt_file_path’],file_name),’w’) as f:
87 row_series.to_string(f,header=False,index=False)

88 except:

89 print (’please check the txt file path?’)

90 raise

91

92

93 #writting a txt file with all the images path

94 try:

95 with open(os.path.join(content_dct[’txt_images_path’],’../train.txt’),’w’) as f
96 count = 0

97 for i in unique_image:

98 if count % 100 == O0:

99 print (count)

100 count = count +1

101 f.write(i+’\n’) # le he quitado el prefijo ’train/’
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except:
print(’please check the image names file path’)
raise

#saving the csv with yolo data for future use
final_df.to_csv(content_dct[’output_csv_name’],index=False)
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