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Resumen

En este proyecto se desarrolla un sistema enfocado en la aplicacién de redes convolucionales
de dltima generacion para la deteccién de objetos en condiciones reales de operaciéon. En
nuestro caso, la deteccién de tomates en un invernadero. Este conjunto de datos nos sirve para
tratar varias cuestiones como el manejo de datos escasos que reflejan un entorno real como
distribucion irregular de objetos, oclusién por las hojas o variabilidad en las condiciones de
luz, textura y perspectiva de la camara.

En este trabajo hemos seleccionado, entre los modelos de redes convolucionales novedosos
de acceso publico, aquellos que mejor se podrian adaptar a nuestro problema. Después de
varias pruebas, nos hemos decantado finalmente por EfficientDet, SSD, FasterR-CNN, FCOS
y RetinaNet. Los cuatro ultimos se encuentran en la libreria Torchvision, siendo el primero
una implementacién publica tomada como referencia por la comunidad de PyTorch.

En base a una serie de experimentos se fueron modificando partes de las redes, estudiando
varios métodos de entrenamiento, formas de extraer el maximo partido al reducido conjunto
de datos e implementando técnicas como la umbralizacion para mejorar los resultados de cada

modelo.

Abstract

The main point of this project is to develop a system that uses state-of-the-art architectures
of convolutional neural networks in order to detect objects in a realistic context. In this case,
detecting tomatoes within a greenhouse. For this we take as reference a public dataset that is
useful to address issues such as data scarcity and optimization. This dataset presents several
caracteristics that differ from general uses datasets, including irregular distribution of objects,
occlusion by leaves or unstable light conditions, which we value as it reflects better the real
world.

For this task, we chose between publicly available state-of-the-art architectures, select-
ing those that better suit the problem. After a few tests, we finally chone EfficientDet, SSD,
FasterR-CNN, FCOS and RetinaNet, being the former a public implementation taken as refer-
ence by the PyTorch community and the others ones inside the Torchvision library.

Along with the experiments we came to introduce several changes to the models, studying
different methods to train them, ways to optimize the scant data and implementing techniques

to improve the model outputs, such as umbralization.
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Capitulo 1

Introduccion

EN este capitulo presentaremos el contexto en el que se plantea el proyecto, los objetivos
que persigue, ademas de las propuestas halladas para llevarlos a cabo, junto al estado del

arte y la estructura de la propia memoria.

1.1 Contexto del proyecto

En la tltima década se ha hecho notable el auge de las soluciones basadas en sistemas con
aprendizaje maquina, en especifico los que emplean redes profundas. Generalmente los sis-
temas que las implementan trabajan con un vasto conjunto de informacién sobre el contexto
en que se pretende implantar, sino con una base de datos lo méas general posible. Para nuestro
problema, nos centramos en la aplicaciéon de estos sistemas para un contexto especifico de
la agronomia, este es, el de identificar tomates. Para esto hemos tomado como referencia un
conjunto de datos publico en el que se recogen fotos tomadas por un robot en un invernadero
en Oporto y etiquetadas manualmente. Con esto no sélo estamos modelando la tarea de de-
tectar objetos en un entorno particular, sino que estamos teniendo que tener en cuenta tanto
el reducido numero de imagenes como su calidad.

Con esto, nuestro proyecto pretende ser un estudio de la posibilidad de implantar un sis-
tema con aprendizaje profundo en un contexto lo mas fiel a la realidad posible, mitigando los
aspectos negativos de los datos disponibles y potenciando las técnicas a nuestra disposicion

para mejorarlo.

1.2 Objetivos del proyecto

Para este proyecto vamos a poner nuestro foco en el uso de modelos de redes de neuronas
convolucionales (CNNs) para la deteccion de tomates en imigenes tomadas de secuencias de

video. Partiendo de la base de emplear una base de datos ya etiquetada conformada por fotos
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tomadas en un invernadero, los dos principales objetivos de este proyecto son:

« Comparar el rendimiento y el coste de entrenamiento de arquitecturas CNN recientes
empleadas para detectar objetos, prestando especial atencién a que se puedan usar en

dispositivos de bajas prestaciones.

« Analizar modificaciones en la arquitectura de alguna CNN para conseguir un ajuste

adaptativo o mas fino de los umbrales usados para determinar las regiones de interés.

1.2.1 Propuesta

La propuesta a la que pretendemos adherirnos se centra en el uso de modelos de redes de
neuronas convolucionales ya disponibles, junto con un conjunto de imagenes etiquetadas para
llevar a cabo la deteccion de tomates. En este aspecto cabe describir los principales requisitos

del proyecto:

« La elecciéon de los modelos debe estar supeditada a alcanzar la maxima eficiencia con
los minimos recursos, tanto en cuestion de espacio para alojar dicho modelo, como en
cuestion del coste computacional del entrenamiento del mismo, y el tiempo necesario
para llevarlo a cabo. Lo que se busca es construir un sistema capaz de funcionar en un

equipo de bajas prestaciones.

« El conjunto de datos debe ajustarse al contexto que pretendemos modelar. Esto es, ima-
genes fieles de un entorno real con condiciones de visibilidad variables, distribucién

irregular de objetos y un nimero de datos etiquetados no especialmente amplio.

El proyecto en si se basa en probar que el uso de modelos de redes preentrenadas con
conjuntos de datos muy genéricos no son aplicables para contextos especificos como este,
precisando un reentrenamiento con la informacién disponible del problema al que se pretende
adaptar.

Aparte de esto, existe el proposito de adaptar estas redes en la medida de lo posible al con-
texto del problema, asi como estudiar la viabilidad de implantar un método de umbralizacién

automatica que favorezca la precisién del sistema.

1.3 Trabajo relacionado

Como base para nuestro proyecto hemos estudiado casos con problemas similares al nues-
tro, siendo el primero el tratamiento de detecciones de objetos parcialmente expuestos.

Como primer trabajo revisamos el articulo “DeepVoting: A Robust and Explainable Deep
Network for Semantic Part Detection under Partial Occlusion” [1], el cual trata la problematica

de la deteccién semantica de objetos con oclusion. En él implementa una arquitectura tomando
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como base una técnica para inferir la deteccion de los objetos ocluidos a partir del aprendizaje
con objetos completos. De este articulo sacamos referencias de qué criterios tener en cuenta
cuando se incluyen modificaciones en arquitecturas ya existentes y qué técnicas tener como
referencia para tratar nuestro problema.

Otra publicaciéon que examinamos fue “Occlusion Handling in Generic Object Detection: A
Review” [2], la cual propone varias lineas de investigacién para modelos que traten imagenes
con oclusiéon. Ademas de detalles sobre el manejo de datos parciales, esta publicaciéon fue de
gran inspiracion en torno a la eleccién de arquitecturas, mencionando Faster R-CNN o SSD
entre otras.

Finalmente, hallamos “A survey on deep learning tools dealing with data scarcity: de-
finitions, challenges, solutions, tips, and applications” [3], un estudio sobre la problemaética
del uso de conjuntos de datos pobres. Gracias a esto, pudimos comprender mejor nuestro
problema y descubrir técnicas para paliar el posible sobreajuste de las redes, entre ellas, el

aprendizaje por transferencia.

1.4 Estructura de la memoria
En esta seccion se explicara la organizacion seguida para presentar esta memoria.

« Capitulo 1: Introduccién. Es el capitulo actual, sirve para presentar las motivaciones

detras de este proyecto, sus objetivos y su descripcion general.

« Capitulo 2: Fundamentos teéricos. En este capitulo se comentan los conceptos necesa-
rios para comprender la libreria empleada en el proyecto y las familias de modelos de
CNN empleadas.

« Capitulo 3: Fundamentos tecnologicos. En este capitulo se explican las tecnologias y

herramientas empleadas para llevar a cabo el proyecto.

« Capitulo 4: Metodologia. En este capitulo se comentan tanto la planificacion del pro-

yecto como los requisitos, desarrollo y costes del mismo.

« Capitulo 5: Analisis de los modelos estudiados. En este capitulo se explica de forma ge-
neral la estructura de una red de neuronas convolucional y en especifico las estructuras

de los modelos que hemos estudiado.

« Capitulo 6: Diseflo e implementacién. En este capitulo se exponen los componentes y
funciones disefiados para el funcionamiento del sistema, asi como métodos de procesa-

miento de los datos.
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« Capitulo 7: Pruebas. En este capitulo se muestran los resultados de las pruebas ejecuta-

das sobre el sistema y se analizan dichos resultados.

« Capitulo 8: Conclusiones. En este capitulo final se examina el estado final del proyecto

y se comentan posibles lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Fundamentos teoricos

N este capitulo se definiran los conceptos tedricos en los que se basa el proyecto, incluyen-

do la Inteligencia Artificial y la deteccion de objetos mediante vision artificial, las Redes
Neuronales Artificiales (RNAs) y sus variantes como las Redes Neuronales Convolucionales
(CNNs) o Redes Neuronales de Propuesta de Regiones (R-CNN), aprendizaje por transferencia

y las principales técnicas especificas de las CNNs.

2.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial [4] (IA) es un campo de la computacion, con el propésito de di-
seflar sistemas que emulen la inteligencia humana en cierta capacidad. Este tema sirve como
un paraguas para una gran cantidad de otros campos que abarca, tales como la visién artifi-
cial, el reconocimiento de voz, modelos de lenguaje, probadores de teoremas, diversos tipos
de aprendizaje y la robdtica.

A su vez, la IA cuenta con una infinidad cada vez mayor de aplicaciones tanto a nivel de
produccion de productos industriales como de uso cotidiano y muy popular, en ambitos como

la domoética, juegos en general o motores de recomendacién de contenido.

2.1.1 Visidn artificial

La vision artificial es una disciplina derivada de la inteligencia artificial que incluye mé-
todos para procesar imagenes (videos y otros), extrayendo de ellas informacién de la misma
forma que haria un humano.

El término en si engloba un numero de técnicas por los cuales un sistema (computadora)
obtiene datos de una imagen con el fin de interpretarla de alguna forma. En general, estas
técnicas se integran dentro de un sistema con algtn tipo de aprendizaje automatico; de esta
forma se consigue emular el proceso de aprendizaje a base de mostrar imagenes, sefialando

en cada una qué informacion extraer.
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2.1.2 Deteccion de objetos

La deteccion de objetos de un ambito de la vision artificial enfocado en la identificacion
semantica de clases. Esto es, dada una imagen, saber reconocer una categoria y acotar la zona
donde aparece. De esta forma, la tarea de deteccion de objetos atina las dos funciones primarias
de una red de neuronas artificiales: la clasificacién y la regresion. El caso de la clasificacion
viene dado por la tarea de identificar a qué clase pertenece el objeto hallado, dejando el de la

regresion para generar la caja o cajas que acotan la localizacion de dicho objeto.

2.2 Redes de Neuronas Artificiales

Las redes de neuronas artificiales (RNAs) son una especialidad del aprendizaje automati-
co/IA con el objetivo de elaborar modelos que imiten el funcionamiento del cerebro a nivel
neuronal.

Para esto, las redes estan constituidas por nodos (neuronas), conectadas entre si, simu-
lando asi las conexiones sinapticas de neuronas en el cerebro. Dentro de cada nodo/neurona
reside un peso, resultado del aprendizaje, que ajusta la forma en la que se comunica con las
demas neuronas. Generalmente, estas redes se organizan en capas, cada una con un distinto
procesamiento de la entrada que reciben, yendo las sefiales desde la primera capa(capa de
entrada) hasta la ultima (capa de salida).

El aprendizaje de estas redes se da a través de un proceso de minimizacion de una funcién
de pérdida, que sirve para ponderar la red en conjunto. De este modo, cada neurona ajusta

sus pesos para reducir la pérdida mediante un algoritmo de propagacion hacia atrés.

2.2.1 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo/deep learning es una coleccion de métodos de aprendizaje auto-
matico, especifico de las RNAs, que se usan para describir el aprendizaje representacional.

Las arquitecturas de aprendizaje profundo son aquellas que poseen mas de una capar
oculta, es decir, una capa que no sea ni de entrada ni de salida, sino que se comunica con
una de estas o con otra capa oculta. Lo que se consigue con estas capas ocultas, es modelar el
aprendizaje representacional, esto es, asimilar un concepto de forma maés abstracta que una

asociacion sencilla de una entrada a una salida.

2.2.2 CNNs

Las Redes de Neuronas Convolucionales (CNNs) [5], son un tipo de RNAs que siguen
el paradigma del aprendizaje profundo. Su peculiaridad reside en su arquitectura iterativa

mediante filtros/kerneles, esto es, convolutiva.
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Figura 2.1: Arquitectura basica de una CNN

Igual que las RNAs, la base de su concepto reside en la imitacion de estructuras bioldgicas,
en este caso el cortex visual de los animales. La arquitectura de estos sistemas est4 constituida
por varias capas con filtros convolucionales. Estos filtros abstraes la informacién de entrada,

obteniendo caracteristicas generales de la imagen.

2.2.3 Redes Neuronales de Propuesta de Regiones (R-CNN)

Las redes de neuronas de proposicion de regiones (Region Proposal RNAs/R-CNNs) son
una clase de modelos de RNAs disefiadas originalmente para detectar objetos en imagenes,
aunque ciertos modelos desarrollados en la actualidad son capaces de realizar segmentacion
semantica.

Su funcionamiento se basa en aplicar un mecanismo de seleccion selectiva para obtener
las regiones de interés en la imagen de entrada. Estas regiones se transmiten a la red para
obtener las caracteristicas de salida, aunque en las ultimas versiones de algunos modelos el
mecanismo de identificacion de regiones esta integrado en la propia red. Sobre esta base se
han llevado a cabo modificaciones que vuelven al modelo mas eficiente a la vez que més rapido

tanto en tiempo de entrenamiento como de evaluacion (Fast R-CNN).

2.3 Aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia o transfer learning es un mecanismo usado en inteligencia
artificial para transmitir la informacién “aprendida” por un sistema en relacion a una tarea
especifica a otro para reutilizarla. Si bien este concepto contiene varias acepciones para otros

campos, vamos a centrarnos en la que ocupa al aprendizaje profundo.



2.4. Técnicas especificas de las CNNs

Para poner en marcha esta técnica vamos a reutilizar los pesos de los modelos preentrena-
dos con conjuntos de datos genéricos, ImageNet o COCO, por ejemplo, cargando estos pesos
en los modelos que utilizaremos, o al menos en sus backbones/estructuras basicas.

Con esto lo que pretendemos es que nuestras arquitecturas repliquen la capacidad de los
modelos preentrenados de reconocer las formas de ciertos objetos, para luego entrenar las
cabezas de clasificacion de las mismas para que aprendan a partir de nuestros datos.

Confiamos en este método no solo por heredar la informacién aprendida por sistemas con
procedimientos méas rigurosos, sino porque supone una agilizacion del proceso de entrena-
miento de la red mucho mayor. Asi, nos ahorramos entrenar el modelo por completo, parte
notablemente mas costosa del proceso de entrenamiento, y nos centramos en entrenar las

cabezas de la red.

2.4 Técnicas especificas de las CNNs

En este apartado se comentan aspectos tedricos y técnicas especificas de las redes de neu-

ronas convolucionales.

2.4.1 Fusion Ponderada de Cuadros

La fusion ponderada de cuadros o weighted boxes fusion es una reciente técnica para fusio-
nar las bounding boxes/cajas delimitadoras propuesta por R. Solovyev en el articulo “Weighted
boxes fusion: Ensembling boxes from different object detection models” [6].

Este proceso se utiliza para reducir el nimero de predicciones en base a sus bounding
boxes, fusionando aquellas cuyo indice de solape supere un umbral especificado. A mayores,
permite declarar otro umbral para descartar de esta fusion las bounding boxes que tengan una
ponderacion insuficiente.

El uso que le damos a esta técnica es a la hora de umbralizar los resultados devueltos por
cada modelo, no solo teniendo en cuenta la ponderacién de cada prediccion individual, sino a

través del limite a partir del cual consideramos que dos bounding boxes podrian ser la misma.

2.4.2 Interseccion Sobre Unidén/Indice de Jaccard

El Indice de Jaccard es un coeficiente que permite medir el grado de similitud entre dos
conjuntos, independientemente del ntimero de elementos. En el contexto de la detecciéon de
objetos es empleado para determinar como de bien una prediccion se alinea con los valores

de referencia o verdad fundamental, sirviendo para evaluar la precisién de la deteccion.

_unV]|

Jaccard(U, V) = oV



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 2.4. Técnicas especificas de las CNNs

2.4.3 Distance-IoU Loss

Esta funcion introducida en el articulo [7], la cual trata de especificar una métrica completa
de pérdida en la deteccién de objetos basada en el Indice de Jaccard. Teniendo este indice
como referencia, esta funcién pretende aunar aspectos de otras funciones como la pérdida de
interseccion sobre unién generalizada o GIoU Loss [8] para mejorar la deteccion.

De esta forma, la funcion resultante mantiene caracteristicas comunes como la invarianza
al escalado o la posibilidad de deteccion de la direccion si no existe solapamiento, mejorando

en el aspecto de ser capaz de minimizar la distancia entre dos cajas, convergiendo mas rapido.



2.4. Técnicas especificas de las CNNs
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Capitulo 3

Fundamentos tecnologicos

EN esta seccion comentaremos los contenidos necesarios para comprender la base tecnol6-
gica sobre la que se cimienta el proyecto, es decir, tanto los lenguajes de programacion,
aplicaciones usadas para escribir el cédigo y visualizarlo, ademas de llevar un historial del

mismo, ahondando en el hardware y el software empleados en el desarrollo del proyecto.

3.1 Lenguajes de programacion y edicion

En esta seccion se comentan aspectos del principal lenguaje de programacion empleado
en la elaboracion del codigo del sistema, ademas de las librerias y paquetes especificos. Estas

ultimas estan relacionadas con la computacion cientifica y el aprendizaje automatico.

3.1.1 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel interpretado, con un tipado dindmico,
caracterizado por su versatilidad y legibilidad. Es un lenguaje que se centra en tener una
sintaxis clara y una estructura basada en la identacion, lo cual facilita su comprensiéon de
forma intuitiva.

Uno de los principales puntos fuertes de Python es su amplia biblioteca estandar, ade-
mas de las especificas elaboradas por su comunidad, debido a la propia naturaleza de coédigo
abierto de Python. Este aspecto es el que ha fomentado la inclusion de Python en la creacién
de bibliotecas y marcos de trabajo. Dichas bibliotecas creadas por la comunidad de Python
abarcan muchos ambitos, encontrandose aplicadas a un gran nimero de ambitos tales como

el desarrollo web, el anélisis de datos o la inteligencia artificial.

3.1.2 LaTeX

LaTeX es un sistema de composicion de textos dirigido a la creacion de documentos cien-

tificos debido a su calidad tipografica. En si, se trata de un conjunto de instrucciones a partir

11



3.2. Librerias de programacion

de comandos de TeX, que especifican el formato que darle al documento. Debido a su alta uti-
lidad, potencia y facilidad de familiarizacion, asi como el hecho de ser cédigo abierto, hacen
que se haya convertido en uno de los estandares para la escritura de documentos dentro del

4rea cientifica.

3.2 Librerias de programacion

En esta seccion se mencionan las librerias Python empleadas para desarrollar el codigo.

3.2.1 NumPy

NumPy es una libreria de Python que proporciona un soporte de matrices y arrays multi-
dimensionales, asi como de varias funciones matematicas para realizar operaciones de forma
eficiente sobre estos tipos de datos. El principal uso derivado de esta libreria radica en el uso

de arrays para los datos que maneja el modelo (bounding boxes, scores, clases, ...).

3.2.2 Pandas

Pandas es una libreria de Python dedicada al anéilisis de datos. Pandas introduce varias
estructuras de datos para facilitar su manejo, como por ejemplo el DataFrame. El DataFrame
es una estructura tabular que permite el acceso a los datos de forma ordenada, con flexibilidad
ante el tipo de datos y optimizada para trabajar con conjuntos de informacién grandes de
forma eficiente. Precisamente por esta razén empleamos la estructura de DataFrame para

registrar las anotaciones del conjunto de datos.

3.2.3 Tensorflow

TensorFlow es una de las dos principales librerias de codigo abierto para aprendizaje au-
tomaético dentro del ecosistema de Python (junto a PyTorch). Disefiada por Google, permite
la creacién y entrenamiento de redes neuronales de un gran numero de aplicaciones: recono-
cimiento de imagenes, procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje profundo, modelos de
clasificacion/regresion, ...

La principal aplicacién de esta libreria yace en el hecho de que algunos modelos usados
como esqueleto para otros son traducciones a PyTorch de modelos nativos de TensorFlow.
También cabe destacar que la libreria TensorBoard, detallada en adelante, aunque adaptada

para su uso de forma conjunta con PyTorch, esta disefiada originalmente por TensorFlow.

12
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3.24 PyTorch

PyTorch es la otra de las dos librerias mas populares de aprendizaje profundo en Python,
disefiada por el grupo de IA de Facebook. Siendo relativamente mas joven que TensorFlow,
posee una gran popularidad, debido entre otras cosas, a su menor curva de dificultad, mayor
extension de documentacién y eficiencia en diferentes aspectos en relacién a otras librerias.
Igualmente que TensorFlow, PyTorch ofrece un ecosistema de sublibrerias para un amplio
rango de propositos, tales como adaptacion a sklearn, mejora de eficiencia en entrenamiento,
optimizacion bayesiana, ...

Si bien la filosofia de PyTorch se basa en “usabilidad sobre rendimiento”, la libreria incluye
numerosas adaptaciones para hacer posible el entrenamiento de forma distribuida tanto en
CPU, como en GPU y TPU. En general, su criterio pone en primer lugar la facilidad de uso,
flexibilidad y eficiencia de uso de memoria. En general, esta libreria se caracteriza por su
coherencia tanto interna, a la hora de permitir una completa interoperabilidad entre todos los
modulos de su ecosistema, como externa, teniendo de forma nativa integrado el uso de otras

librerias como NumPy.

3.2.5 Eleccion de PyTorch sobre TensorFlow

Para desarrollar el sistema de este hemos decidido usar PyTorch como marco de trabajo.
Para tomar la decisiéon de emplear una libreria sobre otra hay varios factores que hemos tenido

en consideracion:

+ Aprendizaje. Si bien ambas librerias tienen una razonable curva de aprendizaje, la sin-
taxis con PyTorch se asemeja méas a la de Python, lenguaje con el que mantengo un alto

grado de familiarizacién, por lo que adaptarme a su uso seria méas facil.

« Eficiencia. Motivo principal para disefiar un sistema adaptable a equipos de bajas pres-
taciones. En este aspecto, PyTorch cumple este requisito dado que es ambivalente ante

sistemas con mas o menos recursos.

+ Ejecucion dinamica del grafo de computacion. PyTorch crea el grafo de computacion
de forma dinamica, esto es, la secuencia de operaciones matematicas llevadas a cabo
por el modelo. Esto denota una gran flexibilidad a la hora del desarrollo de modelos de
redes neuronales, pudiendo analizar el sistema de forma modular y crear prototipos y

experimentar de forma maés sencilla.

« Orientacion. Debido al caracter flexible y dinamico de PyTorch, es ampliamente usado

en contextos cientificos y de investigacion.
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3.2.6 Torchvision

Debido a la eleccién de PyTorch como framework o entorno de desarrollo del proyecto,
Torchvision es el paquete asociado a esta libreria, el cual contiene datasets populares, arqui-
tecturas de modelos y transformaciones utiles para el desarrollo de modelos de RNAs. Este
paquete nos sera util en el desarrollo del proyecto para poder utilizar arquitecturas de mo-
delos existentes, cargar sus pesos ya entrenados y realizar modificaciones para adaptarlas al

contexto de nuestro problema.

3.2.7 Lightning

Lightning [9] es un marco de trabajo para el desarrollo de redes neuronales con aprendi-
zaje profundo, en general, para contextos de investigacién sobre aprendizaje automatico. Esta
libreria ha sido de gran ayuda debido a que adapta el cédigo de PyTorch necesario para ma-
nejar RNAs tanto en el contexto de entrenamiento y evaluacion, como a la hora de disefar el
propio modelo, haciéndolo més flexible a la hora de reutilizar c6digo y mejorar su legibilidad
y comprension.

Una de las principales mejoras que aporta Lightning es la posibilidad de distribuir el entre-
namiento en GPUs o en CPU, segin los recursos de la maquina en la que se ejecute, ademas de
incluir una adaptacion para poder registrar datos del modelo mientras se entrena para visua-
lizarlos posteriormente a través de Neptune.ai. La inclusién de esta herramienta ha sido clave
tanto en el disefio del codigo en el que se basa el sistema como para comprender la libreria de

PyTorch y en cierta medida el trabajo con modelos de Deep Learning.

3.2.8 Torchmetrics

Torchmetrics [10] es una biblioteca que comprende tanto funciones de evaluacién de mo-
delos de aprendizaje profundo como una API que permite el disefio de funciones personali-
zadas. El principal uso que se le ha dado a esta libreria en el proyecto ha sido el de obtener
funciones para evaluar modelos, en nuestro caso MeanAveragePrecision, la cual devuelve datos

de la precision y el recall para diferentes tamafios de bounding box.

3.2.9 Albumentations

Albumentations [11] es una libreria de aumento de imagenes desarrollada en Python. Esta
libreria es de gran ayuda a la hora de ampliar artificialmente los conjuntos de datos, pues
contiene un gran nimero de transformaciones que aplicar a cada imagen para modificarla.
Entre las transformaciones disponibles existen algunas que cambian valores a nivel de pixel
de la imagen, como cambio de valores RGB, HSV, ecualizacion de histograma y normalizacion,

y otras que hacen cambios geométricos del estilo de translaciones, rotaciones y escalado.
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Aungque el uso de librerias de aumento de imagenes sea crucial al trabajar con conjuntos
de datos reducidos, es una practica comuin al emplear conjuntos mas amplios [12], ya que
permite corregir fallos que puedan contener o adaptar las imagenes convenientemente al uso

que se le quiera dar.

3.2.10 Weighted-Boxes-Fusion

Esta libreria implementa métodos de procesamiento de cajas [13], generalmente las produ-
cidas por modelos de deteccién de objetos. Entre las implementaciones disponibles elegimos

la que realiza la fusién ponderada de cajas.

3.3 Herramientas auxiliares

En esta seccién se comentan otros medios que intervinieron en el desarrollo del proyecto,
principalmente plataformas para visualizacién de los resultados, gestién de los ficheros del

sistema y escritura.

3.3.1 Neptune.ai

Neptune.ai [14] es una aplicacion web y API de Python que ofrece una plataforma para
registro de modelos de aprendizaje automatico, asi como visualizarlos, compararlos y moni-
torizarlos. Posee una integracion en numerosas librerias de Machine Learning como Keras,
TensorFlow, PyTorch, Lightning, Azure ML o Docker. En nuestro caso hemos hecho uso de
Neptune.ai para monitorizar los modelos durante su entrenamiento, registrando no solo mé-
tricas de precision y pérdida, sino también hiperparametros y datos del modelo, tales como el

tiempo de entrenamiento, uso de CPU o de memoria.

3.3.2 Overleaf

Overleaf es una plataforma que facilita el proceso de escritura en LaTeX, incluyendo una
interfaz amigable, posibilidad de edicién concurrente, registro de versiones. Igualmente que
LaTeX, debido a su baja curva de aprendizaje y usabilidad, es una opcion para la ediciéon de

documentos LaTeX ampliamente empleada.

3.3.3 GitHub

GitHub es una plataforma de alojamiento de repositorios, dedicado al control de versio-

nes. Permite la edicion remota de proyectos, consulta y recuperacion de versiones de ficheros
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y administracion de ramas de desarrollo, entre otras funciones. El principal uso de esta herra-
mienta para el proyecto es el de poder editar ficheros del sistema desde dos maquinas distintas

de forma remota, ademas del propio control de las versiones de ciertas partes del proyecto.

3.3.4 WinSCP

WinSCP es un cliente de SFTP, entre otros, de cédigo abierto usado para la transferencia
de documentos entre equipos remotos, permitiendo también las funciones de scripting y ad-
ministracién de archivos. El principal uso que se le ha dado a esta herramienta es para pasar
el conjunto de datos y los pesos de los modelos entrenados entre mi equipo local y la maquina

empleada para los entrenamientos.

3.3.5 Sublime Text 3

Sublime Text 3 es un shareware de edicion de texto con soporte nativo de varios lenguajes
de programacion y markup. La eleccion de este editor de texto viene dada por su simplicidad,
posibilidad de customizacion y necesidad minima de recursos. Esta interviene en el proyecto

siendo la principal herramienta para disefiar y editar el cédigo del sistema.

3.3.6 GanttProject

GanttProject es una herramienta de gestion de proyectos de cddigo abierto enfocada en
la creacion y gestion de cronogramas de proyectos. Esta posee una interfaz facil de usar para
la planificacion de proyectos, permitiendo la definicién de tareas, asignacion de recursos y

creacion de dependencias entre ellas.
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Capitulo 4
Planificacion y direccion del

proyecto

EN este capitulo exponemos la metodologia seguida para el desarrollo del proyecto y la
gestion de la direccion del mismo, teniendo en cuenta los requisitos, recursos usados y

costes finales.

4.1 Metodologia de desarrollo

En esta secciéon se comentan los aspectos de la metodologia designada para el proyecto.
La eleccion de la metodologia de desarrollo del proyecto viene dada por la inexperiencia tanto
en el uso de librerias de aprendizaje automatico como PyTorch como otras de procesamiento
de datos. De esta forma, lo que buscamos es una metodologia que nos permita conseguir
resultados funcionales en iteraciones rapidas, pudiendo adaptar el rumbo del proyecto hacia
la exploracion de unas vias u otras en funcién de dichos resultados.

Teniendo todas estas consideraciones en cuenta, la metodologia elegida para desarrollar

este proyecto ha sido la metodologia 4gil, ya que es la que mejor se cifie a nuestros requisitos.

4.1.1 Agile

La metodologia Agile [15] es un conjunto de préacticas y marcos de trabajo reflejados por
su manifiesto [16] y recogidos en sus 12 principios [17]. Estas practicas tienen como objetivo
el desarrollo del software de una forma réapida, contemplando la integracion de cambios en
cualquier fase y estableciendo una comunicacion colaborativa con el cliente.

Asi, esta metodologia permite generar prototipos rapidamente, presentarlos al cliente y

adaptarlo a sus requisitos de forma dinamica.
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4.1.2 MLOps

MLOps [18] es una metodologia de desarrollo centrada en la produccion de sistemas en los
que se emplean técnicas de aprendizaje automatico. El fin de esta metodologia es acelerar la
adopcion del aprendizaje maquina en el desarrollo de software y la entrega rapida de software

inteligente. Los procesos de MLOps pasan por tres fases:

« Diseflo de la aplicacién que use inteligencia artificial. En esta fase se analizan el usua-
rio potencial y las posibles soluciones con inteligencia artificial y se disefia el plan de

trabajo.

« Experimentacion y desarrollo empleando inteligencia artificial. En esta fase se verifica
la aplicabilidad del uso de modelos de aprendizaje automatico para el problema, desa-
rrollando un modelo a modo de prueba de concepto. Se prueban diferentes algoritmos

disponibles hasta encontrar una solucién estable.

« Operaciones de aprendizaje automatico. En esta fase se entrega el modelo generado por
la fase anterior para ser sometido a las fases de desarrollo propias de las practicas de

DevOps, tales como prueba, versionado, entrega continua y monitorizacion.

Asi, la metodologia seguida por el proyecto seria una mezcla de MLOps con un enfoque
agil. De esta forma, los prototipos se generan de forma rapida, estando sujetos a un proceso
de desarrollo iterativo en el que se barajan varias opciones y se escogen las mejores en base
a experimentos. Estos prototipos se evaluan para tomar decisiones sobre qué modificaciones
incluir, permitiendo adoptar otros algoritmos de forma dinamica.

En definitiva, el procedimiento de desarrollo del proyecto se basé en sesiones de segui-
miento regulares cada semana, en la que segin la fase del desarrollo se confeccionan proto-
tipos, resimenes de trabajos relacionados o resultados de evaluaciones. Aparte, se disefiaron
informes a modo de sintesis del trabajo hecho y el pendiente, ademas de dudas surgidas du-
rante el proceso

Para poder controlar las versiones de los archivos del proyecto se emplea un repositorio
de GitHub en el que residen los ficheros para ejecutar las funciones del sistema. De esta forma,
se pueden retomar opciones de implementaciones descartadas y comprobar que los resultados

son replicables.

4.2 Estudio de requisitos

Como final de la primera reunién del proyecto se decidieron parte de los requisitos del
sistema, los cuales se terminaron de establecer a medida que la familiarizacién con las herra-

mientas era mayor. Si bien los requisitos funcionales estaban claros al revisar la propuesta de
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los tutores, los no funcionales atendian a factores que se tuvieron en cuenta segtiin se desa-

rrollaba el proyecto.

4.2.1 Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales especifican las funcionalidades que debe implementar el siste-

ma. En este proyecto hemos considerado los siguientes:

RF1 Las redes empleadas deben ser entrenables con distintas técnicas y debe existir alguna

técnica para evaluarlas entre si.

RF2 Se deben implementar modificaciones al funcionamiento de las redes y/o a su arquitec-

tura para tratar de obtener mejores resultados.
RF3 Las redes deben ser capaces de inferir correctamente a partir de imagenes nuevas.

RF4 Debe existir un método de umbralizacion de las predicciones de las redes, en especifico,

se debe estudiar uno que sea capaz de adecuarse a los datos de entrada.

4.2.2 Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales son cualidades que debe tener el sistema para adecuarse a
condiciones de tiempo, eficiencia o calidad. En este proyecto hemos considerado los siguien-

tes:
RNF1 El sistema debe trabajar en base a un conjunto de datos reducido.

RNF2 Tanto el proceso de entrenamiento como de evaluacion y de inferencia debe suceder en

un tiempo razonable con una dedicacion de recursos limitada.

RNF3 Tanto las herramientas como los datos empleados deben ser de acceso publico, de forma

que se puedan replicar o expandir en un futuro.

RNF4 Se debe priorizar la funcionalidad del sistema sobre otros detalles como el uso de una

interfaz grafica.

RNF5 El proyecto debe ajustarse a la metodologia establecida y realizarse en el plazo especi-

ficado.

4.3 Fases del proyecto

En esta seccién comentaremos las fases que conformaban el proyecto, las tareas de cada

fase, problemas encontrados y medidas tomadas en base a estos.
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4.3.1 Fase 1: Trabajo relacionado, estudio de herramientas y librerias.

Como fase inicial del proyecto, en este momento lo que se buscaba era una familiarizacién
con el contexto del problema lo mas rapida posible, para esto se estudiaron con atencion
documentos académicos sobre modelos del estado del arte, proyectos con aspectos similares
al mio y en general las librerias disponibles para desarrollar el sistema.

Tareas
« Estudiar articulos y publicaciones sobre deteccion de objetos con aprendizaje profundo.

 Buscar conjuntos de datos coherentes al contexto de nuestro problema.

« Familiarizacion con las principales librerias de aprendizaje profundo en Python: Ten-

sorFlow y PyTorch

« Eleccién entre las dos anteriores.

4.3.2 Fase 2: Analisis de requisitos y planificacion

En esta fase se sentaron las lineas de trabajo principales del proyecto, asi como la meto-
dologia de desarrollo que se pretendia seguir.
Tareas

« Analisis de requisitos funcionales y no funcionales del sistema.

+ Establecimiento de equipos con los que se trabajaria.

Eleccidon del conjunto de datos que emplearemos para el sistema.
« Marcar un horario de reuniones semanales.

« Establecer una metodologia general del proyecto.

Problemas

Debido a que mi equipo no cuenta con las prestaciones necesarias para llevar a cabo de
la forma adecuada el entrenamiento de los modelos y otros trabajos computacionalmente
intensivos, decidimos solicitar el acceso a una maquina dentro de un servidor dedicado.

4.3.3 Fase 3: Desarrollo de un primer prototipo

En esta fase se llega a una versién temprana del sistema, la cual nos sirve como punto de

partida sobre la que elaborar y para entender formas de atacar el problema del proyecto.

20



CAPITULO 4. PLANIFICACION Y DIRECCION DEL PROYECTO 4.3. Fases del proyecto

Tareas
« Primera version del conjunto de datos procesado para que el sistema pueda trabajar con

él.

« Disefio de una primera versiéon de los modelos tomados como referencia en base a los

trabajos relacionados.

« Entrenamiento con el modelo y produccion de ejemplos de inferencias.

Problemas encontrados

A la hora de producir este prototipo decidimos incorporar un modelo del estado del arte,
cuya implementacion no estaba incluida en una libreria de modelos dentro de PyTorch, lo cual

dificultaba la comprensién debido a la reducida documentacion.

4.3.4 Fase 4: Mejora de las funcionalidades

El fin principal de esta fase giraba en torno a incluir modificaciones en el sistema que
mejoraran la eficacia del modelo.
Tareas

« Eleccion de la distribucion del conjunto de datos que mejor se adapte al contexto del

problema.

« Pruebas de entrenamientos con diferente nimero de épocas para comprobar a partir se

producia sobreajuste.

« Comprobar qué parametros de umbralizacién propios del modelo generaban en este

mejores resultados.

Problemas encontrados

En esta fase el principal problema que surgio fue el de decantarse por un enfoque sobre si
redimensionar las imagenes del conjunto de datos o recortarlas a fin de adaptarlas al tamario

aceptado por el sistema.

4.3.5 Fase 5: Pruebas y validaciones

Llegados a esta parte del proyecto, ya teniamos cierta experiencia en el entrenamiento de
modelos y manejo de predicciones, por lo que el siguiente paso era llegar a evaluarlos con

alguna métrica disponible y corroborar que funcionaban correctamente. Para esto, se afiadio
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4.3. Fases del proyecto

una funcién para las fases de validacion del modelo que comparaba las detecciones en base al
benchmark del conjunto de datos de COCO.
Tareas

« Analisis del sistema con casos de prueba.

+ Registro del sistema durante sus fases de entrenamiento y validacién para posterior-

mente visualizarlos.

« Evaluar el sistema en base a su precision y recall.

Problemas encontrados

Al comenzar la fase de implementacion de las funciones para evaluar la eficacia del modelo
encontramos el inconveniente de adaptar el formato de las predicciones generadas por el
modelo al formato de entrada de la funcion de evaluacion.
4.3.6 Fase 6: Resumen y Revision

Esta etapa estaba contemplada en la planificacion inicial pero se alargd mas de lo previsto
debido a la decision de expandir los modelos empleados por el sistema.

Tareas

« Reunion de los integrantes del proyecto para evaluar el progreso.
« Decision de integrar otras arquitecturas en el sistema.

 Propuesta de técnicas para aplicar la umbralizacion a los resultados.

Problemas encontrados

El principal problema de esta fase fue la toma de decisiones sobre coémo enfocar el pro-
yecto, decantandonos por ampliar su complejidad usando otros modelos, a pesar de que la

duracioén del desarrollo se incrementase.

4.3.7 Fase 7: Desarrollo del segundo prototipo

Fase simétrica a la fase 3, este caso empleando implementaciones de modelos dentro de la

libreria Torchvision.
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CAPITULO 4. PLANIFICACION Y DIRECCION DEL PROYECTO 4.3. Fases del proyecto

Tareas
« Adaptacion del conjunto de datos procesado al formato de entrada de los modelos.

« Diseflo de una version basica del sistema en funcionamiento con las cuatro arquitecturas

seleccionadas de Torchvision.
« Entrenamiento con el modelo y produccion de ejemplos de inferencias.

« Disefio de una funcién de error propia comun para todos los modelos.

Problemas encontrados

Los problemas de esta fase venian dados por la necesidad de familiarizacion con la libreria
de Torchvision y su documentacion, teniendo que disefiar una funcién de pérdida comudn para
poder compararlos posteriormente.

4.3.8 Fase 8: Mejoras del segundo prototipo

Fase simétrica a la fase 4, entrenando un nimero mayor de épocas para comprobar la

posibilidad de sobreajuste y métodos distintos de umbralizacion.

Tareas
» Reentrenamiento de las redes un nimero mayor de épocas.
« Aplicacion de la fusion ponderada de cajas para unir predicciones muy similares.

+ Aplicacion de umbralizacién en base a los indices de confianza de cada prediccion.

Problemas encontrados

En este caso los principales problemas fueron los de coordinar varias redes para poder
monitorizarlas y encontrar una solucién comuin que satisfaga todas.
4.3.9 Fase 9: Evaluacion del segundo prototipo

Fase simétrica a la fase 5, aplicando un criterio de evaluacion a las nuevas redes.

Tareas
« Empleo de las métricas de COCO para evaluar la precision de cada red.
» Comparacion de los resultados variando umbrales de confianza y de solapamiento.

« Analisis de la monitorizacion de los entrenamientos de las redes.
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4.4. Planificacion y Seguimiento

Problemas encontrados

El principal obstaculo de esta fase vino por tratar de aplicar las mismas métricas de eva-
luacién empleadas con EfficientDet para los nuevos modelos. Finalmente encontramos una
implementacion de la precision media en la libreria de Torchmetrics que empleaba las es-
tadisticas de COCO. Otro factor fue la familiarizacién con la herramienta Neptune.ai para

registrar datos de entrenamiento a modo de monitorizacion y comparacioén de las redes.
4.3.10 Fase 10: Documentacion del proyecto

Como etapa final del proyecto, esta se centrd en documentar el proceso de desarrollo del
mismo, sirviendo para revisar aspectos especificos pasados por alto.

Tareas

 Organizacion de las pruebas, graficos y datos generados durante el desarrollo del pro-

yecto.
« Recopilacion bibliografica de las referencias tomadas en cuenta.

« Escritura de la memoria.

Problemas encontrados

El principal problema durante esta fase fue el ajuste de la redaccién de la memoria al
plazo de entrega, teniendo que reunir resultados de experimentos, resimenes de seguimiento

y referencias empleadas.

4.4 Planificaciéon y Seguimiento

En esta seccidén se exponen tanto la planificacion inicial disefiada para el proyecto como

el resultado final.

4.4.1 Planificacion inicial

En base a la cantidad de horas que estimabamos invertir en el proyecto, diselamos un
esquema de la distribucion de las tareas, dejando margen para dos a mayores, una de resumen
del progreso y comentario del mismo con ambos tutores y otra de revisién del sistema previa
a la documentacién. Aparte de esto, tuvimos en consideraciéon parones de vacaciones en las
fechas de Navidades y de verano, ademas de gran parte del mes de enero de 2023 dedicado a
la preparacion y realizacion de exdmenes del primer cuatrimestre. Con todo, el plan original

se puede ver en la figura 4.1
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CAPITULO 4. PLANIFICACION Y DIRECCION DEL PROYECTO

4.5. Recursos del proyecto
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Figura 4.2: Planificacion final del proyecto

4.4.2 Planificacion real

Pese a estar siguiendo de forma mas o menos fiel el esquema propuesto, durante el pe-
riodo de revision del proyecto se decidid introducir en el sistema el uso de mas modelos, lo
cual suponia tanto una nueva linea de desarrollo como una etapa de comparativa de todos
las arquitecturas. Esto, como es de esperar, dilat6 la duracion del proyecto, pasando de estar
esperado para cerrarse en septiembre de 2023 a febrero de 2024.

El resultado final de la planificacion se puede ver en la figura 4.2. En rojo se resaltan las

nuevas tareas y su duracion.

4.5 Recursos del proyecto

Como se coment6 anteriormente, para del desarrollo del proyecto fueron necesarios dos
equipos para dos tareas distintas.

El primero, mi equipo portatil personal con un procesador Intel(R) Core(TM) i5-8250U
CPU @ 1.60GHz, el cual fue empleado para la mayor parte del disefio del sistema, dado que

25



4.6. Costes del proyecto

Costes Coste-trabajo (€) Esfuerzo (horas) Duracion (dias)
Estimado 19.404 € 390 210
Real 23.107 € 520 326

Tabla 4.1: Comparativa de los costes estimados y reales del proyecto.

no podia llevar a cabo el entrenamiento de modelos con millones de parametros en un tiempo
razonable.

El segundo, una maquina virtual alojada en un servidor con un procesador AMD Ryzen
Threadripper 3970X 32-Core Processor, fue el dedicado a realizar las labores de entrenamiento,
validacion y pruebas, debido a su capacidad de soportar y ejecutar este tipo de tareas en
tiempos relativamente bajos. Esto nos permitid, a su vez, comprobar el funcionamiento del
sistema al procesar las operaciones con una CPU o con varios GPUs.

A la hora de realizar el computo del coste material del proyecto hemos decidido no tener
en cuenta los equipos previamente mencionados, puesto que el portatil ya habia sobrepasado

su tiempo de amortizacion y la maquina virtual se contempla como donacion para el proyecto.

4.6 Costes del proyecto

Para calcular el coste del proyecto relacionado con los recursos humanos se han tenido
cuatro perfiles en cuenta: un analista, un consultor, un programador junior/desarrollador y
un jefe de proyecto.

Tomando como base el sueldo medio en Espafia de cada uno de estos perfiles de trabaja-
dor, hemos establecido un coste de 45€/hora para el analista y el consultor, 35€/hora para el
programador junior y 55€/hora al jefe del proyecto.

Como se muestra en la tabla 4.1, el hecho de posponer el cierre del proyecto aumento
considerablemente el coste total, pasando de 19.404€ a 23.107€. Igualmente, vemos un notable
aumento en el numero de horas de trabajo dedicadas, lo cual se puede atribuir al hecho de que

se realiz6 un segundo prototipo, el cual debia incluir mejoras y revisiones.

26



Capitulo 5
Arquitecturas de los Modelos

Analizados

N este capitulo se expone la estructura de las redes de neuronas convolucionales, en ade-
lante CNNs, los componentes principales de este proyecto. Comenzaremos con nociones
sobre el esquema general de las CNNs para abordar las arquitecturas que hemos empleado
para llevar a cabo los experimentos del proyecto. En cada seccién se analizara el paradigma
detras de cada modelo y su arquitectura, asi como caracteristicas que los diferencian entre si.
Dichos modelos son de acceso publico, tanto su arquitectura como sus pesos preentrenados.
Dichos modelos son SSD, FasterRCNN, RetinaNet, FCOS y EfficientDet.

5.1 Arquitectura de las CNNs

Como se ha explicado previamente 2, las CNNs son una clase especifica de redes de apren-
dizaje profundo, por lo que aparte de una capa de entrada y una de salida, estin compuestas
por una o varias capas ocultas. El nombre de estas redes viene dado debido a que dentro de

estas capas ocultas se encuentra siempre al menos una capa de convolucion.
5.1.1 Capas de una CNN

En esta seccién se detallan las tipologias de capas mas comunes en la arquitectura de
CNNs

Capa convolucional

Es la base del funcionamiento de la CNN y la que conlleva mayor carga de computacional.
La convolucién es el proceso de superponer una matriz/kernel sobre todas las porciones

de la imagen de su tamafio con el fin de combinarlas en base a su producto escalar. Mediante
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5.1. Arquitectura de las CNNs

este proceso se identifican caracteristicas presentes en la imagen y se transmiten a la siguiente
capa.

Asi, se obtiene la informacion representativa de la imagen, extrayendo de ella las caracte-
risticas presentes en el kernel. Este kernel se define para reconocer patrones de formas, siendo
la parte principal que se ajusta en el proceso de entrenamiento para adaptarse a los patrones

que se hace que aprenda.

Normalmente, como una capa aparte, se suele afiadir un rectificador (ReLU) a modo de
funcién de activacion de ciertos pesos de una neurona, permitiendo que la red sea capaz de

identificar patrones mas complejos.

Capa de agrupaciéon

Esta base se encarga de reducir la dimensionalidad de los datos, fusionando el resultado
de dos neuronas anteriores como entrada para una siguiente. Se suelen ubicar siguiendo a las
capas convolucionales, de forma que se disminuya la complejidad computacional de la red.
Con esta concentracion de la informacion la red se queda con las caracteristicas mas impor-
tantes de la entrada, a la vez que se palia la redundancia de datos y el sobreentrenamiento u
overfitting.

Segun el modo de agrupacion, las capas pueden ser de MaxPooling o AveragePooling, de-

pendiendo de si se toman los valores maximos o un promedio.

Capa densa/Fully-connected layer

Las capas densas o completamente conectadas son conocidas como el modelo de capa
tradicional de las RNAs, ya que en ellas cada neurona esti conectada a cada neurona de la
capa anterior y de la posterior. La funcién de esta capa es la de tratar las propiedades de

forma global, imprimiendo una visién completa de la entrada.

Debido al tipo de entrada, esta clase de capas habita estar precedido por una capa o me-
canismo de allanamiento o flatten que convierte los resultados multidimensionales a vectores

de una dimension.

5.1.2 Estructuras complejas dentro de una CNN

A partir de las capas, las cuales sirven como bloque basico de procesamiento de la infor-
macion, dentro de la arquitectura de las CNNs es posible discernir médulos compuestos por

capas que realizan una funcién en conjunto.
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CAPITULO 5. ARQUITECTURAS DE LOS MODELOS ANALIZADOS 5.1. Arquitectura de las CNNs
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Figura 5.1: Capas de una CNN

Columna vertebral/backbone

Es el componente principal de la CNN, ya que se ocupa de identificar las caracteristicas
presentes en la imagen. En general estan formadas por capas de convolucioén y de agrupacion.
Es comin que las CNNs con cierto nivel de complejidad reutilicen modelos de arquitecturas
y existentes como ResNet, VGG o MobileNet. Ademas de las arquitecturas, se suelen utilizar
también sus valores entrenados con conjuntos de datos inmensos, de forma que se pueda

replicar el proceso de identificacién de caracteristicas de los modelos mencionados.

Cuello/Neck

Este modulo sirve como preprocesador inmediato de las caracteristicas extraidas por la
columna vertebral, refinando la informacién de las mismas. Puede estar compuesto por capas
convolucionales, funciones de agrupacion espacial u otros métodos que mejoren la represen-
tacion de las caracteristicas. Como parte intermedia entre la columna vertebral y la cabeza

sirve como mddulo encargado de jerarquizar los datos de la imagen.

Cabeza

Es el componente encargado de emitir las predicciones en base a la informacion obtenida
por la columna vertebral y procesada por el cuello. La naturaleza de cada cabeza atiende a la
tarea que desemperie, de este modo, por ejemplo, la cabeza de una red para la deteccion de
objetos suele dividirse en dos: una para localizar cada objeto y otra para clasificarlo.

Del mismo modo, su estructura depende de la tarea que realice, pudiendo estar compuesta
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5.2. EfficientDet
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Figura 5.2: Médulos de una CNN

por capas densas, funciones de activacion y otras operaciones.

5.2 EfficientDet

EfficientDet es un modelo disefiado por un equipo de investigadores de Google Research,
entre los cuales se destaca a T. Mingxing, P. Ruoming y L. V. Quoc por introducirlo en el
articulo de 2020 “EfficientDet: Scalable and Efficient Object Detection” [19]. Esta arquitectura
se basa en la adicién de modificaciones a una previa, EfficientNet, para alcanzar notables

mejoras en eficiencia y precision, resultados considerados del estado del arte.

5.2.1 BiFPN o Red Bidireccional de Piramide de Caracteristicas.

Es un moédulo disefiado especificamente para la arquitectura de EfficientDet, implemen-
tando el paradigma de Red de Piramide de Caracteristicas con un nuevo formato. La Red de
Piramides de Caracteristicas, en adelante FPN (Feature Pyramid Network) es un componente
crucial en las arquitecturas de deteccién de objetos, implementada con regularidad por mo-
delos de aprendizaje profundo.

El caracter piramidal se debe a que esta trabaja con imagenes a diferentes escalas de reso-
lucidén/tamarfio, lo cual facilita su identificacion a diferentes niveles de abstraccion. Con esto,
se establecen fusiones de las caracteristicas extraidas, las cuales se integran de abajo arriba o
al revés, estableciendo jerarquias entre estos niveles de abstraccién. De esta forma, el modelo
es capaz de explotar la informacion contextual de los niveles a menor escala y los detalles de
grano fino de los niveles con mayor resolucion.

Trabajando sobre esto, los cambios que propone BiFPN a esta estructura se basan en au-
mentar el nimero de conexiones entre los niveles de esta piramide. Asi, la informacién de
caracteristicas fluye en ambas direcciones de los niveles, permitiendo que la informacién con-
textual y en detalle se retroalimenten entre si, favoreciendo la capacidad de reconocimiento

de los objetos a varias escalas.
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CAPITULO 5. ARQUITECTURAS DE LOS MODELOS ANALIZADOS 5.2. EfficientDet
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Figura 5.3: Funcionamiento de una FPN

Figura 5.4: Estructuras de FPNs, izq. FPN, der. BiFPN
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5.3. RetinaNet
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Figura 5.5: Arquitectura del modelo EfficientDet

5.2.2 Arquitectura de EfficientDet
columna vertebral

Ejemplificando lo mencionado en la seccién previa, EfficientDet toma como base la arqui-
tectura del modelo EfficientNet para extraer caracteristicas a varias escalas de resolucion.
Cuello

El médulo que cumple esta funcion en este caso es la mencionada BiFPN, que aporta una
forma novedosa de organizar jerarquicamente la informacioén de las imagenes de entrada.
Cabeza

EfficientDet, como otros modelos de arquitecturas disefiados para la deteccién de objetos,
posee dos cabezas: una para clasificacion y otra para regresion. La cabeza de clasificacion

utiliza una funcién de pérdida focal, la cual se expandira en la siguiente seccion.

5.3 RetinaNet

RetinaNet es un modelo redes de neuronas convolucionales basado en regiones, presen-
tado por primera vez por T. Lin, P. Goyal, R. Girshick, H. Kaiming y P. Dollar en 2017 en la
Conferencia Internacional sobre Vision por Ordenador (ICCV). El articulo en el que figuraba
trataba de mostrar una mejora a los métodos de deteccion de objetos, la pérdida focal. Es un
modelo denominado de “una etapa”, ya que detecta las clases en la imagen a la vez que genera

las bounding boxes.
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CAPITULO 5. ARQUITECTURAS DE LOS MODELOS ANALIZADOS 5.3. RetinaNet
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Figura 5.6: Arquitectura del modelo RetinaNet

5.3.1 Pérdida Focal

La Pérdida Focal o Focal Loss [20] es una funcién de pérdida disefiada para tener en cuenta
la deteccion descompensada de objetos en primer y segundo plano durante el entrenamiento.
La peculiaridad de esta funcion es la ponderacién positiva de casos dificiles de discernir, cen-
trandose mas en estos a fin de forzar al modelo a aprender de casos mas ambiguos en lugar

de los mas claros.

5.3.2 Arquitectura

La arquitectura de RetinaNet (figura 5.6) esta compuesta por dos moédulos, un columna
vertebral (en general cualquier CNN sirve) que lleva a cabo la extraccién de caracteristicas, y
dos subredes para tareas especificas. Estas subredes llevan a cabo la convolucion de las clases

identificadas y de las cajas/bounding boxes generadas.

Columna vertebral

La arquitectura de esta red no impone una columna vertebral especifica, ya que sirve

cualquier otra CNN, siendo uno de los mas populares ResNet.
Cuello
Como moédulo de procesamiento intermedio, RetinaNet emplea una FPN basada en cone-

xiones laterales de las caracteristicas de alto y bajo nivel.

Cabeza

Como se ha expuesto en esta seccion, la cabeza de clasificacion implementa la pérdida focal
para producir las probabilidades de cada clase detectada. En el caso de la cabeza de regresion,

esta genera las bounding boxes mediante un mecanismo basado en puntos de anclaje.
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5.4. SSD: Single Shot Multibox Detector

5.4 SSD: Single Shot Multibox Detector

Single Shot Detector, por sus siglas y en adelante, SSD, es un marco (framework) de detec-
cién de objetos, a la vez que un modelo de CNN que lo implementa. El concepto de SSD estuvo
desarrollado por desarrolladores de Google, siendo publicado por Wei Liu, Dragomir Angue-
lov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott Reed, Cheng-Yang Fu y Alexander C. Berg en el
articulo “SSD: Single Shot MultiBox Detector” [21].

El enfoque de esta red (figura 5.7) se basa en producir un nimero fijo de cajas, ademas
de sus porcentajes de confianza a cada instancia identificada en la imagen, para luego reducir

estos resultados mediante una Supresién de No Maximos (NMS).

5.4.1 Puntos claves del modelo

« Mapas de caracteristicas a varias escalas. La red incluye capas convolucionales de tama-
fio decreciente a lo largo de su arquitectura para permitir predicciones a varias escalas.
El modelo de prediccion de cada capa es diferente, permitiendo adaptar las funciones

que mejor funcionen con cada resolucion.

« Predicciones en un paso. Los objetos se detectan en un solo paso “hacia delante” (for-
ward), haciendo la red mas eficiente que otros modelos que pasan por una fase de pro-

puesta de regiones.

+ Cajas y relaciones de aspecto por defecto. Debido a que la red genera cajas para localizar
cada objeto en cada uno de sus niveles, estas se corresponden con tamafios predefinidos,

las cuales se ajustan posteriormente.

5.4.2 Arquitectura de SSD

Como la mayoria de los modelos propuestos, SSD permite el uso de cualquier red como
columna vertebral, concentrando sus puntos fuertes en la cabeza.
Columna vertebral

El columna vertebral empleado por SSD puede ser cualquiera de los modelos usualmente
empleados como base, siendo los mas populares VGG y MobileNet en especifico.
Cuello

SSD no posee un modelo de cuello complejo como tal, estando compuesto por una serie

de capas convolucionales adicionales.
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CAPITULO 5. ARQUITECTURAS DE LOS MODELOS ANALIZADOS 5.5. Faster R-CNN
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Figura 5.7: Arquitectura del modelo SSD

Cabeza

Del mismo modo que otro modelo de CNN, SSD cuenta con una cabeza de clasificacién
y otra de regresion. La peculiaridad de esta red reside en que las predicciones se realizan a
varias escalas de forma simultanea, identificando los objetos de menor tamarfio en las primeras
capas y los de mayor tamafio en las ultimas. Las confianzas en las bounding boxes se calculan

usando la funcién softmax y sus localizaciones mediante L1Loss.

5.5 Faster R-CNN

Faster Region-based Convolutional Neural Network (figura 5.8), resumido como Faster-
RCNN, es un novedoso modelo de red basada en el concepto de R-CNN o red de neuronas
convolucional basada en regiones, introduciendo notables mejoras en relacién a modelos an-
teriores. Fue presentado en el articulo de 2015 “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object De-
tection with Region Proposal Networks” [22] de la mano de Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross
Girshick y Jian Sun. Se ha convertido en un benchmark de la deteccion de objetos, alcanzando

resultados del estado del arte tanto en precision como en rapidez.

5.5.1 Puntos claves del modelo

+ Redes de propuesta de regiones. Son un mecanismo por el que se generan bounding
boxes hipotéticas al procesar una imagen, aportando un porcentaje de posibilidad de

aparicion de objetos a las regiones analizadas.

« Anclas invariantes a translacion. Son variables del modelo empleadas para sefialar un

objeto de forma inequivoca en relacion a la posicién de este dentro de la imagen.

« Anclas multiescala y referencias de regresién. Son la técnica empleada por los mode-

los para adaptar la escala y forma de las bounding boxes durante el entrenamiento en
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Figura 5.8: Arquitectura del modelo Faster R-CNN

relacién a un punto fijo para cada objeto.

5.5.2 Arquitectura de Faster R-CNN

A diferencia de otras redes como SSD, Faster R-CNN realiza las predicciones en “dos pa-
sos”, esto es, mediante un moédulo de propuesta de regiones donde es mas posible encontrar

objetos y posteriormente generando elaborando las detecciones de los mismos en base a eso.

Columna vertebral

De la misma forma que la mayoria de estas redes, la columna vertebral suele ser otra CNN

preentrenada con un conjunto de datos suficientemente amplio (ResNet, VGG, MobileNet, ...).

Cuello

Como elemento principal de este modulo se encuentra una red de caracteristicas pira-
midal, ver figura 5.3. En este caso estando integrada con una red de propuesta de regiones,
como se puede apreciar en la figura 5.8. Esta segunda red trabaja con las caracteristicas iden-
tificadas por la FPN para, mediante una serie de capas convolucionales, obtener en qué zonas

de la imagen es mas probable encontrar objetos.

Cabeza

Del mismo modo que los otros modelos, esta red compone su cabeza de una propia para
la tarea de clasificacioén y otra para la tarea de regresion, estando compuestas principalmente

por capas convolucionales y capas densas.
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5.6 FCOS

FCOS es un modelo de detecciéon de objetos propuesto por T. Zhi, S.Chunhua, C. Hao y
H. Tong en su articulo de 2019 “FCOS: Fully Convolutional One-Stage Object Detection” [23].
Este articulo propone una arquitectura de CNNs basada en la deteccion de objetos “en una

etapa” sin la necesidad de generacion de anclas para localizar cada objeto.

5.6.1 Puntos claves del modelo

« Arquitectura completamente convolucional, lo que permite al modelo procesar la ima-

gen

« Prediccion multinivel con FPN [24]. Método por el que se extraen caracteristicas de
la imagen a varios niveles de resolucion, a fin de poder identificar mejor los objetos

teniendo en cuenta su variabilidad en escala.

«+ Enfoque sin anclas. El modelo rechaza el paradigma de asignar anclas a cada objeto, ge-
nerando bounding boxes, coeficientes de clase y de objetividad a cada pixel de la imagen

procesada.

« Centralidad. FCOS emplea una estrategia para eliminar las bounding boxes detectadas
de baja calidad a través de una capa paralela a la de clasificacion y la de regresion, para

localizar mejor la ubicacién de cada objeto.

5.6.2 Arquitectura de FCOS
Columna vertebral

La funcién de la columna vertebral en esta arquitectura, igual que las anteriores redes,
puede estar desempefiada por otra CNN preentrenada.
Cuello

Para el médulo del “cuello” FCOS emplea una FPN5.3 para generar un mapa de caracte-
risticas, refinando la informacién obtenida por la columna vertebral.

Cabeza

El médulo de la “cabeza” de esta red esta compuesto por tres cabezas: una de clasificacion
para predecir la clase del objeto, una de regresion para predecir la posicion del objeto y una

de centralidad para predecir la proximidad de una posicion al centro del objeto.
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Figura 5.9: Arquitectura del modelo FCOS

5.7 Proceso de entrenamiento

En esta seccion se comenta el procedimiento que se sigue para hacer que un modelo de

red aprenda en base a un conjunto de datos, abordando las partes de este proceso.

5.7.1 Organizacion de los datos

Como fase preliminar en la que se concentran los datos a partir de los cuales se pretende
que la red aprenda. Generalmente en esta fase se divide el conjunto de datos en entrenamiento,

validacion y pruebas, ademas de ajustar los datos a los parametros de entrada del modelo.

5.7.2 Carga del modelo

En esta fase se especifica la arquitectura del modelo a usar, cargando versiones especificas
o pesos preentrenados. Aparte de los valores por defecto del modelo, se establecen parametros
importantes como el ratio de aprendizaje o el nimero de clases. Aqui se define también el

comportamiento de la red ante una entrada (forward).

5.7.3 Funcion de pérdida

Es el mecanismo por el cual la red es capaz de medir cuanto se alejan las predicciones
de los valores reales. Para los casos de deteccion de objetos, normalmente se calcula como la
suma del error de clasificacion del objeto y el de regresion de sus bounding boxes. Es crucial,

ya que estipula con qué severidad el modelo tratara de corregirse en base a su prediccion.
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5.7.4 Optimizador

Moédulo en el que se establece el método de optimizaciéon que minimice la funciéon de
pérdida, teniendo en cuenta factores como el ratio de aprendizaje del modelo, el decaimiento

de los pesos, ....

5.7.5 Ciclo de entrenamiento

Es el proceso principal del aprendizaje, en él se pasan los lotes de informacion al modelo
y se calcula la precision de sus predicciones en base a los valores de verdad. Esta secuencia de
procesado de datos, calculo de pérdida y ajuste del modelo se denomina paso.

Cuando la red ha procesado todos los datos disponibles dedicados a entrenamiento, se
dice que ha concluido una época y por lo general se relaciona un niimero alto de épocas de

entrenamiento como un proceso mas exhaustivo de aprendizaje.

5.7.6 Evaluacidn/validaciéon

Mecanismo por el cual se comprueba la precision del modelo sobre un conjunto de datos
desconocido.

Es comun que dentro del ciclo de entrenamiento se incluya una fase de validacion posterior
a cada época para comprobar que el modelo no se esta sobreajustando, es decir, aprendiendo

sobre datos ya conocidos perdiendo la capacidad de generalizacion.
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Capitulo 6

Diseno e implementacion

EN este capitulo se tratan los detalles del disefio del sistema de forma general, abordando
sus componentes principales. Esto es, el conjunto de datos tomado como referencia, las
arquitecturas de CNNs implementadas y la integraciéon de ambas cosas con mejoras y adap-

taciones al contexto del problema.

6.1 Conjunto de datos relacionados

En esta seccion abordamos los aspectos principales del conjunto de datos que empleamos
para describir el entorno en el que teéricamente se pondria a pruebas el sistema. Asi, anali-
zamos las otras opciones barajadas, el conjunto que finalmente usamos y las modificaciones
que afladimos.

Para comenzar a disefiar el sistema fue preciso tomar como referencia un conjunto de
datos a modo de modelar con él el problema que tratibamos de tratar. Con este fin, tuvimos
en consideracion varios conjuntos, llevando a cabo un proceso de seleccién con un objetivo
relativamente simple: las imagenes deberian ajustarse al contexto de un entorno real en el que

el sistema se pudiera emplear.

6.1.1 Laboro Tomato

Laboro Tomato [25] es un conjunto de datos conformado por imigenes de tomates en
diferentes estados de maduracién, ademas de dos tamafos de tomate diferentes, empleado
tanto para deteccion como para segmentacion.

La propia coleccién reside en un proyecto con un modelo asociado, entrenado con el mis-
mo. Este se muestra relativamente fiable a la hora de clasificar semanticamente los tomates,
a pesar de carecer de ningin ajuste fino, sirviendo basicamente como prueba de concepto de

una posible aproximacion a la deteccién de tomates.
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6.1. Conjunto de datos relacionados

Figura 6.1: Imagenes del dataset de Tomatoes Detection

El principal detalle que nos hizo descartar este conjunto ha sido que las fotografias de
los tomates es que parecen estar hechas a racimos individuales (ver figura 6.1), fijAndose a
veces en uno o dos tomates solamente, en general con unos niveles de luz que favorecen
notablemente la identificacion de cada uno, sin apenas oclusion por las hojas. Asumimos que
esto es necesario para que la segmentacion sea viable, pero va en contra de la visiéon que

tenemos asociada al proyecto, por tanto, no lo tuvimos en cuenta.

6.1.2 TomatOD

Similar al ejemplo anterior, TomatOD [26] es el conjunto de datos reunido para entrenar
el modelo homénimo [27] con imigenes tomadas en un invernadero. Esta conformado por
277 imagenes con 2418 anotaciones, representando tomates en tres grados de maduracion,
generalmente de poco tamarfo. En la figura 6.2 podemos ver algunos ejemplos.

El repositorio que lo aloja recoge informacién estadistica sobre la distribucién de tamafios
de los objetos, nimeros de categorias por imagen e instancias anotadas por cada imagen. Esto
facilita el proceso de comparacién con los conjuntos que tomamos como referencia.

Pese a que las fotos se aproximaban a la idea inicial que teniamos para modelar el contex-
to del problema, decidimos descartar el conjunto debido a que las imagenes se encontraban
editadas/preprocesadas (ver por ejemplo la figura 6.3) para, por lo que asumimos, ocultar ar-

tificialmente algunos tomates.

6.1.3 Tomatoes Detection Computer Vision Project

Dataset conformado por 1790 imagenes (948 antes de ser aumentadas), residente en Ro-
boflow de forma publica. El conjunto de datos contiene imagenes de tomates generalmente

verdes y rojos, con gran detalle de cada tomate de manera individual. De igual forma que
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CAPITULO 6. DISENO E IMPLEMENTACION 6.1. Conjunto de datos relacionados

Figura 6.2: Imagenes del conjunto de datos de TomatOD

Figura 6.3: Detalle de imagen del conjunto de datos editada.
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6.1. Conjunto de datos relacionados

Figura 6.4: Imagenes del dataset de Laboro Tomato

Laboro Tomato, esta asociado a un modelo entrenado con el propio dataset, disponible a su
vez que el conjunto en Roboflow. Si bien la iluminacién varia relativamente a lo largo de las
imagenes, esto podemos asumir que se debe a que fueron tomadas en dos puntos distintos del

dia, estando algunas sujetas a luz natural y otras a luz artificial.

Esto constituye uno de los dos motivos que nos hizo descartar el conjunto de imagenes.
El otro es el enfoque puesto en cada tomate, a veces ocupando un solo objeto toda la imagen,
eliminando la posibilidad de oclusion, a la vez de poder detectar varios tomates en una imagen

(figura 6.4).

6.1.4 RpiTomato Dataset.

RpiTomato Dataset [28] es un conjunto de imagenes anotadas tomadas en un inverna-
dero con un mecanismo similar al que tomamos de referencia. Las fotos estan sacadas a una
resolucion de 4056x3040 pixeles y las anotaciones estan en formato Pascal VOC, hechas ma-
nualmente en base solo a la clase "tomate”, pese a que se contengan imagenes de tomates en
distintos grados de maduracion. Pese a la alta calidad de las imagenes y un formato igual al
conjunto que tomamos como referencia, decidimos descartar esta coleccion debido a que las

imagenes se centran en racimos pequefios de tomates, siendo a veces imagenes individuales.
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CAPITULO 6. DISENO E IMPLEMENTACION 6.2. Conjunto de datos final

Figura 6.5: Imagenes del conjunto RpiTomato Dataset

6.2 Conjunto de datos final

Eventualmente, nos terminamos inclinando por usar el dataset en el que se basan los ar-
ticulos [29] y [30] debido a que se adheria al contexto en el que veiamos desplegado nuestro
sistema. Las principales caracteristicas de las imagenes de este conjunto de datos son las si-

guientes:

+ Condiciones de luz irregulares. Las imagenes deben reflejar la vista de un robot que

transcurra el invernadero sin poder enfocarse en cada rama.

« Alto niimero de tomates por foto en general (esto nos sirve para comprobar la aplica-
bilidad de la umbralizacién), aparte de distribucion irregular, permitiendo objetos en

varios planos.
« Angulo de la cAmara unico ajustado a la altura del robot que tomo las fotografias.
« Oclusion frecuente de tomates por hojas de la planta, tipico de un invernadero real.
« Cierto solapamiento entre las imagenes, aunque sin llegar a ser un video.

Si bien ciertos detalles como la inclusién de tomates en varios estados de maduracion y
aspectos del etiquetado (mejorable, comentar mas adelante como posible parte del sistema)
son algo negativos, no los consideramos suficientes como para descartar el conjunto.

6.2.1 Descripcion del conjunto de datos

En este apartado comentaremos los detalles més relevantes del dataset empleado en este

proyecto, tanto a nivel de imagenes como de anotaciones.

45



6.2. Conjunto de datos final

[

Figura 6.7: Ejemplos de distribucién irregular de tomates y varios grados de maduracion.

Imagenes

Las imagenes que conforman la coleccién fueron tomadas por una camara estéreo ZED
articulada sobre la plataforma de un robot que recorria los pasillos del invernadero. Este pro-
ceso hace que cada fotografia se haya tomado con un angulo que influye el enfoque de cada
objeto, no siendo fotografias completamente frontales centradas en cada tomate. Ademés de
esto, las imagenes se han tomado con una relacion de disparo tal que produce cierta superpo-
sicion, lo cual nos podria ayudar en un futuro a usar como referencia para adaptar el sistema
a secuencias de video.

El conjunto contiene dos listas de imagenes: una con las fotos recortadas y otra a tamafio
completo. Para nuestro sistema emplearemos las fotos a tamafio completo, ya que la mayor
parte de los modelos no tienen restriccion de tamarfio de entrada. Las fotos estan en formato
JPG, con unas dimensiones de 1280 por 720 pixeles, una resolucion vertical y horizontal de 96
puntos por pulgada y una profundidad de 24 bit.

Cabe destacar que las fotografias captadas reflejan fielmente la visién que tendria un robot
que tuviera que navegar automaticamente un invernadero, esto es, las condiciones de ilumi-

nacién varian drasticamente en varios sectores 6.6, la cantidad de objetos por imagen no es
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CAPITULO 6. DISENO E IMPLEMENTACION 6.2. Conjunto de datos final

Figura 6.8: Ejemplo de una imagen del conjunto anotada.

constante y estos estan, en la mayoria de casos, tapados, total o parcialmente, por hojas, lo

cual dificulta su identificacidn 6.7.

Anotaciones

Cada archivo con anotaciones se relaciona con cada imagen, estando en formato xml. Estas
anotaciones contienen el nombre del objeto (fomato), las esquinas de las bounding boxes, en
formato Pascal VOC, aparte de datos adicionales que no tenemos en cuenta como si el objeto
esta segmentado u ocluido.

A partir de esto, se disenié6 un médulo que tomaria la estructura del conjunto de datos de
carpetas separadas para imagenes, anotaciones y conjuntos de estas para generar ficheros en
formato csv por cada subconjunto (entrenamiento, validacién y pruebas). De esta forma se
simplificaba el hecho de identificar las imagenes de cada conjunto y las anotaciones de cada
una, leyéndolas directamente de una tabla.

Como se puede apreciar en la imagen de ejemplo 6.8, la seleccién de objetos anotados en
la imagen no es exhaustiva, ya que muchos tomates podrian ser detectados siendo penaliza-
dos por no formar parte de los ground truths. Este aspecto lo comentaremos mas en detalle

posteriormente, ya que consideramos que es un factor importante.

6.2.2 Adaptacion del dataset a PyTorch

Para poder trabajar con este conjunto de datos dentro del marco de PyTorch, y posterior-
mente de PyTorch Lightning, hemos tenido que tener en consideracion ciertos aspectos de los
datos. Entre estos, registrar las dimensiones de las imagenes, la escala a la que se redimen-

sionan en el caso de darse esta transformacion, o el area descrita por cada bounding box, a
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Figura 6.9: Error de clasificacién de un modelo entrenado con conjuntos con distintas distri-
buciones.

efectos de saber qué tamafio de bounding boxes es el 6ptimo para el sistema.

6.2.3 Division del dataset

A la hora de realizar una divisiéon del conjunto de datos en entrenamiento, validacion y
test tuvimos en consideracion la escasez de datos (449 imagenes), por lo que vimos mas conve-
niente darle mas consideracion al entrenamiento. De este modo, teniendo como referencia las
divisiones de 40/20/40, 50/20/30, 60/20/20, 70/15/15 y 80/10/10, probamos a entrenar uno de
los modelos para comprobar si existia algtin tipo de sesgo estadistico que produjera resultados
distintos con una distribucion.

Para comprobar si existia alguna posibilidad de que la distribucion elegida estuviera ses-
gada estadisticamente, se realiz6 una serie de entrenamientos de una de las redes propuestas
con varias distribuciones. En base a los resultados obtenidos 6.9 consideramos probado que
la diferencia es desestimable, por lo que decidimos emplear la que dedica un 80% al entrena-
miento, un 10% a validacion y un 10% a pruebas, con el fin de aprovechar al maximo las pocas

imagenes para el aprendizaje de la red.

6.2.4 Incorporacion de otras imagenes

Debido al reducido tamafio del dataset, al principio de la etapa de desarrollo del proyecto,
contemplamos la posibilidad de incorporar a nuestro conjunto de datos imagenes de otros

conjuntos, a modo de dotar de cierta capacidad de abstraccion al modelo. Descartamos esta
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Figura 6.10: Ejemplo de imagenes transformadas.

opcidén por varios motivos, ya que no solo iba en contra de la visién detras del sistema de
que el modelo aprenda de forma relativamente especifica, sino que el tiempo necesario para
recabar el resto de datos para luego adaptarlos a nuestro sistema nos hizo desechar esta idea

por completo.

6.2.5 Transformaciones (Augmentation)

Debido al limitado numero de imagenes de nuestro conjunto de datos, hemos incluido
una serie de transformaciones posibles en cada época de entrenamiento para cada imagen.
La finalidad de esto es intentar aprovechar al maximo los datos disponibles, haciendo que
los modelos aprendan en una variedad de contextos mayor, mitigando el problema del sobre-
ajuste. Como se ha mencionado en el tercer capitulo 3, la libreria empleada para esto ha sido
Albumentations, y las transformaciones llevadas a cabo son volteo vertical, escalado aleatorio

y desenfoque, aparte de normalizacién para poder convertir las imagenes en tensores.

6.3 Diseno del sistema

En esta seccion se describen las funciones disefiadas para adaptar las implementaciones

de redes encontradas a nuestro conjunto de datos, asi como para entrenarlas y evaluarlas.
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6.3.1 Modulos con Lightning

Como se menciond en el tercer capitulo 3 la libreria mas importante que empleamos en
este proyecto, aparte de PyTorch, es Lightning. Gracias a ella muchos detalles de bajo nivel
del uso de redes de aprendizaje profundo se obvian. Esto supone una gran ventaja a la hora
de trabajar con estas redes, ya que la comprension del funcionamiento del sistema en si es
mas sencilla. Esto no es solo por su legibilidad, sino porque el nimero de lineas de cddigo

necesarias para implementar un médulo Lightning se reduce notablemente.

Como se puede apreciar en el extracto de cédigo 6.1, para poder entrenar un modelo
mediante un médulo Lightning solo hace falta especificar como cargar el modelo, establecer
los hiperparametros y el optimizador, y finalmente describir los pasos de entrenamiento y

validacion.

Por sencillez a la hora de trabajar con los modelos, los pasos de entrenamiento y validaciéon
se han simplificado al maximo, registrando el error producido en el paso de entrenamiento y
guardando las detecciones en el paso de validacion para promediarlas posteriormente, aparte

de registrar su error.

6.3.2 Funcion de pérdida

Debido a que la implementacién del modelo de EfficientDet que usamos generaba su pro-
pia pérdida y el resto de modelos prescindian de este mecanismo, disefiamos una funcién de
pérdida simple para poder evaluar todos los modelos igualmente. Esta funcioén est4 basada en
el Indice de Jaccard, centrandonos solo en las predicciones de clase y localizacién mediante

cajas. Esta funcion es la suma dos calculos, uno de pérdida de clasificacién y otro de regresion.

Para el calculo del error de regresion, tomamos las bounding boxes generadas por el modelo
y aplicamos el Indice de Jaccard/IoU para hallar las mejores correspondencias con las bounding
boxes anotadas y reducir ambos conjuntos. Estos dos conjuntos con las mismas dimensiones
sirven de argumentos para la funcion que computa la pérdida de forma completa. Esta funcion
tiene en cuenta el area de superposicion, la normalizacion de la distancia al punto central y la
relacion de aspecto, implementando la férmula propuesta en el articulo “Distance-IoU Loss:

Faster and Better Learning for Bounding Box Regression” [7].

Para el calculo de la clasificacion tomamos la reduccion de las clases identificadas y compu-
tamos su error con la funcién de Entropia Cruzada [31] por simplicidad, ya que solo contem-
plamos una clase. El error final para una prediccion es la suma de ambos errores de clasifica-

cién y regresion para cada deteccion.
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1 | class RetinaNetLightning (LightningModule):

2 def __init__ (self,

3 num_classes=config .NUM_CLASSES,

4 Ir=config .LR,

5 threshold=0.2, #Threshold de scores de las bounding boxes
6 iou_thr=config .IOU THR): #Threshold de solapamiento de cajas
7 super () .__init__ ()

8 self . Ir = 1Ir

9 self . model = retinanet_resnet50_fpn(

10 weights = RetinaNet_ResNet50_FPN_Weights .DEFAULT,

11 weights_backbone = ResNet50_Weights .IMAGENET1K V1)

12 self . threshold = threshold

13 self.iou_thr = iou_thr

14 self .loss_fn = compute_loss

15 self .mean_ap = MeanAveragePrecision ()

16 self .val_step_outputs = []

17 self .val_step_targets = []

18

19 def forward(self, images : torch.Tensor, targets=None):

20 outputs = self.model(images, targets)

21 if not self.model.training or targets is None:

22 outputs = threshold_fusion (outputs, images_sizes(images),
23 iou_thr=self.iou_thr, skip_box_thr=self.threshold)
24 return outputs

25

26 def configure_optimizers(self):

27 return torch.optim.AdamW( self . model.parameters(), lr=self.lr)
28

29 def training_step (self, batch, batch_idx):

30 images, targets, ids = batch

31 loss = self.forward(images, targets)

32 self .log( train_class_loss’, loss[’classification’].detach())
33 self .log(’train_box_loss’, loss[ bbox_regression’].detach())
34 return loss[’classification’] + loss[ bbox_regression ]
35

36 @torch.no_grad ()

37 def validation_step (self, batch, batch_idx):

38 images, targets, ids = batch

39 outputs = self.forward(images, targets)

40 loss = self.loss_fn(outputs, targets)

41 mean_ap = self.mean_ap(outputs, targets)

42 self .log(’val_class_loss’, loss[’class’])

43 self .log(’val_box_loss’, loss[ box’])

14 self . val_step_outputs.extend(outputs)

45 self .val_step_targets.extend(targets)

46 return loss[ total ']

47

48 @torch.no_grad ()

19 def test_step(self, batch, batch_idx):

50 images, targets, ids = batch

51 outputs = self.forward(images, targets)

52 loss = self.loss_fn(outputs, targets)

53 self.log( test_class_loss’, loss[’class’])

54 self .log(’ test_box_loss’, loss[ box’])

55 return loss[ total ']

56

57 def on_validation_epoch_end(self):

58 val_all_outputs = self.val_step_outputs

59 val_all_targets = self.val_step_targets

60 mean_ap = self.mean_ap(val_all_outputs, val_all_targets)
61 for k in config.KEYS:

62 self.log(”val "+k, mean_ap[k], logger=True)

63 self . val_step_outputs.clear ()

64 self.val_step_targets.clear ()

Listing 6.1: Ejemplo de mdédulo implementado con Lightning.
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6.3.3 Integracion de los modelos

Una vez descrito el comportamiento basico de los modelos, el siguiente paso fue adaptar
su uso a la libreria (PyTorch) Lightning. Como se explicé en 3, esto nos evita las partes mas
tediosas y repetitivas del entrenamiento y evaluacién. Esto nos permite simplemente definir
el comportamiento del modelo en las etapas de entrenamiento y validacion. Con esto, solo
faltaba definir los hiperparametros para el entrenamiento y usar el médulo propio de Light-
ning para entrenar cada modelo, registrando las pérdidas en las etapas de entrenamiento y

validacion.

6.3.4 Modulo de division del conjunto de datos

Para generar versiones del conjunto de datos con distintas distribuciones para entrena-
miento, validacién y pruebas se disefi6 un moédulo que se encargara de esta funcionalidad.
Aparte de otras funciones auxiliares este modulo contiene dos funciones principales: una pa-
ra para separar las anotaciones segun las divisiones especificadas(80/10/10, 70/15/15, ...) y otra
para convertir los ficheros en formato xml en un DataFrame. Con la finalidad de poder probar
los modelos entrenados con cada division especifica de los conjuntos de datos la funcion de

separacion tiene en cuenta que las imagenes de prueba sean comunes a todas las divisiones.

6.4 Umbralizacion

En esta parte se abordan los mecanismos integrados en el sistema para llevar a cabo un
proceso de umbralizacion.

Como base del proceso de umbralizacion contemplamos dos umbrales: uno en base a la
confianza del modelo para una prediccién y otro para considerar dos predicciones como po-
siblemente la misma.

Con esto, la funciéon de fusion ponderada de cajas citada en el capitulo 3 nos permite
integrar ambos umbrales. Asi, la funcion recibe las predicciones generadas por el modelo y
ambos valores y en base a estos une las cajas muy solapadas, promediando la confianza de las
cajas fusionadas.

De esta forma, con el umbral de solapamiento reducimos el nimero de predicciones finales
y con el umbral de confianza provocamos que la salida solo refleje las predicciones con mejor
puntuacion.

Este proceso de division de los resultados en base a su indice de confianza tiene una alta
variabilidad en sus resultados para los casos de modelos entrenados durante un ntimero re-
ducido de épocas o mediante la técnica de aprendizaje por transferencia. Asi, un filtrado de
los resultados con un umbral Unico para todas las predicciones se vuelve trivial ya que la red

es capaz de discernir con una alta fiabilidad los casos correctos.
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Aparte del enfoque del umbral Gnico tuvimos en consideracioén integrar algiin mecanismo
para que los datos de prediccion se filtraran de forma dindmica en base a la entrada. La primera
opcion barajada fue incluir como parte de la red un parametro entrenable que se ajustase en
cada época de entrenamiento, a modo de umbral que el propio modelo fuese cambiando en
base a la experiencia. Esta opcion fue descartada ya que los resultados no eran satisfactorios,
al menos mejores que los producidos por un umbral tnico.

Otra opcién fue la de intentar cribar los resultados en base a un promedio de los tama-
fios de las cajas de prediccion, pero se desechd ya que de esta forma se reducia la capacidad
individual de cada red propuesta de detectar mejor objetos dependiendo de su tamario.

La ultima de las opciones tenidas en cuenta se centraba en adaptar el umbral dependiendo
de caracteristicas de la imagen como el brillo o ciertos canales. La implementacién de esta op-
cion se tornd demasiado costosa para la poca fiabilidad de los resultados, por lo que decidimos

no incluirla.
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Capitulo 7

Pruebas

N este capitulo se exponen los resultados de los experimentos llevados a cabo durante el

diserio del sistema, ofreciendo un analisis de los mismos.

7.1 Inferencias sin entrenamiento

Como paso previo, y a fin de comprobar si los modelos elegidos pueden ser utiles en
nuestro contexto, se realizaron pruebas simples en las que cada uno de los modelos propuestos
realizaba el proceso de inferencia sobre un conjunto de imagenes de prueba (figura 7.1). En esta
prueba no se alteraron el conjunto de etiquetas por defecto que identifica cada modelo, por
lo que se exponen para cada objeto identificado. Este comportamiento se altera en pruebas
posteriores, ya que la clase “tomate” no existe en los conjuntos de datos con los que estos
modelos se han entrenado.

Por razones de legibilidad se han filtrado predicciones con un grado bajo de confianza,
ya que queremos comprobar cuales son las detecciones que cada red identifica mejor para
comprobar si se podrian incluir en el sistema.

Como era esperable, las redes preentrenadas no son capaces de identificar los tomates
acertadamente, ni en aspecto de clasificacion ni de regresion, por lo que el siguiente paso

seria entrenarlos con nuestro conjunto de datos.

7.2 Reentrenamiento completo

En esta seccion se exponen los experimentos llevados a cabo adoptando como método de
entrenamiento un aprendizaje de la completa, aportando graficas en las que se muestran los

parametros de cada modelo durante el entrenamiento y ejemplos de inferencias.
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(e) EfficientDet (f) Imagen anotada

Figura 7.1: Inferencias de los modelos preentrenados

7.2.1 Error durante el entrenamiento

Se ha escogido un niimero de 50 épocas de entrenamiento para los cinco modelos elegidos
como compromiso entre un entrenamiento intensivo y la posibilidad de sobreajuste.

Como se menciond en el capitulo 4, el proceso de entrenamiento se llev) a cabo en la
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maquina dedicada con un procesador superior, por lo que la mayor carga computacional ocu-
rre en la GPU, reduciendo las operaciones en la CPU al célculo del error de prediccién y al
computar las métricas de evaluacion.

En general el proceso de entrenamiento sucede sin problemas, con un error decrecien-
te al ubicar los tomates (figura 7.2), a excepcién del modelo SSD. Como es comprensible la
pérdida durante la validaciéon es de un orden de magnitud mayor que la calculada durante
el entrenamiento, pues esta se computa mediante una férmula comun y simple para todos
los modelos. A diferencia de esta, la pérdida durante el entrenamiento es calculada de forma
interna por cada red, incluyendo optimizaciones para ajustarla al funcionamiento especifico

de cada arquitectura.

7.2.2 Evaluaciéon durante entrenamiento

Como se sefiald en el capitulo 4, el criterio de evaluacion seguido por el sistema es el
benchmark de COCO, el cual calcula la precision y el recall promediados. Ademas, expresa los
valores de estas métricas para tres tamafios de los objetos, lo cual nos permite apreciar qué
redes identifican mejor qué objetos.

De forma simétrica a la pérdida, se observa que en general a medida que transcurren las

épocas de entrenamiento las redes mejoran su precisién y recall (figura 7.3).

Evaluacion de tiempo y consumo de recursos

Gracias a la monitorizacién de las redes llevada a cabo mediante la herramienta Neptu-
ne.ai podemos observar la duracion de cada entrenamiento, ademés de su consumo tanto de
CPU como de GPU y la memoria total ocupada durante este proceso. Como se puede apreciar
en la tabla 7.1 con los valores promediados, la arquitectura de EfficientDet hace honor a su
nombre realizando un proceso de entrenamiento en menos tiempo, involucrando menos re-
cursos. El segundo modelo méas rapido y con menos gasto de procesador y memoria es SSD,
lo cual se debe a que se trata de una arquitectura menos compleja. Los resultados de esta red,
consecuentemente son peores, ya que normalmente se toma como columna vertebral de otras

redes sobre la que afadir optimizaciones.

7.2.3 Entrenamiento con aprendizaje por transferencia

Como via alternativa para tratar de optimizar tanto el proceso de entrenamiento del mo-
delo como la capacidad de generalizacion, llevamos a cabo un entrenamiento de las redes
mediante el aprendizaje por transferencia (capitulo 2). De esta forma, se pretendia reducir

la carga computacional del entrenamiento, ya que se reducia considerablemente el nimero
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0.00 5.00 100 150 200 260 300 ) 200 5.0 50.0 55.0 0.0 5.0 700 75.0 80.0 B

"EfficientDet +SSD ~FCOS -RetinaNet +FasterR-CNN

(a) Error de regresion durante el entrenamiento.

0
0.00 2.00 200 600 500 100 120 120 160 %0 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 200 20 220 760 280

- EfficientDet +SSD - FCOS - RetinaNet +FasterR-CNN

(b) Error de regresion durante la validacion.

Figura 7.2: Errores de regresion de los modelos a lo largo del ciclo de entrenamiento.
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Figura 7.3: Métricas de evaluacion durante el entrenamiento.
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Duracién CPU GPU Memoria
EfficientDet 33 m 6.9 % 62 % 13.2 GB
FasterR-CNN 58 m 55% 96 % 51.4 GB
RetinaNet 1h 5.0 % 73 % 25.5 GB
FCOS 41 m 41 % 11% 34.4 GB
SSD 23 m 3.8% 73 % 18.2 GB

Tabla 7.1: Duracion y consumo de recursos (CPU, GPU y memoria) en el entrenamiento.

Tamafio Parametros Entrenables No entrenables
EfficientDet 467.619 MB 116.0 M 116.0 M 492K
FasterR-CNN 167.021 MB 41.8 M 15.0 M 26.8 M
RetinaNet 136.060 MB 34.0 M 6.7M 273 M
FCOS 129.078 MB 323 M 49M 273 M
SSD 142.567 MB 35.6 M 127 M 229 M

Tabla 7.2: Tamarfio y nimero de pardmetros entrenables y no entrenables de cada modelo.

de parametros entrenables de cada modelo (tabla 7.2), descartando los propios de la columna

vertebral.

Si bien los porcentajes de confianza de los modelos con aprendizaje por transferencia tie-
nen mas dispersion que los que han sido reentrenados por completo, los primeros son capaces
de inferir acertadamente (figura 7.4), produciendo detecciones similares a los segundos. Co-
mo es comprensible la prediccion de la red se ve disminuida7.5 ya que no adapta su mapa de
caracteristicas al contexto especifico del conjunto de entrenamiento, sino que recicla el de su

columna vertebral ya entrenada.

7.2.4 Comparacion

La técnica de transfer learning permite reducir el consumo de recursos durante el proceso
de entrenamiento, aunque la diferencia entre la duracion de ambas aproximaciones es minima.
En general, las redes replican el aprendizaje sin problema, consiguiendo adaptarse al nuevo
contexto, no obstante la precision se ve notablemente afectada. Esto se debe a que entrenando
la forma en la que la red detecta caracteristicas con la columna vertebral el modelo ajusta las

predicciones mas exhaustivamente.
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Figura 7.4: Inferencias del modelo Faster R-CNN con entrenamiento completo (azul) y apren-
dizaje por transferencia (rojo).

7.3 Umbralizacion

En esta seccién se comentan los experimentos llevados a acabo para ajustar el ntimero de
detecciones de las redes, teniendo en cuenta los umbrales ajustables del sistema.

En base al mecanismo de umbralizacion llevamos a cabo una serie de experimentos con
inferencias de los modelos para ver en qué medida cambiaban los resultados del sistema. Co-
mo observamos, sin filtrar los resultados, el modelo genera predicciones con porcentajes de
confianza muy variables y tamarios dispares (figura 7.6). Si bien las predicciones empleando
los dos umbrales de solapamiento y de confianza por separado producen detecciones peores,
cuando se combinan ambos estos mejoran considerablemente. Debido a que una vez entrena-
das las redes un mayor nimero de veces, estas producen detecciones con menor variabilidad,
estando las mas fiables en porcentajes muy altos y las menos en los mas bajos. Por esto una

variacion de ambos umbrales a partir de 0.5 no ofrece mejoras sustanciales.
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(b) Recall media del modelo Faster R-CNN.

Figura 7.5: Comparacion de métricas con ambos enfoques de entrenamiento
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(c) Prediccién con umbral de confianza 0.75.  (d) Prediccién con ambos umbrales a 0.5.

Figura 7.6: Comparacion de resultados con umbrales de confianza y solapamiento.
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Capitulo 8

Conclusiones

EN este capitulo se comentan las conclusiones extraidas de los resultados del sistema, in-

cluidas las criticas al proyecto en si, y las posibles lineas de trabajo futuro.

8.1 Conclusiones

El principal objetivo de este proyecto es estudiar como mejorar la aplicaciéon de redes de
neuronales convolucionales (CNNs) de tltima generacion en la tarea de detectar tomates en
condiciones reales de operacién en un invernadero.

En primer lugar, y a diferencia de los benchmarks imperantes en el &mbito de la CNNs,
nuestra investigaciéon nos ha confirmado nuestras sospechas de que en esta aplicaciéon hay
muy pocos datasets publicos disponibles y todos ellos con muy pocas imagenes etiquetadas.
Ademas, s6lo uno de ellos refleja las condiciones normales de operacién en un entorno real
de trabajo, como son la distribucién irregular de objetos, la oclusion por las hojas o la gran
variabilidad en las condiciones de luz, textura y perspectiva de la camara. Aunque de nuevo,
el nimero de datos es reducido y se limita a un Unico invernadero y una unica captura de
datos.

En segundo lugar, en este trabajo hemos analizado los modelos de acceso publico de las
nuevas redes convolucionales para determinar cuéles se podrian adaptar mejor a nuestro pro-
blema. Después de varias pruebas, nos hemos decantado finalmente por EfficientDet, SSD,
FasterR-CNN, FCOS y RetinaNet. Los cuatro ultimos se encuentran en la libreria Torchvision,
siendo el primero una implementacién publica tomada como referencia por la comunidad de
PyTorch.

De las pruebas realizadas podemos extraer dos conclusiones principales. La primera es
sobre la posibilidad de adaptar modelos de aprendizaje profundo de tltima generacién, com-
parando su rendimiento y costes de entrenamiento. Como hemos visto en el capitulo anterior,

modelos novedosos como EfficientDet, Faster R-CNN o RetinaNet son capaces de registrar re-
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sultados satisfactorios, pudiendo adaptar el consumo de recursos segtn el enfoque de entrena-
miento. Asi, un entrenamiento completo de las redes propicia mejores detecciones, invirtiendo
mas carga de procesamiento y alojamiento de memoria, estando estos valores mas reducidos
cuando se aplica un aprendizaje por transferencia, teniendo un coste en la precision de las
redes.

La segunda conclusion esta relacionada con el proceso de umbralizacién integrado en las
redes del sistema. En este caso, hemos observado que un filtrado adaptativo no es necesario
para la tarea si aplicamos otras técnicas. De esta forma, un entrenamiento exhaustivo de los
modelos combinado con una umbralizacién estatica/unica produce resultados lo suficiente-

mente satisfactorios.

8.2 Trabajo futuro

Como lineas de trabajo futuro en base a este proyecto hemos contemplado varias opciones:

+ Entrenamiento con videos completos en lugar de imagenes individuales, por lo que se
podria usar informacién espacio-temporal: los objetos deberian verse en imagenes con-
secutivas, pero con diferentes perspectivas y condiciones de iluminacién, oclusiones,

etc.

« Integracion de un mecanismo que permita registrar anotaciones en base a predicciones

del modelo que sean correctas y no estén anotadas.

 Generalizacion del sistema para trabajar en modo Stream Learning, es decir, intercalan-

do aprendizaje e inferencia, lo que permitiria aplicar técnicas de auto-etiquetado.

« Ampliar el modelo para incorporar informacién de usuarios expertos a modo de nuevas
etiquetas y/o correccién de las inferencias realizadas. Idealmente, durante el Stream

Learning.
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Apéndice A

Material adicional

EN este capitulo se detalla la estructura del repositorio del proyecto, abordando los princi-

pales archivos y carpetas con una breve descripcion.

A.1 Estructura del repositorio

El repositorio empleado para este proyecto[32] contiene los médulos que implementan las
funcionalidades del sistema. No existe interfaz grafica, por lo que los ficheros se ejeutan di-
rectamente desde linea de comandos o desde el intérprete de Python. Los principales archivos

son:

« Modelos. En esta carpeta residen los archivos que usan el médulo Lightning para mo-
delar las arquitecturas. Dentro hay un fichero por modelo, aparte de uno que usan todos

con las funciones comunes de calculo de error y umbralizacion.

- EfficientDet. En esta carpeta se recogen los ficheros de implementacién de la arquitec-

tura y dataset especificos de EfficientDet.

+ Model.py. Este fichero recoge las funcionalidades basicas de los modelos, tales como

la carga de pesos, congelacion de capas o inferencia.

» TomatoDataset.py. Este fichero contiene el procesamiento de los datos para crear un
DataModule usado por los modelos. Tiene una division jerarquica de datamodules, da-

tasets y adaptadores.

« config.py. Recoge los valores de configuraciéon del sistema que afectan al resto de mo-

dulos.

« train.py. Modulo disefiado para entrenar un modelo, pudiendo especificar si congelar

los pesos y guardarlo. Incluye funciones del médulo de monitorizacién Neptune.ai.
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« README.md. Fichero en el que se especifican los comandos necesarios para poder

ejecutar cada funcionalidad.
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