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Capitulo 1

INTRODUCCION

En este capitulo se planteard un acercamiento inicial al problema a resolver, ex-
plicando en primer lugar qué es el fototrampeo y los problemas que puede conllevar
el tratamiento de las imagenes obtenidas en entornos naturales con dispositivos de
fototrampeo. Seguidamente se detallara la estructura de la memoria de este Trabajo
de Fin de Grado. Por ultimo, se mostrara la lista de acronimos usados a lo largo de la
memoria.

1.1. Planteamiento del problema

La preservacién del entorno natural es un aspecto de vital importancia para la
supervivencia de una gran multitud de especies. Sin embargo, el estudio de estos
ecosistemas no es una tarea trivial. Se requieren profesionales que sean capaces de
reconocer senales que indiquen la presencia de animales y suficiente tiempo como
para lograr comprender su comportamiento. Ademas, muchas de las zonas estan en
lugares remotos de dificil acceso, anadiendo una dificultad adicional a esta tarea. Sin
embargo, a pesar de todos los problemas mencionados, la monitorizacién constante
de la fauna presente sigue siendo fundamental.

Es habitual que esta labor se apoye en fotografias tomadas en aquellos entornos
que se quieran analizar. Gracias a un analisis de estas imagenes, es posible realizar
un seguimiento continuo de la fauna de una forma mucho mas sencilla, permitiendo
conocer su distribucion y comportamiento.

Para la obtencion de las imagenes en entornos naturales es muy comun utilizar
dispositivos de fototrampeo. Una camara de fototrampeo [1] [2], como la que se mues-
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tra en la figura 1.1, es una herramienta para la vigilancia y estudio del entorno salvaje
desde un punto de instalacion fijo, permitiendo capturar imagenes diurnas y nocturnas
sin interferir en el comportamiento animal. Las camaras se instalan normalmente en
arboles, donde pasan inadvertidas, de forma que los animales puedan acercarse a
ellas con total confianza. Estas camaras suelen incorporar un sensor de movimiento.
Cuando se activa el sensor, idealmente cuando un animal pasa cerca de la camara,
esta captura una rafaga de fotografias que posteriormente seran almacenadas en una
base de datos. La ventaja de hacer uso de estos dispositivos esta clara: es mucho
mas sencillo fotografiar animales en su entorno con una pequefa y discreta cama-
ra que trasladando al lugar un equipo de fotografia que probablemente hara que los
animales se alejen.

Figura 1.1: Camara de fototrampeo colocada en un arbol

Una vez se tienen todas las fotografias capturadas y almacenadas, el siguiente pa-
so es el procesamiento y andlisis de las mismas. En este punto se plantean diferentes
retos, como la deteccién de animales en las imagenes o la identificacion del tipo de
animal presente. Es en este momento donde aparece el problema de las imagenes
vacias. En ocasiones el sensor de movimiento se activa pero no aparece ningun ani-
mal en la imagen, ya sea porque la camara ha captado el movimiento de una simple
rama o piedra o porque el animal haya pasado muy rapido y la camara no ha tenido
tiempo suficiente para capturarlo.

Se pueden plantear diferentes formas para abordar el problema. Por un lado tene-
mos el descarte manual de esas fotografias. Esta técnica podria ser viable en caso de
mantener una base de datos con pocas imagenes. Sin embargo, cuando el nimero de

2 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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fotografias aumenta hasta las decenas o cientos de miles, este trabajo comienza a ser
complejo y en ocasiones inviable.

Por otro lado contamos con la posibilidad de descartar automaticamente las image-
nes vacias. La idea se basa en ceder este trabajo a un ordenador capaz de diferenciar
entre las imagenes utiles, aquellas que han captado la imagen de un animal, de las
imagenes vacias. Los profesionales del ambito sefialan como una tarea muy relevante
el descarte automatico de imagenes vacias, ya que esto permitiria agilizar en gran me-
dida el trabajo posterior, centrandose unicamente en aquellas fotografias relevantes,
es decir, fotografias en las que aparecen animales.

Con esta motivacion, se planteara y desarrollara un sistema de descarte automa-
tico de imagenes vacias haciendo uso de técnicas basadas en Inteligencia Atrtificial,
concretamente Deep Learning ya que ha demostrado ser de gran utilidad en tareas de
andlisis de imagenes.

1.2. Estructura de la memoria

A continuacién se presenta el contenido de los capitulos de la memoria, ofreciendo
una vision general de cada uno.

Capitulo 1. Introduccion

Capitulo actual. Se presenta una primera aproximacion al trabajo que se desarrolla-
ra durante el proyecto, analizando tanto el problema a resolver como las técnicas que
se aplicaran. También se muestra el glosario de acrénimos usados en la memoria.

Capitulo 2. Antecedentes

En este capitulo se abordara el tipo de técnica presentada para resolver el proble-
ma propuesto. Se analizara qué es el Deep Learning, un breve recorrido por su historia
y los tipos principales de redes neuronales que se utilizan actualmente.

Capitulo 3. Objetivos

Como su propio nombre indica, en este capitulo se detallardn los objetivos del
TFG, desgranando el objetivo principal en varios objetivos especificos agrupados por
tematicas.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 3
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Capitulo 4. Materiales y métodos

Tras concretar el problema que se aborda en el TFG y el tipo de técnica en la que
nos basaremos, pasamos a especificar los materiales y métodos que se utilizaran para
resolver el problema. Se describe el conjunto de fotografias disponibles para alimentar
los modelos y el preprocesamiento aplicado, las herramientas de programacion y la
eleccion y entrenamiento de los modelos concretos basados en redes neuronales.

Capitulo 5. Resultados

Una vez definidas las herramientas, pasamos a presentar los resultados obtenidos.
Se analizaran y mostraran los resultados con ayuda de herramientas graficas que
faciliten su comprensidn y se comprobara la viabilidad de los métodos propuestos.

Capitulo 6. Conclusiones

Finalmente, en este capitulo se presentaran las conclusiones extraidas tras la fina-
lizacién del proyecto, indicando qué y como se ha hecho y algunas propuestas para
ampliar el proyecto en el futuro.

4 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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1.3. Glosario de términos

En esta seccidn se recogen los acronimos utilizados a lo largo de la memoria del

TFG. Se incluye el acrénimo y la traduccidn al espariol y al inglés.

Acréonimo Significado (Espanol)

Significado (Inglés)

AE
Al
BBDD
CNN
DL
FN
FP
GAN
MAE
ML
MLP
MSE
RAE
RNN
SSIM
TFG
N
TP

Autocodificador

Inteligencia Artificial

Base de datos

Red neuronal convolucional
Aprendizaje Profundo
Falso negativo

Falso positivo

Red neuronal generativa adversaria
Error absoluto medio
Aprendizaje Automatico
Perceptrén multicapa

Error cuadratico medio
Autoencoder robusto

Red neuronal recurrente
Similaridad estructural
Trabajo de Fin de Grado
Verdadero negativo

Verdadero positivo

Autoencoder

Artificial Intelligence
Database

Convolutional Neural Network
Deep Learning

False Negative

False Positive

Generative Adversarial Network
Mean Absolute Error
Machine Learning

Multi Layer Perceptron

Mean Square Error

Robust Autoencoder
Recurrent Neural Network
Structural Similarity

Degree Final Project

True Negative

True Positive

Tabla. 1.1: Lista de acronimos utilizados en la memoria.

Escuela Politécnica Superior de Jaén






Capitulo 2

FUNDAMENTOS Y ANTECEDENTES

En este capitulo se estudiaran los fundamentos de las técnicas que se aplicaran
durante el desarrollo de este TFG, centradas en DL. Ademas, se estudiaran diversos
antecedentes para conocer cdmo se ha resuelto este problema y qué técnicas se han
utilizado.

2.1. Contexto

En esta seccidn se expondra todo lo necesario para conocer de forma general qué
es el DL. Detallaremos dénde se encuentra dentro del area de la Informatica para lue-
go hacer un breve repaso por su historia, desde sus comienzos hasta la actualidad.
Seguidamente, mostraremos el funcionamiento basico de una red neuronal, especi-
ficando su arquitectura mas basica. Por ultimo, estudiaremos el funcionamiento de
redes neuronales avanzadas.

Antes de pasar a explicar qué es el DL, es necesario definir dos conceptos previos
muy relacionados: Al'y ML

2.1.1. Qué es la Inteligencia Artificial

La Al es una rama del conocimiento dentro de la Informatica que se centra en el
disefo de sistemas inteligentes, entendiendo estos como aquellos que toman decisio-
nes racionales sobre su entorno para lograr un fin determinado.
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Existen numerosas definiciones de Al. Una de ellas la encontramos en el informe
[3], donde se define de la siguiente forma:

“Artificial intelligence (Al) systems are software (and possibly also hardware) sys-
tems designed by humans that, given a complex goal, act in the physical or digital
dimension by perceiving their environment through data acquisition, interpreting the
collected structured or unstructured data, reasoning on the knowledge, or processing
the information, derived from this data and deciding the best action(s) to take to achie-
ve the given goal. Al systems can either use symbolic rules or learn a numeric model,
and they can also adapt their behaviour by analysing how the environment is affected
by their previous actions.”

En las definiciones disponibles, hay que saber diferenciar entre la Al especifica y
la Al general (ver referencia [4]).

Al especifica es un tipo de Al con funcionalidad limitada. Se refiere al uso de algo-
ritmos avanzados capaces de resolver un problema especifico o realizar ciertas tareas
en un entorno predefinido sin que esto conlleve el uso de las habilidades cognitivas
humanas en su conjunto. Un algoritmo de este tipo solo podra resolver el problema
para el que ha sido entrenado, sin salirse de su marco de trabajo. Un buen ejemplo de
este tipo de Al podrian ser los asistentes de voz como Alexa o Siri. Usan Al pero solo
funcionaran para una serie de trabajos especificos.

A pesar de esto, el hecho de ser denominada en ocasiones como “Al débil” no
implica que sea inutil, ya que ha demostrado con creces ser de mucha utilidad en
problemas actuales.

Por su lado, Al general es una forma de Al que demuestra una inteligencia hu-
mana. En la actualidad, esta acepcion de Al se asocia a sistemas con la capacidad
para afrontar cualquier tipo de tareas que pueda hacer un ser humano, no solo uno
especifico como se mencionaba en Al especifica. Las maquinas con este tipo de inte-
ligencia son capaces de actuar por si mismas, tomando decisiones sin necesidad de
gue un humano las haya programado de forma directa. Un nivel superior a esta Al, de-
nominado super-inteligencia artificial, queda definido por el fildsofo Nick Bostrom como
“cualquier inteligencia que supere ampliamente el rendimiento cognitivo de cualquiera
de nosotros en todos los ambitos de interés” [5]. En la actualidad, tanto la Al general
como la super-inteligencia se pueden ver unicamente en la ciencia-ficcion. Toda la Al
desarrollada hasta el momento entra dentro del grupo Al especifica.
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Encontramos una gran variedad de campos dentro de la Al, como visién por orde-
nador o procesamiento del lenguaje natural, entre otros [3]. Para el desarrollo del TFG,
nos centraremos en uno de los principales campos de la Al, el ML.

2.1.2. Qué es el Machine Learning

El ML es un campo de la Al que da a los ordenadores o programas la capacidad
de aprender sin ser explicitamente programados para ello. Tom Mitchell [6] define el
concepto:

“A computer program is said to learn from experience E with respect to some class
of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured
by P, improves with experience E”

En general, el ML permite que un programa informatico realice tareas sin necesidad
de que se especifiquen las reglas a seguir para cumplir su objetivo, completandolas de
forma autbnoma en base a prueba y error, tomando como entrada la informacion que
el programador le proporcione y teniendo a su disposicién una medida de rendimiento.

Dentro del ML podemos encontrar algoritmos que simulan el proceso de aprendi-
zaje de distintas formas (ver referencia [7]). Por lo general se pueden agrupar en tres
categorias bien diferenciadas:

= Aprendizaje supervisado

La principal caracteristica de esta categoria es que los datos que usamos para el
entrenamiento estan etiquetados con la solucién correcta, permitiendo comparar
la solucién aportada por el algoritmo con el valor de salida esperado.

Este tipo de aprendizaje se puede aplicar a varios tipos de problemas.

Por un lado encontramos problemas de clasificacion, donde el objetivo sera es-
tablecer una correspondencia entre los datos de entrada y una salida discreta
en forma de grupos predefinidos o clases. Durante el entrenamiento, a partir de
ejemplos con ciertos atributos se extraeran patrones que permitan predecir la
pertenencia de un objeto nuevo a una de las posibles clases.

Por otro lado esta misma metodologia se puede aplicar a problemas de regre-
sion, en los que se pretende establecer una correspondencia entre los datos de
entrada y una salida con valores continuos. Podemos incluir también en este
grupo problemas de prediccion de series temporales, es decir, predecir el com-
portamiento de una variable continua a lo largo del tiempo.
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= Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, a diferencia del anterior los datos de entrena-
miento no incluyen etiquetas, por lo que sera el propio algoritmo quien intente
clasificar la informacion.

Esta metodologia de aprendizaje es ideal para resolucién de problemas de clus-
tering, en los cuales se busca agrupar instancias en base a sus caracteristicas,
creando grupos o clusters de instancias similares.

Ademas, podemos aplicar esta técnica en tareas de descubrimiento de asocia-
ciones, donde se busca encontrar relaciones entre variables de un conjunto de
datos. Suele ser utilizado en el analisis de mercado, buscando relaciones entre
los productos (los usuarios que compran el producto X suelen comprar también
el producto Y).

Aprendizaje por refuerzo

En este grupo los datos no cuentan con una etiqueta, pero tampoco se pue-
den considerar aprendizaje no supervisado puro. En este caso se recompensan
las decisiones correctas del algoritmo (reforzando ese comportamiento para el
futuro) y se penalizan las malas decisiones.

Este tipo de aprendizaje es ampliamente utilizado en el desarrollo de Al en vi-
deojuegos. En un videojuego encontramos un entorno, el propio mundo donde
se desarrolla, y un agente sobre el cual queremos aplicar Al. En lugar de entre-
nar al modelo con miles y miles de ejemplos de buenas y malas acciones del
agente, como se haria si se aplica aprendizaje supervisado, le damos libertad
para realizar acciones en un principio aleatorias. Como resultado de esas accio-
nes, el agente sera penalizado o recompensado y por tanto propiciando que su
comportamiento se base en acciones correctas.

Por otro lado, para que todo este proceso sea posible, debemos “alimentar” al mo-

delo con datos. Un correcto entrenamiento del mismo requiere realizar una particién
previa del conjunto original de datos, dividiéndolo en tres partes:

m Datos de entrenamiento.

Este sera el conjunto de datos que emplearemos durante el entrenamiento del
modelo para que ajuste sus parametros, optimizando los resultados.

Datos de validacion.

Es un subconjunto de los datos de entrenamiento. Se usara para ajustar y opti-
mizar los parametros y/o hiperparametros usados durante el entrenamiento del
modelo. Estos parametros seran dependientes del tipo de modelo que utilicemos.

10
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= Datos de test.

En ocasiones el modelo funciona muy bien con los datos de entrenamiento pero
es incapaz de generalizar, es decir, si le proporcionamos una entrada distinta a
cualquiera del entrenamiento es muy probable que nos de un resultado erréneo.
Esto puede ser provocado por el denominado overfitting, el sobre-entrenamiento
del modelo, donde este memoriza los datos de entrenamiento, haciendo que sea
incapaz de generalizar el conocimiento a entradas diferentes. Otra posible causa
es el underfitting, es decir, proporcionar al modelo un conjunto de entrenamiento
demasiado pequeno, impidiendo un correcto aprendizaje de los patrones.

El objetivo de la particion de test es en definitiva una estimacion honesta de la
capacidad de respuesta del modelo desarrollado ante nuevos datos.

El ML se basa en diferentes algoritmos para resolver los problemas que se pro-
ponen. Es importante recalcar que no existe un algoritmo perfecto capaz de resolver
todos los problemas, sino que los programadores deberan escoger y desarrollar uno
de ellos en base al contexto del problema y la naturaleza de los datos. En la referencia
[8], se describen los principales algoritmos y modelos que encontramos dentro del ML,
algunos de los cuales se mencionan a continuacion:

= Arboles de decision

Un arbol de decisién es un modelo que representa elecciones y resultados en
forma de arbol. Cada nodo interno representa una comprobacién o test sobre
un atributo, mientras que cada rama hace referencia a uno de los posibles resul-
tados del test. La decisidon de que la entrada pertenezca a una clase u otra se
tomara en los nodo hoja.

= Maquina de vectores de soporte

El objetivo del algoritmo maquinas de vectores de soporte es encontrar un plano
en un espacio n-dimensional que sea capaz de separar los datos en sus clases
correspondientes. En caso de que exista mas de un plano capaz de conseguir
esto, se buscara el plano éptimo, aquel que maximice la distancia hasta el borde
0 margen de cada clase, minimizando por tanto el error de clasificacion.

= Redes neuronales

Las redes neuronales son algoritmos que se esfuerzan por reconocer las rela-
ciones en un conjunto de datos a través de un proceso que imita la forma en
que funciona el cerebro humano. Este concepto se enmarca dentro de uno de
los campos del ML, el DL, del que hablaremos en el siguiente apartado.
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2.1.3. Qué es el Deep Learning

Una vez explicado qué es Al y ML, podemos definir el concepto de DL [9]. Este
se considera una rama del ML que se basa en el uso de redes neuronales artificiales.
En espafiol, el término se traduce como aprendizaje profundo, haciendo referencia a
las multiples capas de procesamiento que forman las redes neuronales. Cada una de
estas capas estara especializada en la identificacién de caracteristicas especificas,
tomando como entrada las salidas de la capa previa y aprendiendo desde patrones
simples en las primeras capas hasta patrones muy complejos en capas superiores
basados en la informacién de las capas inferiores.

De esta forma, la relacién entre Al, ML y DL quedaria tal y como se aprecia en la
figura 2.1

Deep Learning
(DL)

Inteligencia Artificial Machine Learning

Figura 2.1: Esquema que muestra la relacion entre Al, ML y DL

[10]

El modelo mas comun de DL hace uso del aprendizaje supervisado para realizar ta-
reas de clasificacion o deteccion de objetos entre muchas otras. Sin embargo también
se pueden plantear variantes de aprendizaje no supervisado, realizando por ejemplo
tareas de clustering.

Su funcionamiento especifico y arquitecturas mas conocidas se estudiaran en la
secciones 2.1.7y 2.2.
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2.1.4. Evolucion de las redes neuronales desde sus origenes
hasta hoy

Una vez explicado qué es el DL y donde se encuadra dentro del marco del co-
nocimiento, es interesante conocer cuales son sus origenes y cual ha sido el camino
recorrido que ha hecho que el DL sea una técnica muy conocida en la actualidad. En
esta seccion haremos un breve repaso por la historia del DL ' (ver figura 2.2).

Deep Learning Timeline

1950 2006
Computing 1974 1985 1986 Deep
Machinery 1960 Backpropaga Boltzmann Restricted 1997 Boltzmann
1940 and ADALINE tion 1980 Machine  Boltzmann 1990  LSTMs Machines 2014
Dark Era Intelligence Widrow & Werbos (and  Neocogitron Hinton & Machine LeNet Hochreiter & Salakhutdinov GANs
Until1940 Alan Turing Hoff more) Fukushima  Sejnowski Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellow
i i W ’
! — :
1943 1958 1969 1980 982 1986 986 1997 2006 2012 2017
Neural Nets Perceptron  XOR problem Self Hopfield Multilayer RNNs Bidirectional Deep Belief Dropout Capsule
McCulloch & Rosenblatt Minsky & Organizing Network Perceptron Jordan RNN Networks- Hinten  Networks
Pitt Papert Map JohnHopfield Rumelhart, Schuster & pretraining Sabour, Frosst,
Kohonen Hinton & Paliwal Hinton Hinton
Williams

Made by Favio Vézquez

Figura 2.2: Linea del tiempo del Deep Learning desde 1940 hasta 2017

[11]
McCulloch y Walter Pitts (1943)

Un buen punto de partida son los estudios sobre el aprendizaje biolégico que lle-
varon a cabo McCulloch y Walter Pitts en el afio 1943, A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity [12]. En ellos, desarrollaron un modelo matematico, co-
munmente denominado McCulloch-Pitts neuron que toma como idea fundamental las
redes neuronales presentes en el cerebro humano. Asi, proporcionaron una forma de
describir las funciones cerebrales y demostraron que elementos aparentemente sim-
ples conectados entre si en una red neuronal pueden tener un gran poder computacio-
nal. Sin embargo, el articulo no recibié toda la atencién que merecia en su momento.

Donald Hebb (1949)

'Es importante aclarar que algunos de los modelos basicos que se detallan en esta seccién, como
el perceptrén o la llamada McCulloch-Pitts neuron, no eran denominados DL. Es cierto que son consi-
derados elementos que propiciaron el origen del DL, aunque este término fuera acufiado en una época
mas moderna.
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Donald Hebb introdujo lo que hoy conocemos como “el peso” de una neurona. En
el libro The Organisation of Behaviour: a neuropsychological theory [13] se propuso la
llamada Regla de Hebb. Esta regla o teoria se puede resumir como “las células que
se activan unidas, permanecen unidas”. Cuando una neurona tiende a activar a otra,
el peso o la importancia de esa conexién aumenta. Esta idea propiciaria el algoritmo
basico de aprendizaje mediante redes neuronales artificiales.

Frank Rosenblatt (1958)

El doctor Frank Rosenblatt es considerado uno de los investigadores mas relevan-
tes de este area, conocido sobre todo por el desarrollo del algoritmo perceptron [14],
un clasificador binario. Aunque lo describiremos de forma mucho més detallada en la
seccion 2.1.5, en general se puede definir como una funcion capaz de decidir si un
vector de entrada pertenece o no a una clase especifica.

En un principio la idea del perceptrén result6 sumamente atractiva a nivel acadé-
mico, pero pronto se probé que no podria ser entrenado para conocer otros tipos de
patrones, lo que provocd un estancamiento en el desarrollo de nuevas técnicas.

David Rumelhart (1986)

David Everett Rumelhart fue un psicélogo estadounidense que centrd su trabajo
en el andlisis matematico cognitivo y la inteligencia artificial simbdlica. Entre sus tra-
bajos destaca el articulo Backpropagation: The Basic Theory ([15]). En él se introduce
uno de los algoritmos mas utilizados en la actualidad en el entrenamiento de redes
neuronales, permitiendo calcular los pesos de las neuronas. Su funcionamiento basi-
co, aunque se detallara mas adelante, consiste en tomar el error de las salidas de la
red neuronal para propagarlo hacia atras, detectando cuanto error ha aportado cada
neurona al error total y ajustando sus pesos para minimizarlo.

Actualidad

En la actualidad, el desarrollo de ordenadores capaces de procesar mucha mas in-
formacion, el uso de GPU (herramienta 6ptima para el desarrollo en DL) y el aumento
exponencial de bases de datos listas para utilizar como entrada a redes neuronales
han hecho que el DL sea una herramienta cada vez mas usual a la hora de resolver to-
do tipo de problemas, tal y como demuestra el libro [16]. Algunas areas donde destaca
son:

= Vision artificial, con el uso de redes neuronales convolucionales capaces de cla-
sificar imagenes con una precisibn muy alta. Destacan aplicaciones del DL en
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campos de medicina, por ejemplo en el reconocimiento y clasificacion de tumo-
res en radiografias [17], o en el area del reconocimiento facial [18].

= Procesamiento del lenguaje natural. Usando técnicas DL, el ordenador es capaz
de identificar y procesar el lenguaje humano [19].

= Gaming. Hace escasos 5 afos veiamos cdmo el programa de Google, AlphaGo
[20], fue capaz de derrotar al campe6n mundial de Go, el popular juego de mesa.

Como se ha expuesto, el DL es una tecnologia que, a pesar de llevar poco tiempo
con nosotros, ha demostrado ser de gran utilidad para dar solucion a problemas que
resultaban inviables de resolver con la aplicacion de otras técnicas.

2.1.5. Arquitectura basica de un modelo neuronal

Una vez conocemos a nivel general qué es el DL y para qué sirve, podemos cen-
trarnos en su interior; como se forma una arquitectura basada en DL. Para ello, estu-
diaremos primeramente el perceptrén, la unidad minima de procesamiento en estos
algoritmos.

Como suele ocurrir en el comportamiento de estructuras avanzadas, la compleji-
dad de estos sistemas emerge del trabajo conjunto de numerosas estructuras mucho
mas simples. Es nuestro caso, el perceptron se puede ver como una neurona artificial
basica, la estructura mas simple dentro de una red neuronal.

El funcionamiento del perceptrén es bastante sencillo. En la figura 2.3 se resume
su comportamiento.

Figura 2.3: Esquema basico del perceptron. X; y X, representan las entradas de la neurona, w; y
ws indican el peso que tendra esa conexién en el resultado final. y hace referencia al resultado de la
neurona antes de aplicar la funcién de activacion, mientras que Y hace referencia al resultado final, una
vez aplicada la funcién de activacién

La neurona parte de un conjunto de entradas, representadas como X;. Cada una
de estas conexiones de entrada tiene asociado un peso, w;, con el que podremos
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definir con cuanta intensidad afectara cada variable de entrada a la neurona. Con estos
valores, el perceptron realizara una suma ponderada de las entradas y los pesos, tal y
como se muestra en la ecuacion 2.1:

Y = WiT1 + Waly (2.1)

Ademas de esto, se incluye un sesgo, representado como b, que nos dara cierto
control sobre la salida del perceptrén para adecuarlo a nuestro problema en base al
umbral que tengamos, representado como 6. De esta forma, la operacion del percep-
trébn quedaria tal y como muestra la ecuacién 2.2:

Yy = w1y + waTo + b (2.2)

Tras conocer el resultado de la neurona, lo compararemos con el umbral estableci-
do. Segun si el resultado es mayor o menor que el umbral, el perceptron se activara o
no, atendiendo a la funcién 2.3.

fp=4t o v=f (2.3)

0 en otro caso

De esta forma, una Unica neurona es esencialmente un modelo de regresion lineal
gue nos permite separar el espacio n-dimensional en dos regiones, la regién en la
qgue la neurona se activa y la regién en la que no se activa. Sin embargo, como se
suele decir, la unién hace la fuerza. Asi, si unimos varias neuronas o perceptrones,
conseguiremos crear un modelo mucho mas complejo que nos permitira resolver otros
tipos de problemas.

2.1.6. Funciones de activacion

Para completar la definicion de las neuronas artificiales es necesario mencionar
las llamadas funciones de activacién. Las funciones de activacion son funciones ma-
tematicas ligadas a cada neurona. El objetivo principal de las mismas es introducir la
no-linealidad en nuestro modelo.

Tal y como vimos en la seccion anterior (2.1.5), una neurona realiza una suma pon-
derada de sus entradas y pesos mas un sesgo, siendo esta una operacion lineal. El
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problema surge tras descubrir que la composicién de muchas funciones lineales da co-
mo resultado una funcion lineal. Si aplicamos esta idea a nuestra red, la composicidén
de muchas neuronas que realizan operaciones lineales dara como resultado otra fun-
cion lineal, haciendo que todas las capas intermedias resulten de poca utilidad. De for-
ma grafica, una red neuronal proporciona una soluciéon en un espacio n-dimensional.
En ocasiones, esta solucion se podra representar mediante ecuaciones lineales. Sin
embargo, en la gran mayoria de problemas reales, dicha soluciéon no sera tan simple
ya que tendra fronteras mas complejas e imposibles de representar con este tipo de
ecuaciones. Sera en estos casos donde es imprescindible incluir la no-linealidad en el
modelo.

El problema se solventa haciendo uso de las funciones de activacion. Al escoger
una funcion de activacion no lineal estamos introduciendo la no-linealidad que necesi-
tamos para nuestra red, de forma que podamos concatenar las operaciones de cada
una de las neuronas y conseguir modelos mas complejos. Asi, una neurona realizara
de forma general la operacibn mostrada en la ecuacion 2.4, siendo F' la funcién de
activacion.

y=F( (w;)+b) (2.4)

En el ejemplo de la seccién anterior se mencionaba que la neurona se activaba
0 no dependiendo de si el resultado superaba cierto umbral. En realidad, estdbamos
introduciendo uno de los tipos de funciones de activacion, la funcién de activacion
escalonada. Sin embargo podemos encontrar numerosos tipos de funciones ademas
de esta. Algunas de ellas se describen a continuacion:

= Sigmoide

1

S Tres (@-9)

()

Como vemos en su representacion grafica (figura 2.4), normaliza las entradas a
un intervalo [0,1] en las salidas, con centro en 0.5. Uno de los problemas que
surgen durante el uso de esta funcidon de activacion es la fuga del gradiente.
Cuando el valor = es muy grande o muy pequeno, la derivada de la funcién tiende
a 0. Si tenemos muchas capas en la red, el gradiente que se propaga hacia atras
durante la aplicacién del algoritmo backpropagation sera cada vez mas cercano
a 0, propiciando un ratio de aprendizaje bajo en las primeras capas.

= Tangente hiperbdlica
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Sigmoide

1.0 A

0.8

0.6

0.4

0.2 4

0.0

-100 -7.5 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Figura 2.4: Funcion de activacion sigmoide

et —e "

- 2.6
@)= 5 (2.6)
Esta funcion tiene una forma similar a la funcién sigmoide. En este caso, esta
centrada en 0 con un intervalo [-1,1]. Su derivada tiene un rango en el eje Y
mayor que la funcién sigmoide, aunque el problema de la fuga del gradiente
sigue existiendo. Su representacién grafica queda reflejada en la figura 2.5

Tangente hiperbdlica

1.00 A

0.75 A

0.50 4

0.25 4

> 0.00 1

—0.25

—0.50 4

—0.75

—1.00 §

-100 -7.5 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Figura 2.5: Funcién de activacién tangente hiperbolica

= RelLU

f(z) = maz(0,x) (2.7)
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La funcién ReLU es una de las mas utilizadas en DL. Tiene un célculo eficiente
y el problema de la fuga del gradiente es mucho menor que las anteriores.

Esta funcion también provoca algunos problemas. Como vemos en la grafica 2.6,
es posible que durante el entrenamiento las neuronas se queden estancadas
en la parte negativa de la funcién, haciendo que nunca se activen y devuelvan
siempre 0, haciendo que no aporten nada relevante al modelo. A este problema
se le denomina ReLU moribundo.

Por otro lado, el hecho de que la funcién no sea derivable en = = 0 puede pro-
vocar problemas durante el proceso de optimizacion de parametros de la red
neuronal (el cual se describe en el siguiente apartado) ya que el célculo del gra-
diente implica calcular la derivada de la funcion de activacion. Lo deseable es
que estas funciones sean derivables.

RelU

10 +

T T T T T T T T T
-100 -7.5 50 25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Figura 2.6: Funcion de activacion RelLU

= Leaky RelLU

f(z) = mazx(a* x, ) (2.8)

Es una modificacién de la funcién ReLU que busca resolver el problema del
ReLU moribundo. Alpha se establece con un valor bajo (normalmente o = 0,01),
de forma que la derivada en la parte negativa de la funcién no sea 0 y evitando
por tanto que las neuronas mueran. La representacion grafica para a = 0,1 se
muestra en la figura 2.7.

= Softmax

Esta funcion de activacion se utiliza normalmente en la capa de salida de mode-
los de clasificacidn de multiples clases. La salida se representa como un vector
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Leaky RelU

10 +
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X

Figura 2.7: Funcion de activacion Leaky RelLU

de tantos valores como clases se quieran clasificar. La sumatoria de estos va-
lores serd 1, haciendo que cada valor se pueda utilizar como probabilidades de
que la entrada proporcionada pertenezca a la clase correspondiente.

2.1.7. Funcionamiento general de redes neuronales

Hoy en dia, la totalidad de redes neuronales que nos encontramos estan formadas
por multiples capas de neuronas unidas entre si tal y como se aprecia en la figura 2.8.

Figura 2.8: Esquema de una red neuronal con los parametros implicados (entradas z, pesos w y valor
de cada neurona a)
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Podemos identificar tres grupos basicos de capas. Por un lado tenemos la capa
de entrada, representada en la imagen con el color verde, que recogera las entradas
que le proporcionemos a la red neuronal. La ultima capa, de color azul, nos dara
las variables de salida de la red neuronal. Entre estas dos capas, encontramos las
llamadas capas ocultas, donde se procesaran los datos de entrada, dando lugar a la
salida de la red. Las primeras capas ocultas aprenderan conceptos y patrones basicos
gue seran procesados por las siguientes capas, elaborando conocimiento cada vez
mas complejo. Esta estructura es conocida como Multi-Layer Perceptron.

Entonces, dada esta estructura, ;como se entrena una arquitectura de este tipo?
¢, Cémo aprende una red neuronal? Para responder a estas preguntas, analizaremos
las tres fases principales del proceso de aprendizaje de una red neuronal.

1. Forwardpropagation

Este es el primer paso en el aprendizaje de una red neuronal. Como su propio
nombre indica, hace referencia a la fase en la que los datos de entrada son pro-
cesados por la red neuronal hacia adelante, desde la entrada a la salida capa
a capa. En cada una, las neuronas aplicaran las transformaciones correspon-
dientes a la informacién hasta llegar a la salida de la red, donde se obtiene el
resultado.

En general, en esta fase la red hara una prediccién tomando como base las
variables de entrada.

Cada perceptron tomara como entrada las salidas de los perceptrones de la
capa anterior. De esta forma, visualizando la red mostrada en la figura 2.8 y su
notacion, el valor de un perceptron vendra dado por la expresion 2.9.

a,(f) = f(Z w; g * agc_l) +05) (2.9)

1=0
donde:

= a,(:) es el valor del perceptrén que buscamos calcular (capa c y posicidn k).

f es la funcion de activacion del perceptron.

n es el numero de perceptrones de la capa anterior que afectan al actual.

wy, ; €S el peso asociado a cada conexion con la capa anterior.

ale™ representa el valor de los perceptrones de la capa anterior.

bs, es el sesgo del perceptron.
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Este proceso de calculo del valor de cada perceptron se puede agilizar haciendo
uso del algebra lineal.

Los valores de una capa c¢ de perceptrones se pueden representar como se
muestra en la matriz 2.10.

“?3
a C
A© = | (2.10)

a'd

De la misma forma, se pueden establecer los valores de sesgo de cada percep-
trén en una capa concreta (2.11).

b
b

B9 = |~ (2.11)
b

Por ultimo, queda por representar los pesos de cada conexion entre las neuronas
de la capa actual con las neuronas de la capa anterior. Esto se refleja en la matriz
2.12, donde k representa el nUmero de neuronas de la capa actual y n el nimero
de neuronas de la capa anterior.

Wo,0 W10 -+ Wnpo
W1 W11 -+ Wp

We = ) ] ) (2.12)
Wor Wik -+ Wnk

)

Con estas definiciones, podemos realizar el calculo de los valores de los percep-
trones de una capa tal y como se muestra en la ecuacién 2.13.

A = f(We s ALY 4 BO) (2.13)

Siguiendo esta metodologia capa tras capa, en la ultima capa la red conseguira
hacer una prediccion en base a la entrada dada.

22
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2. Calculo de la funcion de pérdida o loss

Una vez tenemos el resultado de la red neuronal, debemos comprobar cuan
acertada o no es la prediccioén. La funcién de pérdida sera la encargada de eva-
luar la desviacion entre las predicciones realizadas por la red neuronal frente al
resultado que la red deberia mostrar. Como es ldgico, buscamos minimizar esta
funcién, es decir, que el resultado de la red se parezca lo maximo posible a los
valores reales.

Existen numerosos tipos de funciones de pérdida que podemos usar para nues-
tro modelo. Una funcién de este tipo para problemas de regresion podria ser
MSE, definida en la expresion 2.14, donde y representa el resultado esperado, ¢
el resultado de la red y n el nimero de predicciones de nuestro modelo.

n

1
MSE = = = 0)? :
S - E (yi — 9i) (2.14)

3. Backpropagation

En este paso entran en juego dos algoritmos clave: gradiente descendiente [21]
y backpropagation [15].

El gradiente descendente es un algoritmo de optimizacién iterativo capaz de en-
contrar el valor de las variables de una funcién que minimicen la misma. Para
lograr aplicar este algoritmo debemos calcular el gradiente de la funcion, que no
es mas que un vector formado por las derivadas parciales de la funcién que nos
indica la direccién en la que la pendiente asciende de forma maxima en el punto
donde se aplique. En nuestro caso nos interesa el negativo del gradiente ya que
buscamos encontrar el minimo de la funcion. Un factor clave es la llamada ratio
de aprendizaje. Este valor es usado para escalar el gradiente y controlar cuanto
cambiamos cada variable en la direcciéon del gradiente en cada iteracién. Este
proceso se repite de forma iterativa hasta conseguir el minimo de la funcion o
alcanzar cualquier condicion de parada que impongamos.

Relacionando este concepto con redes neuronales, la funcién a minimizar sera
la funcién de pérdida, mientras que los parametros a optimizar seran los propios
parametros de cada neurona de la red neuronal, tanto los pesos W como el
sesgo o bias, b. De esta forma obtendremos los parametros 6ptimos de cada
neurona para minimizar el error que comete la red neuronal a la hora de procesar
las entradas.

Por su lado, backpropagation es el algoritmo que nos permite calcular el gradien-
te de la funcién de pérdida con respecto a las variables del modelo. Calcular el
gradiente en una red neuronal compleja no es una tarea trivial, ya que la funcion
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de pérdida estara compuesta por miles de parametros (los pesos y sesgos de
cada neurona) y resultara muy complicado calcular la derivada parcial de la fun-
cion de pérdida con respecto a cada uno de estos parametros, representada en
la ecuacién 2.15, donde w; es el peso de cada una de las neuronas de la red.

oC
821)7;

(2.15)

El algoritmo backpropagation resuelve este problema. Consiste en propagar el
error hacia atras, comenzando a calcular las derivadas parciales con respecto a
los parametros de la Ultima capa, valores que se pueden obtener de una forma
mucho mas sencilla en comparacion con las primeras capas. Con las derivadas
de la ultima capa, podemos calcular facilmente el resto de derivadas parciales de
la capa anterior. De forma iterativa, esta técnica se aplicaria al resto de capas,
permitiendo descubrir cuél ha sido la aportacién de error de cada neurona al
resultado final de la red.

En resumen, para optimizar los parametros de nuestra red en la fase de entrena-
miento usaremos el algoritmo del gradiente descendente que, a su vez, hara uso del
algoritmo backpropagation para calcular el gradiente de la funcién de pérdida.

2.2. Modelos mas conocidos en Deep Learning

A raiz del modelo basico visto en la seccidén anterior, han surgido nuevas arquitec-
turas de redes neuronales. En esta seccidén nos centraremos en explicar algunas de
ellas, quedandonos con las caracteristicas principales y usos de cada una.

Es importante recalcar que estas no son las arquitecturas mas modernas de DL en
la actualidad. Tomando como base estas arquitecturas que se presentaran, han surgi-
do de nuevo muchos otros modelos mas complejos, como podrian ser las redes LSTM
(Long-Short Term Memory) en el caso de las RNN. En esta seccidon nos quedaremos
Unicamente con los modelos basicos de estas arquitecturas.

2.2.1. Deep Feed Forward Network

La arquitectura Deep Feed Forward Network, también denominada Multi-layer Per-
ceptron [22], se refiere a una arquitectura de red neuronal en la que se unen multiples
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capas de perceptrones, con una estructura similar a la de la figura 2.8 a la que se
afnaden numerosas capas ocultas.

Una de las caracteristicas principales de este tipo de redes es la ausencia de ciclos,
es decir, un perceptrdn solo recibira la informacidn de salida de las neuronas de la capa
anterior como sus entradas. La informacion se dirige “hacia adelante” desde la capa
de entrada hasta la salida, de ahi el nombre de la red.

Este tipo de esquema de red neuronal es la base de muchas otras redes mas
avanzadas como las que se veran a lo largo de la seccién.

Usos de una Deep Feed Forward Network

El uso de la arquitectura Deep Feed Forward proviene de la necesidad de ampliar
la capacidad de los perceptrones para resolver problemas. Haciendo uso de un Unico
perceptron podriamos solventar problemas de regresion simples, pero al afadir mas
perceptrones, tanto creando nuevas capas de neuronas como ampliando cada una de
ellas, podriamos modelar informacién mas compleja.

A pesar de esto, como ya se ha indicado existen otros tipos de redes que podremos
aplicar a problemas mas especificos como el andlisis de imagenes.

2.2.2. Redes neuronales convolucionales

Las CNN [23] son un tipo de red neuronal que esta disefiado especificamente para
tratar imagenes de forma mucho mas eficiente que en una red neuronal tradicional.

Su funcionamiento se basa en mudltiples capas de filtros convolucionales que se
aplican a la imagen de entrada. La convolucion se define como un proceso en el cual
un nucleo, denominado kernel, recorre la superficie de la imagen. Para cada posicion
se calculara el producto escalar entre los valores del nicleo y los valores de la ima-
gen que se ven afectados en esa posicidn. Tras recorrer la imagen completa habra
generado una nueva matriz de salida, como se ve en la figura 2.9, que representara
la siguiente capa de la red. La légica del proceso se encuentra en el filtro a utilizar.
Segun el filtro que usemos podremos obtener un mapa de caracteristicas que nos
permita identificar distintos tipos de patrones en la imagen.

Normalmente en cada capa no se usa un unico filtro, sino que se hace uso de
varios de ellos de forma que se puedan identificar un mayor niumero de patrones.
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Figura 2.9: Aplicacion de un filtro en una red neuronal convolucional. A partir de los datos de la capa
de partida y el filtro, se obtiene el resultado en la capa convolucionada.

[24]

Asi, el objetivo del entrenamiento de una red neuronal de este tipo sera encontrar
los mejores parametros para cada filtro a utilizar, ademas de un valor de sesgo por
cada filtro.

Sin embargo, surge un nuevo problema: el tamafo de las imagenes filtradas. Si
mantenemos su tamarno original durante todo el recorrido de la red, el niumero de
parametros a optimizar pronto se dispararia. La idea, por tanto, es simplificar la in-
formacion recogida por la capa convolucional, quedandonos con los aspectos mas
relevantes. Para ello podremos usar diferentes técnicas. Dos de las mas importantes
son el max-pooling y average-pooling. Basicamente consisten en dividir la imagen en
sectores y, para cada sector, quedarnos con el mayor valor en caso de max-pooling o
con el valor medio en caso de average-pooling, tal y como se aprecia en la figura 2.10.

Max-pooling
6 8
313|3]|8 416
4] ] 4 (9]
4 7 2 B Average-pooling
2146 | 4 4 15
3| 4

Figura 2.10: Aplicacién de max-pooling y average-pooling en una matriz de enteros.

El ultimo paso es tomar la capa oculta final y conectarla a una capa de neuronas
densamente conectadas. Esta capa sera la encargada de dar el resultado final a partir

26 Escuela Politécnica Superior de Jaén



David de la Rosa de la Rosa Procesamiento de imagenes de foto-trampeo

de la imagen original. Por ejemplo, si buscamos resolver un problema de clasificacion
podriamos introducir una capa con funcién de activacién softmax.

Usos de una CNN

Las redes neuronales convolucionales han demostrado tener una gran utilidad en
el campo de analisis de imagenes, como clasificacion o detecciéon de objetos. El pre-
procesamiento que se requiere en una CNN es mucho menor que el que se requeriria
en un algoritmo tradicional, donde los filtros se especifican y ajustan de forma manual,
ya que una CNN es capaz de aprender esos filtros y optimizarlos de forma automatica.

2.2.3. Redes siamesas

Las redes neuronales siamesas [25] son un tipo de arquitectura que contiene dos
0 mas subredes idénticas, es decir, con la misma configuracién, pardmetros y pesos.
Son usadas para comparar dos 0 mas entradas en base a la diferencia de los feature
vector resultantes, vectores que simplifican las entradas eliminando aspectos redun-
dantes o innecesarios.

El funcionamiento de estas redes se puede deducir facilmente. Cada entrada se
introduce en una subred distinta. Si las entradas que se entregan a la red son pareci-
das, entonces sus feature vector seran muy similares. Si las entradas son diferentes,
sus feature vector también lo seran. De esta forma, midiendo la diferencia entre am-
bos feature vector y estableciendo un umbral adecuado, podremos determinar si las
entradas se parecen o no.

Una de las principales ventajas de esta arquitectura frente a otras, como una red
convolucional simple, radica en el nimero de datos necesarios para entrenar al mode-
lo. Supongamos que nos encontramos ante un problema de clasificacidén entre varias
clases. En un modelo CNN seran necesarias numerosas imagenes de entrenamiento
de cada clase con el fin de que el modelo aprenda las caracteristicas de cada una.
En un modelo de redes siamesas se usa la técnica denominada One Shot Learning.
Este método plantea convertir el problema de clasificacion en un problema de estima-
cion de diferencia. La idea sera entrenar al modelo para calcular la diferencia entre
dos imagenes. De esta forma, simplemente teniendo una imagen de cada una de las
clases que busquemos clasificar, la red serd capaz de asignar la clase que mas se
parezca a la imagen de entrada.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 27



Procesamiento de imagenes de foto-trampeo David de la Rosa de la Rosa

Por tanto, esta técnica hace que sea necesario un conjunto de datos mucho mas
pequerio que si usaramos una CNN. Ademas, su flexibilidad es mucho mayor ya que
si introducimos una clase nueva, simplemente necesitaremos una imagen que la iden-
tifique, no volver a entrenar el modelo.

Usos de una red siamesa

Las redes siamesas pueden ser Utiles en cualquier area donde sea necesario com-
parar dos 0 mas elementos, ya sean imagenes u otros tipos de datos diferentes.

Un campo interesante donde se han usado redes de este tipo es en la verificacion
de firmas. La red SigNet [26] sigue una estructura de este tipo para reconocer si una
firma es auténtica o no.

De la misma forma, una red siamesa puede ser Gtil en el reconocimiento facial. Con
una simple imagen de las caras de las personas a detectar, el modelo podré reconocer
e identificarlas en diferentes imagenes.

2.2.4. Redes neuronales recurrentes

Las RNN [27] son un tipo especial de red neuronal artificial adaptada para trabajar
con datos de muestras que no son independientes entre si.

En una red neuronal tradicional los datos con los que se alimenta son independien-
tes, por ejemplo un conjunto de imagenes etiquetadas. Sin embargo existen problemas
en los que los datos si son dependientes entre si, como la prediccion de la temperatura
gue hard en unas horas; los valores de temperatura dependen, entre otros aspectos,
de los valores de temperatura registrados anteriormente. Es para estos problemas
donde entran en juego las RNN. Se distinguen por ser capaces de "memorizar", ya
gue toman informacién de entradas anteriores para influenciar en la salida actual.

Esto se puede apreciar en la figura 2.11, que representa el esquema de una RNN.
Cualquier salida y; estara influenciada por su entrada anterior z;_;, ademas de la en-
trada actual z;.

Usos de una RNN

Una RNN puede ser util en cualquier problema donde se trabaja con series tempo-
rales, es decir, observaciones obtenidas a través de diferentes medidas en el tiempo,
o problemas de prediccion en las que los valores a predecir dependen de los valores
gue se han dado anteriormente. Una posible aplicacién se encuentra en el campo del
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Figura 2.11: Esquema basico de una RNN. X representan las entradas, Y las salidas
[28]

procesamiento del lenguaje natural, donde si buscamos predecir la siguiente palabra
en una frase sera importante conocer el resto de palabras que se dan y su orden.

2.2.5. Redes neuronales generativas adversarias

Las GAN [29] son redes DL capaces de generar nuevo contenido en base a la
entrada que se proporcione, ya sea en forma de imagenes, video, voz o texto.

Para esto, hacen uso de dos modelos de red neuronal:

= Generador: se encarga de crear el nuevo contenido en base al dominio del pro-
blema.

= Discriminador: estimara la probabilidad de que un ejemplo provenga del con-
junto de entrenamiento en lugar de que haya sido producido por el generador,
es decir, clasificara las entradas como verdaderas si provienen del conjunto de
entrenamiento o falsas si dictamina que han sido creadas por el generador.

Ambos modelos seran entrenados a la vez. El generador creara un conjunto de
ejemplos y estos, junto a los datos de entrenamiento reales, seran dados al discrimi-
nador, que los clasificara como verdaderos o falsos. Tras esto se aplicara el algoritmo
Backpropagation y se actualizara el discriminador, tomando en cuenta los resultados
obtenidos para mejorar su eficacia en la clasificacidén de las siguientes iteraciones. Por
su lado, el generador también sera actualizado basandonos en si los datos generados
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han sido capaces de enganar o no al discriminador haciéndose pasar por verdaderos.
Todo este proceso se puede apreciar en la figura 2.12.

Real data

v

Discriminator = Real/Fake
G(z)

Noise ——p (Generator f
|
|
|

()

f Backpropagation

| e e e e e o o o o o e - - - - —— -

Figura 2.12: Esquema de una GAN. El discriminador estima la diferencia entre la muestra real X y la
generada por el generador, GG. Con esa diferencia, se ajustan los parametros tanto del generador (para
crear mejores imagenes) como del discriminador (para aprender a diferenciar una imagen real de una
falsa).

[30]

Usos de una GAN

Las GAN o redes derivadas de esta se han utilizado en multiples ocasiones para
la generacion de contenido. Un buen ejemplo de ello son las Deep Fakes, la creacion
por ordenador de caras falsas que parecen reales. También destacan trabajos en los
gue se demuestra cdmo un modelo de este tipo es capaz de generar dibujos realistas
a partir de simples bocetos [31].

Otro aspecto interesante en el uso de estas redes se encuentra en el campo de
compresion de video. Nvidia ha desarrollado una técnica de compresién de video [32]
que permite ahorrar ancho de banda al mismo tiempo que llega a mejorar la calidad
de la imagen en videoconferencias.

2.3. Autoencoders

En esta secciéon nos enfocaremos de forma directa en otro tipo de red neuronal
muy utilizado hoy en dia, los AE. Se detallara qué es un AE, los tipos que encontra-
mos segun su funcionamiento interno y posibles aplicaciones. Esta arquitectura sera
el pilar fundamental del sistema que se propondra mas adelante para afrontar el pro-
blema ya descrito, razdén por la cual se dedica una seccién completa a explicar su
funcionamiento de forma mas detallada.
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2.3.1. Estructura general de un autoencoder

Un AE [33] es un tipo de red neuronal con una estructura simétrica, donde la capa
central de la red representa una codificacion de la capa de entrada. El objetivo de un
AE sera reconstruir las entradas en las salidas bajo ciertas condiciones, buscando que
la salida no sea una copia directa de la entrada.

En el interior de un AE podemos encontrar los elementos mostrados en la figu-
ra 2.13. En la parte izquierda se encuentra la entrada del AE, z. Esta es codificada
en y haciendo uso del codificador, denominado como f. Seguidamente, se vuelve a
decodificar por medio de g para obtener la salida, r.

:f:gi

Figura 2.13: Estructura general de un AE. x representa la entrada. Mediante el codificador f se obtiene
su representacion codificada y, la cual se vuelve a decodificar con g, obteniendo la salida r.

[33]

Esta estructura descrita sera trasladada a una red neuronal tal y como se muestra
en la figura 2.14, siendo x y r las capas de entrada y salida de la red, y la capa de
codificacién y f y g capas adicionales del AE encargadas de la codificacién y decodi-
ficacion.

Figura 2.14: Estructura general de un AE plasmada en una red neuronal. La capa de la izquierda
representa la entrada, la capa central el estado codificado y la capa derecha la salida del AE.

2.3.2. Tipos de autoencoders

Existen varias formas de clasificar un AE. En este apartado nos centraremos en la
clasificacién segun el tamano de la capa de codificacion y su funcionamiento interno.
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En relacion a la capa de codificacion podemos encontrar dos variantes de AE. Por
un lado, hallamos capas de codificacion de menor tamafo que la entrada, forzando
al modelo a aprender a reconstruir la entrada a partir de una representacion mas
compacta. Por otro lado, existen variaciones en las que la capa de codificacién es de
mayor tamarno en relacién a la entrada.

Enfocandonos en el funcionamiento interno del AE, aparecen numerosas clasifi-
caciones diferentes centradas en distintos aspectos como regularizacién, tolerancia
al ruido o modelos generativos. En este caso abarcaremos tres de ellas, denoising
AE, Sparse AE y AE convolucional. El resto de arquitecturas se pueden estudiar en el
articulo referenciado al inicio de la seccién.

» Denoising AE

Una aproximacién distinta a la idea original de que las salidas sean idénticas a
las entradas es modificar ligeramente este aspecto para aumentar la tolerancia
al ruido.

Un denoising AE tendra una estructura interna idéntica a cualquier otro tipo de
AE. La principal diferencia radica en el proceso de entrenamiento. En este paso
se generaran entradas ruidosas, es decir, parcialmente destruidas. Sin embargo
se seguiran manteniendo los datos de entrada originales como objetivos de las
salidas, obligando al AE a reconstruir los datos de forma correcta sin importar el
ruido de entrada.

La principal ventaja de hacer uso de este tipo de AE es que seran mucho mas
robustos frente a entradas corruptas, permitiendo una mayor tolerancia al ruido.

m Robust AE

Tal y como hemos analizado, una de las técnicas para lograr que un AE sea ca-
paz de ser mas tolerante al ruido es incluir ruido a las entradas del AE, buscando
que en la reconstruccion se elimine automaticamente el ruido. Sin embargo, esta
no es la unica aproximacién disponible.

Una alternativa es modificar la funcién de pérdida y adecuarla para minimizar el
error de reconstruccion a la vez que incrementa la capacidad de soportar el ruido
de entrada. Un RAE sigue esta via. Gracias al uso de una funcién de pérdida
basada en correntropy (definida en [34]) se consigue mantener la calidad de los
resultados ante entradas ruidosas.

Dicha funcién de pérdida queda definida en las ecuaciones 2.16 y 2.17, siendo
Yprea 1@ prediccion del AE, ... el valor real y o un valor constante que representa
el tamano del kernel.
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Loss = Z kernel(Ypreda — Yirue) (2.16)
kernel(a) = —— exp(— ) 2.17)
ernel(a) = exp(—— .
V2o P00

Correntropy establece la probabilidad de que dos variables aleatorias sean igua-
les. Por tanto, un RAE debera intentar maximizar dicha funcién o minimizar el
negativo de la funcién.

n Sparse AE

Una de las cosas a evitar en el comportamiento de un AE es que el modelo copie
directamente la entrada en la salida. En una estructura basica de AE se tiene,
normalmente, una capa de codificacion mas pequena que la capa de entrada de
la red, lo que permite que el modelo no se base simplemente en copiar la entrada
en la salida, sino en reconstruir la codificacion de la entrada. En un sparse AE
se propone una solucion distinta para solventar este problema sin la necesidad
de que la capa de codificacion sea de menor tamano, permitiendo que pueda ser
de igual o mayor tamano que la capa de entrada.

La idea es construir una funcién de pérdida que, ademas de penalizar la dife-
rencia entre la entrada y la salida, sancione la activacién de neuronas. Asi, por
cada observacion provocaremos que la red aprenda un modelo de codificacion
y decodificacién basado en la activacién de unas pocas neuronas, tal y como se
muestra en la figura 2.15. Como resultado, habremos limitado la capacidad de la
red de memorizar los datos de entrada sin reducir el tamaro de la red y por tanto
su capacidad para aprender caracteristicas de los datos.

Figura 2.15: Estructura interna de un Sparse AE. Las capas grises de los extremos representan las
capas de entrada y salida. En las capas ocultas, las neuronas azules representan neuronas que se han
activado durante una observacion concreta.
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= AE convolucional

Un AE basico trabaja con entradas de una dimension, un vector de datos. Sin
embargo, existen otros tipos de datos que no tienen una unica dimension. Es el
caso de las imagenes, datos formados por dos o tres dimensiones en caso de
incluir mas de un canal de color.

Para solventar este problema pueden surgir varias aproximaciones. Una posible
solucién seria transformar la imagen de entrada, que en ultima instancia es una
matriz de valores, a un vector, de forma que pueda ser tratada por el AE como
cualquier otro tipo de dato.

Por otro lado, podemos centrarnos en las diferencias que habia entre una Deep
Feed Forward Network y una CNN. Esta ultima, como se analizé en la seccién
2.2.2, conseguia un mejor tratamiento de imagenes al usar filtros sobre las mis-
mas, ya que lograba guardar la coherencia espacial de cada imagen. Siguiendo
esta aproximacién, surgen los AE convolucionales.

Un AE convolucional no es mas que un AE especializado en el tratamiento de
imagenes. Para lograr su objetivo, utiliza capas convolucionales idénticas a las
vistas en las CNN. Ademas, se aplicaran capas Max Pooling y Up Sampling. El
Max Pooling es una técnica ya definida en la figura 2.10 que permite reducir el
tamano de las capas convolucionales reduciendo la informacion que pasa a la
siguiente capa. Por su lado, la técnica Up Sampling produce justo el efecto con-
trario al incrementar la informacién que pasa a la capa posterior, algo deseable
en el bloque de decodificacién en un AE.

La estructura simétrica de los AE se mantiene intacta. En la figura 2.16 se mues-
tra un esquema de un AE convolucional donde intervienen capas de convolucion,
Max Pooling y Up Sampling 2.

2.3.3. Usos de un autoencoder

La arquitectura de un AE puede ser aprovechada para resolver multitud de proble-
mas. En este caso nos centraremos en tres de ellos: compresién de datos, visualiza-
cion de datos y clasificacién.

= Compresion de datos

Una aplicacién I6gica de un AE se basa en la compresion de grandes cantidades
de datos. En un lado codificamos y comprimimos los datos, obteniendo la capa

2La visualizacion del modelo se ha conseguido utilizando la herramienta Net2Vis [35].
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Figura 2.16: Arquitectura de un modelo AE convolucional. Aparecen cuatro tipos de capas: capa de
entrada (InputLayer), capas convolucionales (Conv2D), capas de max pooling (MaxPooling2D) para
reducir el tamafio de las salidas de las capas convolucionales y capas up sampling (UpSampling2D)
para incrementar el tamaro de las salidas de las capas convolucionales.

de codificacidn mencionada. En otro lado, teniendo el bloque de decodificacion
del AE, volvemos a reconstruir los datos a su estado inicial.

Sin embargo, irremediablemente durante este proceso de compresién y descom-
presién utilizando un AE se produciran pérdidas en los datos, por lo que esta
técnica solo sera valida en aquellos ambitos donde la compresién con pérdida
sea aceptable.

Normalmente las imagenes son el tipo de dato utilizado para la compresion de
datos. A pesar de esto, esta técnica se puede aplicar sobre otros tipos de infor-
macién. Por ejemplo, en el articulo [36] se presenta un modelo DL basado en
AE para la compresién de lenguaje escrito con el objetivo de acortar una oracion
manteniendo su significado.

» Visualizacion de datos

La mayoria de problemas actuales toman como entrada datos n-dimensionales.
La visualizacién de estos datos podria ser de utilidad para facilitar la interpreta-
cioén del problema, pero cuando los datos estan formados por mas de tres dimen-
siones la representacion de los mismos se vuelve compleja.

Haciendo uso de un AE se podria resolver este problema. Como se ha descri-
to, un AE reproduce las entradas en las salidas obteniendo durante el proceso
una representacion compacta de los datos de entrada. Si el AE se configura
adecuadamente, dicha representacion podra estar representada en dos o tres
dimensiones, permitiendo una visualizacion mas comoda. En [37] se muestra un
ejemplo de reduccién de dimensionalidad de los datos.
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m Clasificacion

En este ambito podemos apreciar varias aproximaciones. Una de ellas es utilizar
el AE como complemento para un clasificador estdndar basado en otras técnicas.
El AE podria realizar un preprocesamiento de los datos para reducir la dimension
de los mismos manteniendo las caracteristicas mas importantes, facilitando la
posterior tarea del clasificador.

Por otra parte, se pueden plantear soluciones donde el AE sea el centro de la cla-
sificacién. Su funcionamiento es similar a sistemas de deteccion de anomalias.
Pongamos por caso el propio tema del TFG, detectar la presencia de animales
en una camara de fototrampeo. Si entrenamos a un AE para que sea capaz de
reconstruir imagenes vacias, es decir, entrenamos al modelo con imagenes de
este tipo, la futura reconstruccion de imagenes en las que aparezcan animales
tendrd una variacion (o error) mayor, algo que podemos cuantificar para detec-
tar la presencia o ausencia de animales. Esta es la idea sobre la que gira la
propuesta desarrollada en este TFG.

2.4. Antecedentes del problema

En esta seccién se hara un breve recorrido sobre las técnicas ya desarrolladas
para solucionar el problema que se analizara en el TFG, la deteccién automatica de
imagenes vacias procedentes de dispositivos de fototrampeo frente a aquellas que si
contienen animales.

Principalmente encontramos dos aproximaciones distintas en la resolucién del pro-
blema: técnicas de vision artificial y técnicas basadas en redes neuronales.

En cuanto al uso de técnicas de vision artificial, encontramos el estudio [38]. Dicho
estudio se basa en que cada vez que la cAmara detecta una actividad, se obtendra una
serie de imagenes en un corto periodo de tiempo. Estas imagenes tendran el mismo
fondo, pero se encontraran diferencias entre ellas en caso de que haya un animal
en movimiento. También se tiene en cuenta la existencia de niebla en el ambiente.
La niebla provocara diferencias entre las imagenes, pero no afectard a los bordes.
En base a este razonamiento, en caso de que exista niebla se aplicara el algoritmo
Sobel [39] para la deteccién de bordes y se analizaran los cambios en las imagenes
resultantes.

Por otro lado encontramos técnicas basadas en redes neuronales. Concretamente,
en el estudio [40] se usa una red CNN con arquitectura ResNet-18 y un conjunto de
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entrenamiento de 3.367.383 imagenes. La red era capaz de diferenciar entre imagenes
con animales y imagenes vacias, ademas de realizar una clasificacién del tipo de
animal que encuentra.

Como ultima referencia, encontramos un TFG presentado en la Universidad de
Jaén por Jesus Enrique Cartas Rascon [41]. En él se abordaba el problema para
la deteccion de imagenes vacias mediante dos métodos: una aproximaciéon con AE,
reconstruyendo las imagenes y manteniendo la premisa de que las imagenes vacias
tendrian menor error que las imagenes con animales, y otra aproximacién mediante
técnicas de visidn por computador para la deteccidn de bordes.
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Capitulo 3

OBJETIVOS

En este breve capitulo se expondran los principales objetivos del TFG, avanzando
desde el objetivo principal hasta desembocar en objetivos mas especificos, detallando
cada uno de ellos.

3.1. Obijetivo principal

El objetivo global de este trabajo sera desarrollar un sistema software capaz de
procesar imagenes de fototrampeo para el descarte automatico de imagenes vacias
(imagenes que no contienen ningun animal) haciendo uso de técnicas de aprendizaje
profundo (DL).

3.2. Objetivos especificos

A continuacién se presentaran todos los objetivos especificos que se buscan al-
canzar con la realizacién de este TFG.

Adquisicion de conocimiento

Una de las principales metas que se buscan durante la realizacién de un TFG es
la adquisicién de conocimiento por parte del estudiante, que permita complementar
y ampliar toda la informacién vista a lo largo del grado. En este caso, con un TFG
basado en DL, se ampliardn los conceptos vistos en asignaturas como Inteligencia
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artificial, Procesamiento de informacién visual o Mineria de datos. Concretamente, se
persiguen los siguientes objetivos:

m Obtener una vision general del campo de Ciencia de datos y los métodos esen-
ciales de Mineria de datos. Entre las areas sobre las que se trabajaran destacan:

1. Creacion y limpieza de un dataset. Los datos con los que se trabajan en un
proyecto de Ciencia de datos deben ajustarse en una fase de preprocesa-
miento, eliminando inconsistencias, datos incompletos o datos erréneos. El
objetivo sera crear un dataset unificado y listo para ser utilizado.

2. Desarrollo de algoritmos clave en ciencia de datos que permitan resolver el
problema de deteccidn de imagenes vacias propuesto, en este caso algorit-
mos de clustering y DL.

3. Experimentacion y analisis e interpretacion de resultados, una de las fases
clave de cualquier proyecto experimental.

» Obtener una visidén general del campo de DL. Se exploraran técnicas basadas
en el uso de redes neuronales artificiales para el tratamiento de datos. Concre-
tamente se estudiaran modelos de redes neuronales centrados en problemas de
clasificacion.

Formacion de un dataset de imagenes

Los datos con los que se trabajaran, en este caso imagenes de fototrampeo, pro-
vienen de fuentes de datos distintas y pueden no tener el formato adecuado para
su procesamiento en redes neuronales (modelo de color, tamafo, proporcion altura-
anchura, etc), requiriendo una fase previa de limpieza y preprocesamiento. Debido a
esto, uno de los principales objetivos sera la creacion de un dataset de imagenes.
Concretamente, se completaran los siguientes objetivos:

1. Recopilar un conjunto de imagenes de fototrampeo.

2. Etiquetar de forma manual el conjunto de imagenes en las que aparecen image-
nes de animales. Se trabajara con técnicas de aprendizaje supervisado, por lo
que el conjunto de datos debe estar etiquetado.

3. Llevar a cabo un preprocesamiento y limpieza sobre el dataset, eliminando cual-
quier inconsistencia presente en el conjunto de imagenes y unificando el formato
de todas ellas.
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4. Creacion y separaciéon del conjunto de entrenamiento, que sera utilizado para el
entrenamiento de los modelos implementados, y del conjunto de test, con el que
se verificaran los resultados del modelo.

Estudio previo y experimentacion

Para lograr vencer el problema, sera necesario hacer uso de un conjunto de herra-
mientas con las que trabajar. En la actualidad existen numerosas formas de trabajar
con redes neuronales, por lo que se debera decidir cudles de todas ellas utilizar. Los
objetivos que se persiguen son:

1. Estudiar distintos tipos de redes neuronales existentes y escoger el que mejor se
adapte al problema, haciendo hincapié en aquellos modelos especificos para el
andlisis de imagenes.

2. Estudiar diversos frameworks y librerias centradas en DL y elegir una de ellas
para la implementacién de los modelos.

3. Desarrollar los modelos de aprendizaje profundo adecuados para la deteccion
de imagenes que contienen animales.

Evaluacion del modelo
El dltimo objetivo que se presenta es la evaluacion del modelo DL desarrollado.

Este objetivo consistira en analizar e interpretar los resultados obtenidos tras la
aplicacién del modelo, extrayendo y detallando las conclusiones a las que se han lle-
gado tras la finalizacion del proyecto.
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Capitulo 4

MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se definiran los materiales con los que contamos para el desarrollo
del TFG y el preprocesamiento de los mismos para facilitar su utilizacion. Ademas, se
concretaran las herramientas que se usaran para el desarrollo del modelo DL.

4.1. Estudio inicial de las fuentes de datos

El primer aspecto a tener en cuenta son los datos con los que alimentaremos el
modelo. En nuestro caso trabajaremos con un conjunto de fotografias obtenidas con
dispositivos de fototrampeo instalados en diferentes parques naturales de Espana.
Estas imagenes pertenecen a WWF/Adena ', una organizacion mundial dedicada a la
conservacion de la naturaleza.

La BBDD estd compuesta por dos fuentes de datos que siguen una estructura
similar: varios grupos de imagenes separados en carpetas y un fichero en formato
CSV con la informacion de cada archivo de imagen (nombre del fichero y especie del
animal que aparece, entre otros datos).

La primera de ellas, a la que denominaremos a partir de ahora como BBDD-1, con-
tiene cuatro grupos de carpetas, Lynx pardinus, Meles meles, Oryctolagus cuniculus
y Wulpex vulpex. Cada carpeta tiene en su interior imagenes de la especie animal que
se indica en el propio titulo, haciendo referencia a linces, tejones, conejos y zorros
respectivamente.

'La pégina principal de la organizacién en Espafia se puede visitar en el siguiente enlace: https:
//www.wwf.es/
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La segunda fuente de datos, a la que llamaremos BBDD-2, contiene 18 subcarpe-
tas nombradas como L1, L2, ..., L9y N1, N2, ... , N9. Estos nombres hacen referencia
a diferentes localizaciones. Asi, cada carpeta contendra fotografias capturadas en una
localizacion concreta diferente de las del resto de carpetas.

En conjunto, las dos fuentes de datos contienen un total de 96 372 imagenes. Tras
una inspeccion visual, podemos apreciar la existencia de varios tipos de fotografias. En
algunas de ellas aparecen animales, otras se encuentran vacias y, en menor cantidad,
hay imagenes en las que aparecen carteles, humanos o vehiculos.

4.2. Analisis exploratorio de las fuentes de datos

Tras un estudio inicial de las fuentes de datos disponibles, procedemos a realizar
una inspeccion mas profunda de las mismas, analizando el formato de las imagenes y
su contenido.

4.2.1. Informacion sobre las imagenes

Las imagenes han sido realizadas con dos camaras distintas:

= Modelo UV562: UOV como fabricante de la camara.

= Modelo SG560VB: BolyMedia como fabricante de la camara.

A pesar de haber sido fotografiadas con diferentes camaras, todas las imagenes
analizadas poseen las mismas caracteristicas. El formato de las imagenes es JPG,
con unas dimensiones comunes de 2560 x 1920 pixeles (ancho x alto) en el espacio
sRGB. Se muestra una imagen de ejemplo en la figura 4.1.

4.2.2. Analisis de las subcarpetas

Como ya se ha descrito, tanto BBDD-1 como BBDD-2 estan formadas por un con-
junto de subcarpetas, donde se encuentran las imagenes. En este punto se analizara
el contenido de las dos fuentes de datos.
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ScoutGuard 12.07.2013 17:35:31

Figura 4.1: Imagen aleatoria extraida de la BBDD

Con este objetivo en mente, se han desarrollado dos scripts escritos en Python,
cada uno centrado en una de las dos fuentes de datos. Su funcionamiento es sencillo,
recorreremos cada fuente de datos y registramos todas las imagenes que se encuen-
tren. Para cada imagen, se realizard una busqueda en el fichero CSV correspondiente
y se clasificara segun haya animales o no en la fotografia.

Las estadisticas recogidas tras ejecutar ambos programas se recogen en la ta-
bla 4.1 2.

4.2.3. Objetivos del preprocesamiento
Tras analizar las fuentes de datos disponibles hemos creido conveniente llevar a
cabo una fase de preprocesamiento de los datos.

El objetivo del preprocesamiento de la BBDD serd reorganizar y unificar todos los
archivos en varios grupos:

= Animales: Grupo donde se encontraran todas las imagenes en las que aparez-
can animales.

2En la tabla, se entiende por BBDD a la unién de BBDD-1 y BBDD-2
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Carpeta Total Con animales Sin animales
L1 8438 533 7905
L2 8419 688 7731
L3 7858 265 7593
L4 2595 1086 1509
L5 635 364 271
L6 4314 1480 2834
L7 2633 1136 1497
L8 2504 958 1546
L9 657 132 525
N1 1173 32 1141
N2 1616 267 1349
N3 347 171 176
N4 402 113 289
N5 1392 32 1360
N6 210 129 81
N7 2156 222 1934
N8 2105 78 2027
N9 881 539 342
Lynx pardinus 41652 41652 0
Meles meles 1151 1151 0
Oryctolagus cuniculus 2189 2189 0
Vulpex vulpex 3045 3045 0
BBDD completa 96372 56 262 40110

Tabla. 4.1: Numero de imagenes en el estado inicial de la BBDD. No se han
tenido en cuenta imagenes irrelevantes, como fotografias a carteles, o image-
nes que no aparecen en los archivos CSV

= Vacio: Grupo donde se encontraran todas las imagenes en las que no aparezcan
animales.

» Descartes: Grupo donde se encontraran las imagenes que no sirven para el pro-
blema. Se incluyen fotografias realizadas manualmente a carteles u otros iden-
tificadores, ademas de imagenes que durante el proceso de preprocesamiento
no puedan ser tratadas correctamente debido a corrupciones en las mismas o
la imposibilidad de clasificarlas en una de las dos categorias por no existir una
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referencia a la imagen en los archivos CSV. Estas imagenes no se tendran en
cuenta.

4.3. Preprocesamiento de los datos

En esta seccidn se analizara de forma detallada el preprocesamiento de las fuentes
de datos implicadas. Constara de tres fases: seleccién del tamario de las imagenes,
unificacién de las fuentes de datos y eliminacion de metadatos asociados a las image-
nes.

4.3.1. Seleccion del tamaiio de las imagenes

El objetivo del modelo sera utilizar todas las imagenes de entrenamiento disponi-
bles con el fin de aprender patrones de las mismas y, en el ambito de este proyecto,
saber diferenciar entre aquellas en las que aparecen animales y las que no. Como es
l6gico, las imagenes deben tener una calidad lo suficientemente aceptable como para
gue se distingan los animales. A simple vista podria parecer una buena idea utilizar
imagenes con la mayor calidad posible, asi el modelo podria identificar y diferenciar
cada elemento de la imagen. Sin embargo, surgen varios problemas.

Por un lado la memoria limitada del sistema. El ordenador debera ser capaz de
procesar muchas de estas imagenes de forma simultdnea y, en caso de que estas
sean demasiado grandes, puede faltar memoria en el equipo.

Por otro lado aparece el problema del tiempo de ejecucidén. Entrenar a un modelo
DL, con la optimizacién de los miles de parametros que conlleva, puede implicar mucho
tiempo. Este tiempo de ejecucion aumenta a mayor calidad de imagen se use.

Las imagenes originales que encontramos en las fuentes de datos poseen un ta-
mafo de 2560 x 1920 pixeles. En este punto haremos un breve estudio para identificar
gué tamano podria ser adecuado para nuestro problema.

Cabe recalcar que la manera 6ptima de llevar a cabo esta tarea es hacer las prue-
bas utilizando el propio modelo y comprobando cémo se comporta ante cada tamano
de imagen. Sin embargo, debido a la falta de recursos y tiempo, creemos que una
inspeccion visual de las imagenes sera suficiente.
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Para hacer el estudio se realizara un analisis visual sobre un subconjunto aleatorio
de imagenes tras aplicar un escalado sobre la imagen a un ancho de 512, 384, 256
y 192 pixeles, manteniendo la proporcién de la imagen original. En la figura 4.2 se
puede observar el escalado de una de las imagenes utilizadas.

Stealth Cam 11/13/2013_15:23:40 50F StealthCam  11/13/2013 15:23:40 B 50F

(a) Tamafo 512 pixeles (ancho) (b) Tamafio 384 pixeles (ancho)

Sigalth Cam 11/1MAH3_ 152340 B _A0F

Sl w114 30203 193180 il
(c) Tamafo 256 pixeles (ancho) (d) Tamario 192 pixeles (ancho)

Figura 4.2: Estudio sobre el tamafio de las imagenes. Se muestra una misma imagen modificando el
ancho de la misma a 512(a), 384(b), 256(c) y 192(d) pixeles. La proporcion alto x ancho se mantiene
invariable.

En las imagenes presentadas se puede apreciar como la diferencia no es dema-
siado notable entra las dos primeras (tamano 512 y 384 pixeles), manteniendo una
calidad aceptable en ambas. Sin embargo, en las dos imégenes de la parte inferior
(tamafo 256 y 192 pixeles) si se aprecia una diferencia de calidad mayor.

En base a estos resultados y el breve andlisis, decidimos que se utilizaran image-
nes con tamano 384 pixeles de ancho. En cuanto a la dimension referente a la altura,
se mantendra la proporcion inicial. Asi, quedara una altura de 288 pixeles.
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4.3.2. Unificacion de las fuentes de datos

El resultado de la unificacion de las dos fuentes de datos sera una unica BBDD con
dos carpetas, Animales y Vacio, que contendran el tipo de imagenes segun su identi-
ficador, imagenes con animales e imagenes vacias, respectivamente. Ademas, como
ya se ha seleccionado el tamano de las imagenes, se escalaran todos los elementos
de la BBDD a un tamafno comun, 384x288 pixeles (ancho y alto, respectivamente).

Para esta tarea vuelvo a utilizar los scripts en Python usados en la seccién anterior.
En este caso, se modifican para que en caso de analizar una imagen con un animal
en su interior se mueva a la carpeta Animales, mientras que si la imagen esta vacia se
movera a la carpeta Vacio. En este script se incluyen también los procesos de escala-
do de las imagenes, con lo que las imagenes finales tendran el tamafno adecuado.

Por otro lado, se eliminaran aquellas imagenes que formen parte del conjunto Des-
cartes (ver seccion 4.2.3).

El resultado después del preprocesamiento se puede ver en la tabla 4.2.

Carpeta N2Imagenes Porcentaje respecto al total

Animales 55070 59.50
Vacio 37503 40.50
Total 92573 100.00

Tabla. 4.2: Estado de la BBDD tras el preprocesamiento

4.3.3. Eliminacion de metadatos asociados a las imagenes

Todas las imagenes analizadas tienen en la parte inferior una barra en la que se
muestran distintos parametros de la imagen como la fecha y hora en la que se tomé.
Esta barra deberia ser eliminada, reduciendo asi el ruido se entrada de la red neuronal.

Con este objetivo, se ha desarrollado un script capaz de recortar el borde inferior
de la imagen y guardar el resultado. El problema que surge es dénde establecemos
el umbral de corte de forma que se recorte toda la barra de informacién pero no se
pierdan demasiados detalles de la propia imagen. El tamafo de la barra no es comun
a todas las imagenes, sino que varia entre unas y otras. Tras un andlisis visual del
dataset, se ha comprobado que modificando el tamafo de la imagen de 384x288 a
384x256 se consiguen eliminar todas las barras de informacién. En la figura 4.3 se
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muestra un ejemplo. Este recorte se aplicara sobre todo el conjunto de imagenes
disponibles.

07/13/09 06:37:26

Figura 4.3: Comparacién de imagenes antes de aplicar el recorte (izquierda) y después de aplicar el
recorte (derecha).

4.4. Eleccidn de las herramientas para el desarrollo del
modelo

Tras realizar el preprocesamiento de las fuentes de datos, el siguiente paso l6gico
sera decidir las herramientas que se utilizaran en el desarrollo del proyecto. En esta
seccion se discutiran posibles alternativas, mostrando sus ventajas e inconvenientes
para finalmente determinar cuales de ellas seran escogidas.

4.4.1. Lenguaje de programacion

Hoy en dia existen numerosos lenguajes de programacion para el desarrollo de
proyectos informaticos. Saber cual de ellos escoger puede resultar en una tarea com-
pleja. En este apartado nos centraremos en discutir el lenguaje de programacion que
se empleara para el desarrollo de modelos DL.

Los lenguajes estudiados para esta tarea seran Python, R y Java. Estos lenguajes
han sido escogidos en base a dos criterios fundamentales. Por un lado, la popularidad
general de estos lenguajes de programacién para el desarrollo ML y DL frente al resto.
Por otro lado, mi experiencia en estos lenguajes, superior en comparacién a otros
lenguajes de programacion, como podria ser Julia. Una vez decididas las mejores
opciones, se determinara cudl de ellas se escogerd teniendo en cuenta diferentes
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aspectos, como las caracteristicas del lenguaje, la popularidad del mismo, la cantidad
y calidad de librerias DL y mi experiencia personal en cada uno.

Caracteristicas propias del lenguaje

Python es un lenguaje de programacion a alto nivel ampliamente utilizado en do-
minios como programacion orientada a objetos, procesamiento del lenguaje natural o
visualizacion de datos, entre otros. Sin embargo destaca su uso en areas centradas
en el analisis de datos. Por otro lado, la sintaxis de este lenguaje es muy sencilla y
simple, facilitando la legibilidad del mismo.

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos. Es uno de los lengua-
jes de programacién mas utilizados en la actualidad. A diferencia de Python, es un
lenguaje compilado, lo que hace que posea una velocidad de ejecucion mayor.

R por su lado es un lenguaje interpretado centrado en el andlisis estadistico. Ade-
mas, cuenta con herramientas poderosas para la visualizacién de datos.

En este aspecto, el lenguaje de programacion que se utilice no es muy determinan-
te, ya que en ultima instancia el cddigo que se ejecutara sera el de la propia libreria,
independientemente del lenguaje que se use para llamar a sus métodos y funciones.

Popularidad

Como podemos ver en la figura 4.4, Python se alza sobre el resto de lenguajes en
puestos de trabajo relacionados con ML o ciencia de datos, seguido de Java y dejando
en tercer lugar a R. A pesar de esto, es interesante apreciar como los 3 lenguajes
principales siguen una tendencia en alza similar.

Librerias centradas en DL

En los tres lenguajes analizados existen librerias especificas para el desarrollo de
modelos DL y ML. En Java encontramos librerias como Deeplearning4j, centrada en
la creacion de redes neuronales. Por otro lado, Keras 'y Tensorflow, dos de las librerias
para la creaciéon de modelos DL mas utilizadas, se encuentran en Python y R.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 51



Procesamiento de imagenes de foto-trampeo David de la Rosa de la Rosa

Job Postings A
Oct 24, 2016
== python and (“machine learning” or "data science®): 0.155%
0.16 == R and ("machine learning" or *data science"): 0.089%
== Java and ("machine learning” or "data science’): 0.112%
g 0.14 Javascript and ("machine learning” or "data science"): 0.044%
‘é’a == C and ("machine learning” or "data science”): 0.045%
E 0.12 w= C++ and ("machine learning” or "data science"): 0.062%
% == Julia and ("machine learning” or "data science”): 0.003%
3 0.10 == scala and ("machine learning” or "data science®): 0.038%
£ -
=y
£ 0.08
[}
=
k-]
o 0.06
1]
@ ]
E 0.04 .
. ~ ‘.’*
0.02 LA Nemns J ’
0.00 —

2012 2013 2014 2015 2016

Figura 4.4: Resultado de un estudio sobre los puestos de trabajo en machine learning o data science
y el lenguaje de programacion asociado.

[42]

Experiencia personal

Mi experiencia personal esta limitada principalmente a los proyectos realizados en
el grado de Ingenieria Informatica. La experiencia que poseo en Python con respecto
a R, lenguaje que apenas he utilizado, es notablemente mayor. Centrandome en Java,
es cierto que en estos afnos he adquirido un conocimiento bastante amplio del len-
guaje, aunque teniendo en cuenta que en este Ultimo afio apenas apenas he escrito
programas Java, me siento mucho mas comodo con Python.

Eleccion del lenguaje

Como se ha analizado, los tres lenguajes de programacion son validos para la
tarea a realizar en este TFG. Sin embargo, en base a la popularidad y principalmente
a la experiencia y preferencias personales, se ha decidido escoger Python como el
lenguaje de programacion que se utilizara para desarrollar los modelos.
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4.4.2. Libreria especifica para desarrollo Deep Learning

La siguiente herramienta a escoger sera la libreria que se utilizara para el desa-
rrollo de redes neuronales. En la actualidad existen numerosas librerias disponibles
especialmente en Python, lenguaje de programacion escogido. Sin embargo, muchas
de ellas han dejado de estar activas en los ultimos afos. En la figura 4.5 se puede ver
un resumen de los frameworks DL y algunas de sus caracteristicas.

1 Software Initial release  Actively developed  Open source  Written in CUDA support
2 Wolfram Mathematica 1988 Yes Mo C++, Wolfram Language, CUDA  Yes
3 MATLAB + Deep Learning Toolbox 14992 es Mo C, C++, Java, MATLAB Yes
4 Dlib 2002 MN/A Yes Ce+ Yes
5  Torch 2002 Mo Yes C, Lua Yes
& OpenhN 2003 MN/A Yes C++ Yes
7 Intel Math Kernel Library 2003 Yes Mo Mo
& Theano 2007 Mo Yes Python Yes
9 Neural Designer 2012 N/A No C++ Mo
18 Caffe 2013 MNeo Yes C++ Yes
11 Deeplearningdj 2014 MN/A Yes C++, Java Yes
12  Intel Data Analytics Acceleration Library 2015 MN/A Yes C++, Python, Java Mo
13 Apache SINGA 2015 MN/A Yes C++ Yes
14 Chainer 2015 MNeo Yes Python Yes
5 Keras 2015 Yes Yes Python Yes
6 Apache MXMNet 2015 Yes Yes Small C++ core library Yes
7 TensorFlow 2015 Yes Yes C++, Python, CUDA Yes
18 BigDL 2016 MN/A Yes Scala Mo
19 Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) 2016 Mo Yes C++ Yes
28 PyTorch 2016 es Yes Python, C, C++, CUDA Yes
21 Flux 2017 Yes Yes Julia Yes
22 PlaidML 2017 Yes Yes Python, C++, OpenCL Mo

Figura 4.5: Caracteristicas de librerias para el desarrollo de modelos DL.
[43]

Si nos centramos en aquellas escritas en Python, encontramos librerias como
Theano, Intel Data Analytics Acceleration Library, Chainer, Keras, Tensorflow, Pytorch
y PlaidML, aunque hay otras como Caffe que, si bien esta escrita en C++, también
tiene su propia adaptacién a Python.

Sin embargo, lo ideal es escoger una libreria que esté activa actualmente y que
soporte CUDA, lo que permitird hacer uso de la GPU durante el entrenamiento del
modelo, acelerandolo considerablemente. Al establecer estos requisitos, aparecen uni-
camente tres librerias, Keras, Tensorflow y Pytorch. Si tenemos en cuenta que Keras
fue integrada dentro de Tensorflow en el afio 2017, nos quedan solo las dos opciones
restantes.
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Analizando las estadisticas referentes al niumero de busquedas en Google de cada
framework en la figura 4.6, podemos ver cdmo ambos estan practicamente igualados
desde mediados de 2019, haciendo ver que las dos son buenas opciones para la
creacién de modelos DL, superando Pytorch ligeramente a Tensorflow.

Figura 4.6: Comparacion y evolucion del nimero de blusquedas en Google para Tensorflow (azul) y
Pytorch (rojo) desde el 23 de abril de 2017 hasta el dia de hoy

[44]

Como ambas opciones siguen estando activas y mantienen una comunidad amplia,
se consideran buenas candidatas ya que se podran conseguir los objetivos plantea-
dos con cualquiera de ellas. Para el desarrollo de este TFG, se ha decidido utilizar el
framework Tensorflow. Esto nos permite también incluir otra de las librerias méas usa-
das para DL, Keras. Por tanto, la eleccion final es la combinaciéon de Tensorflow y
Keras.

4.5. Estructura del modelo propuesto

En esta seccién se analizara la estructura interna del modelo propuesto. Ademas,
se documentara la experimentacion realizada hasta llegar al modelo final.

4.5.1. Eleccion del modelo de red neuronal

El primer paso es la eleccién del modelo de red neuronal sobre el que se trabajara
para la resolucion del problema presentado en el TFG.

Partimos del hecho de que el conjunto de datos esta formado por imagenes, lo que
nos indica que utilizar un modelo de red convolucional es idéneo para el problema.
La eleccién mas simple seria escoger una red neuronal convolucional centrada en
clasificacién que se encargue de determinar si una imagen contiene o no un animal.
Sin embargo se abren otras opciones que también pueden ser interesantes.
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En [45] se utiliza un AE convolucional para la deteccidon de anomalias en redes,
concretamente para la deteccién temprana de ciberataques. En primer lugar se entre-
na al AE para reconstruir en las salidas los datos de la red en su estado normal de
forma que se minimice el error de reconstruccion. De esta forma, cuando el AE intenta
reconstruir datos de la red en el momento de ser atacada, el error de reconstruccion
sera mucho mayor. Midiendo ese error y estableciendo un umbral son capaces de
detectar anomalias en la red: un posible ciberataque. Esta misma légica se puede
aplicar al problema que nos ocupa; entrenamos un AE de forma que se minimice el
error de reconstruccion en imagenes vacias, obtenemos el error de reconstruccion de
las imagenes de test y, en base a un umbral predefinido, decidimos si hay animales
(anomalias) o no.

En la literatura aparecen numerosos tipos de AE diferentes. En la seccién 2.3 se
abordaron algunos de ellos y en [33] se pueden estudiar mas en profundidad. El si-
guiente paso es escoger uno de entre todos los tipos disponibles.

Un AE basico deberia ser capaz de realizar correctamente la tarea de reconstruc-
cidbn de imagenes, pero la eleccion de un AE mas complejo dara presumiblemente
mejores resultados. En el articulo [46] se realiza un analisis sobre la reduccién de
dimensionalidad que llevan a cabo diversos tipo de AE; en lugar de utilizar datos de
gran dimensionalidad como entrada para un clasificador, se introduce una tarea previa
de reduccion de dimensionalidad haciendo uso de AE. Tal y como se demuestra en
el articulo, para la mayoria de los casos los RAE (Robust Autoencoder o autoencoder
robusto) funcionan mejor que el resto, haciendo ver que las caracteristicas resultan-
tes en la capa de codificacion son de mayor calidad. Si este tipo de AE es capaz de
realizar una fase de fusidén de caracteristicas de mejor calidad que el resto para ta-
reas de clasificacidn, es previsible que funcione bien en la tarea original de un AE, la
reconstruccién de entradas en las salidas.

En base a todas las razones expuestas, se ha decidido utilizar un RAE para este
TFG. Este tipo concreto de AE quedd definido en la seccién 2.3.2.

4.5.2. Planteamiento general
En este apartado se mostrara la estructura del software desarrollado, indicando
cada una de las partes que lo forman.

El objetivo general del TFG es desarrollar un modelo DL que permita detectar ima-
genes de dispositivos de fototrampeo que no contengan animales. Para ello, se trabaja

Escuela Politécnica Superior de Jaén 55



Procesamiento de imagenes de foto-trampeo David de la Rosa de la Rosa

con la siguiente hipétesis inicial: se puede desarrollar un AE (en particular un RAE)
cuyo objetivo sea reconstruir con la mayor precision posible imagenes vacias. Si lo
planteamos desde esta perspectiva, cuando se proporcione una imagen con animales
al RAE, su reconstruccion sera presumiblemente peor que en caso de que la imagen
perteneciera al conjunto de imagenes vacias. Midiendo el error de la reconstruccion,
podremos determinar la presencia o no de animales en una imagen.

Para conseguir esto, debemos entrenar al RAE Unicamente con el conjunto de ima-
genes vacias. Sin embargo, dentro del grupo de imagenes vacias aparecen imagenes
de muchos tipos distintos, imagenes diurnas, nocturnas, brillantes, mas oscuras, etc.
Por esta razén, se plantea utilizar un conjunto de RAE especializados cada uno en
grupos de imagenes con caracteristicas similares.

El primer paso por tanto es entrenar un modelo de clustering que nos permita
agrupar imagenes en varios grupos en base a sus caracteristicas internas, como ilu-
minacion, colores u otros aspectos. Este modelo se entrenara haciendo uso de todas
las imagenes vacias, utilizando la informacién del histograma de cada una de ellas.

Una vez formado el modelo de clustering, se procedera a la separacion en grupos
del conjunto de entrenamiento. El modelo habra sido entrenado para formar N clus-
ters, siendo N un numero natural, por lo que se acabara separando el conjunto de
entrenamiento en N grupos.

Siguiendo el esquema, el siguiente paso es el entrenamiento de los AE hacien-
do uso exclusivamente de las imagenes vacias pertenecientes al conjunto de entre-
namiento. Cada uno de ellos estard especializado en uno de los grupos formados,
usando las imagenes de dicho grupo como muestras para el entrenamiento. Estos AE
proporcionaran las reconstrucciones de las imagenes originales. Tanto estas recons-
trucciones como las imagenes originales seran transferidas al siguiente elemento, el
sistema para calcular el error entre imagenes originales y su reconstruccién.

El elemento restante es el clasificador de imagenes. Se encargara de, dado un
error obtenido a partir de la diferencia entre la imagen original y la reconstruccion del
AE, clasificar la imagen correspondiente en uno de los dos grupos, con animales o
vacio. Este modelo sera entrenado tanto con imagenes vacias como con imagenes de
animales pertenecientes al conjunto de entrenamiento.

Teniendo ya todos los elementos entrenados, podemos pasar al bloque de clasifi-
cacion de nuevas imagenes. Tomando el modelo de clustering, cada nueva imagen se
asociara a uno de los N grupos existentes. El AE correspondiente al grupo seleccio-
nado sera el encargado de obtener su reconstruccién. Posteriormente, se calculara el
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error entre la imagen original y la reconstruccién proporcionada por el AE. Dicho error
pasara como entrada al modelo clasificador, que nos dara la clasificacién final entre
imagen vacia o imagen con animales.

La representacion global del sistema se muestra en la figura 4.7

Entrenamiento de los modelos Clasificacion de nuevas imagenes

=
[rwe]

Train Test
Y

serseesseraanaan Modelo de e :
- Clustering A 4

Y
Modelo de Modelo de
Clustering Clustering
Y Y

Clusters AE Y AE Clusters
Grupo 1 > AE 1 AE 1 < Grupo 1
Grupo 2 > AE 2 AE 2 < Grupo 2
Grupo N > AE N AEN < Grupo N

Errores de
Train

A
Y

Errores de
Test
Y Y

Red  brrrrrmemerea e Red
clasificadora clasificadora

A 4 Y

( Vacio ) (' Animales )

Figura 4.7: Esquema del sistema desarrollado.

En primer lugar, haciendo uso del conjunto completo de imagenes vacias, se entrenara un modelo de
clustering que permitira la formacion de N clusters o grupos de imagenes. Seguidamente, la base de
datos se divide en dos particiones: particién de entrenamiento y particion de test, sobre las cuales se
empleara el modelo de clustering para formar los diferentes grupos de imagenes. Cada cluster del
conjunto de entrenamiento tendra asociado un AE entrenado con sus propias imagenes. Ademas, se
aprovecharan tanto imagenes vacias como imagenes con animales del conjunto de entrenamiento para
entrenar el modelo de red clasificadora, que toma como entrada los errores de reconstruccion.

Por otro lado, cada imagen del conjunto de test se pasara por el modelo de clustering entrenado pre-
viamente asociandola a uno de los AE, que se encargara de obtener el indice de error entre la imagen
original y su reconstruccion. La red clasificadora tomara como entrada dicho error para determinar si
hay presencia animal o no.

En las siguientes secciones se detallard cdmo se ha creado cada uno de estos
elementos que componen el sistema completo.
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4.6. Implementacion y entrenamiento del
modelo de clustering

En esta seccidn se detallara todo el proceso de creacién del modelo de clustering,
encargado de separar las imagenes de la BBDD en varios grupos.

4.6.1. Histograma de una imagen

Para comprender cémo se implementa el modelo de clustering de imagenes, hay
que definir previamente el concepto de histograma de una imagen.

El histograma de una imagen no es mas que una representacion del nimero de
pixeles en una imagen en funcion de su intensidad. Los histogramas estan formados
por cubetas, cada una de ellas representando un cierto rango de intensidad de valores.
La formacién del histograma se completa analizando todos los pixeles de la imagen y
asignando cada uno de ellos a una cubeta en funcién de su intensidad.

Para comprender mejor su funcionamiento, se analizaréa el histograma de dos ima-
genes RGB. Tanto las imagenes como su histograma resultante se pueden analizar en
la figura 4.8.

La representacién gréfica de los histogramas es sencilla. El eje X representa el
numero de cubetas que, al tener un tamano 1, coincide con el rango de valores de
pixeles. El eje Y representa el niumero de pixeles, por lo que una coordenada (z,y)
representara el numero de pixeles, y, que tiene un determinado valor, z. Cada linea
representa uno de los canales de color, Red (rojo), Green (verde) o Blue (azul).

A simple vista se aprecia que la imagen del nivel superior posee tonos mucho mas
claros frente a la imagen del nivel inferior, en la que predominan tonos mas oscuros.
Esto se ve claramente reflejado en los histogramas resultantes. En la imagen con
tonos oscuros, la mayoria de valores de pixeles se agrupan en la zona derecha del
histograma, indicando tonos oscuros cercanos al negro. Ocurre todo lo contrario para
la imagen con tonos claros, donde los valores predominantes se situan en la mitad
derecha del histograma, indicando colores con una gran tonalidad, alejados de los
tonos oscuros. El hecho de que los tres canales de color tengan unos valores similares
indican una presencia alta del gris.
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Figura 4.8: Histogramas de dos imagenes. A la izquierda se muestran las imagenes. A la derecha los
histogramas asociados a cada una de ellas. En (b) se aprecia como el histograma refleja muchos valores
de pixeles cercanos a los valores 150-200, indicando tonos claros. Por el contrario, en (d) comprobamos
como los valores se agrupan principalmente en la zona izquierda, lo que se traduce en una imagen con
menor iluminacién y tonos oscuros.

4.6.2. Eleccion e implementacion del modelo de clustering

Con el objetivo definido en la seccion anterior, se procedera a desarrollar un algo-
ritmo de clustering sobre los histogramas.

Previo a la divisién en grupos de todos los histogramas disponibles, se ha decidi-
do escoger un subconjunto aleatorio de 578 imagenes vacias sobre el que aplicar el
clustering. De esta forma podremos comprobar de forma mas comoda y rapida si el
algoritmo que utilicemos provee unos resultados aceptables o no.

El algoritmo a utilizar sera K-Means [47], concretamente la version de Lloyd [48], un
método de agrupamiento que permite la particién de un conjunto de datos de entrada
en k grupos, donde cada observacion pertenece al grupo mas cercano. El algoritmo
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original usa la distancia euclidea para medir la distancia entre un valor y cada grupo,
aunque existen variaciones en las que se usan otras métricas.

Se han escogido dos implementaciones distintas del algoritmo, la implementacién
de la libreria Scikit-learn [49] y la implementacion de la libreria NLTK [50]. La principal
diferencia entre una y otra radica en la métrica de distancia que se puede utilizar:
mientras que en caso de Scikit-learn solo se permite la distancia euclidea, en NLTK se
puede especificar cualquier otra métrica.

En los siguientes apartados se expondran las caracteristicas, objetivos y resultados
de cada experimento.

Parametros utilizados en cada prueba

Las imagenes escogidas para la realizacion de los experimentos han sido selec-
cionadas de forma aleatoria dentro del conjunto de imagenes "Vacio", es decir, en
ninguna de ellas aparecen animales. El numero de cubetas del histograma usadas
para cada dimension serd 1/3 del rango de valores de dicha dimension, agrupando
asi los valores de los pixeles en cubetas de tamano 3 para la representacion del his-
tograma. De esta forma una imagen RGB con rango de pixeles [0,255] pasara a un
histograma con un rango de valores [0,85].

Durante la fase de experimentacién se analizaran tres aspectos del algoritmo:

1. Modelo de color

Un modelo de color proporciona un modelo matematico abstracto para repre-
sentar los colores en forma numérica. En nuestro caso se analizara la diferencia
entre el modelo RGB (Red, Green, Blue) y HSV (Hue, Saturation, Value).

Durante la realizacién de estos experimentos referentes al modelo de color se
utilizara la distancia euclidea como métrica de distancia para el algoritmo. Ade-
mas, se crearan diez clusters.

2. Métrica de distancia

Una vez calculado el modelo de color que se utilizara, pasaremos a realizar ex-
perimentos sobre la métrica de distancia. Se analizaran cuatro métricas distintas
para calcular la distancia entre dos vectores u y v:

a) Euclidean distance (implementacion de Scikit-Learn) (4.1)
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distance,, = 2:(uZ — ;)2 (4.1)
b) Cosine distance (4.2)

U *xv

distance,, =1 — —————— (4.2)
[lull2 * [|v]]2
¢) Manhattan distance (4.3)
distance,, = Z lu; — v; (4.3)
d) Correlation distance (4.4)
distance, , = 1 (u—1) (v -7) (4.4)

|lu = allz * |lv =]

El numero de clusters en estas pruebas seguird siendo diez, mientras que el
modelo de color que se utilizara sera el ganador del experimento anterior.

3. Numero de clusters

Tras hallar el modelo de color y métricas adecuadas, el siguiente paso sera de-
cidir el numero de clusters que formara el algoritmo. Se analizaran los cambios
al escoger un numero de clusters entre 1y 12.

Para cada experimento, se medird su resultado siguiendo dos criterios:

» |a distancia intra-cluster de cada grupo, es decir, la sumatoria de distancias eu-
clideas de cada elemento del grupo (cada histograma) a su centroide asignado.
= Un andlisis visual sobre los grupos que el algoritmo ha creado.

Nota: a partir de este momento, en la memoria nos referiremos a “distancia intra-
cluster” como puntuacion.

Eleccion del modelo de color

Las puntuaciones obtenidas para cada modelo de color se ven reflejadas en la
tabla 4.3.

Para el modelo RGB, se ha obtenido una puntuacion de 770.05, mientras que en
el caso de HSV la puntuacion es de 1157.47.
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Modelo de color Puntuacion

RGB 770.05
HSV 1157.47

Tabla. 4.3: Resultados de los experimentos respecto al modelo de color.

En la figura 4.9 se pueden observar los cambios en el agrupamiento al usar un
modelo de color u otro.

(a) Modelo RGB (b) Modelo HSV

Figura 4.9: Resultado del clustering usando el modelo RGB y HSV. Cada grupo esté representado por
marcos de distintos colores

A simple vista, podemos observar como en cada experimento las imagenes se han
agrupado de forma similar, dejando las imagenes nocturnas en un cluster apartado
del resto. Sin embargo podemos ver algunas diferencias. Por ejemplo, en el modelo
HSV las imagenes con tonos rojizos las ha dividido en cuatro grupos, tres de ellos
centrados exclusivamente en imagenes con esos tonos (esquina inferior derecha) y
otro en el que se agrupan imagenes de otros tipos (parte inferior, con recuadro verde).
Esto provoca que el resto de grupos deba ser mas grande.

Fijandonos en la puntuacién podemos ver como la distancia intra-cluster del expe-
rimento RGB es notablemente menor que la encontrada en el modelo HSV, indicando
una mejor calidad de agrupamiento.

Por ultimo, es destacable que al utilizar el modelo HSV de las imagenes hay que
hacer una conversién de las mismas ya que inicialmente se leen en formato RGB. Esto
provoca un mayor coste computacional y por tanto un mayor tiempo de ejecucion.
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En base a estas razones, se decide escoger el modelo RGB como modelo de color.

Eleccion de la métrica de distancia

En la tabla 4.4 se aprecian los resultados obtenidos para cada métrica de distancia.

Métrica de distancia Puntuacién

Euclidean 770.05
Canberra 820.86
Cosine 856.57
Manhattan 902.32

Tabla. 4.4: Resultados de los experimentos respecto a la métrica de distancia.

Visualmente podemos apreciar la diferencia entre escoger una métrica u otra en la
figura 4.10.

En el caso de utilizar la métrica distancia de Manhattan podemos ver una calidad
del agrupamiento notablemente peor que el resto. Encontramos un grupo muy amplio
con imagenes de muchos tipos, incluyendo imagenes diurnas y nocturnas (grupo rojo).
Igualmente, en la puntuacion obtenida se refleja como el peor resultado de los cuatro.
Esta métrica de distancia queda descartada.

A nivel visual, no hay una diferencia excesiva en el resto de métricas. Si se aprecian
diferencias mas leves, como dividir las imagenes con tonos rojizos en dos grupos (dis-
tancia euclideas y del coseno) o mantenerlas en un unico grupo (correlation distance).
Centrandonos en las imagenes nocturnas, todas las métricas consiguen separarlas
del resto, incluso subdividiéndolas en grupos mas pequerios. El tamafio medio de los
grupos también es muy similar, todos tienen un tamafo parecido.

Fijandonos en la distancia intra-cluster, podemos ver que efectivamente la diferen-
cia no es muy amplia (menos de 80 puntos de diferencia entre la mejor y la peor).

En base a estos resultados, decidimos que la mejor opcién es utilizar la distan-
cia euclidea como métrica de distancia, aunque la distancia del coseno y correlation
distance también habrian sido una buena eleccion.
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(c) Correlation distance (d) Distancia de Manhattan

Figura 4.10: Resultado del clustering usando diferentes métricas de distancia. Cada grupo esta repre-
sentado por marcos de distintos colores

Eleccion del numero de clusters

Los resultados de la puntuacion respecto al nimero de clusters se muestra en la
grafica 4.11.

En la imagen podemos ver una tendencia logaritmica. Principalmente llaman la
atencion dos puntos. En primer lugar, al formar de dos a cuatro grupos hay una ten-
dencia mas pronunciada que en el resto, que se relaja hasta llegar a los seis grupos.
Sin embargo hay un cambio brusco de tendencia en el cambio de seis a siete grupos.
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Distancia intra-cluster total respecto al nimero de clusters

1400 A

1200 A

1000 ~

800 4

600 +

400 A

Distancia intra-cluster (Puntuacion)

200 1

0 T T T T T T
2 4 6 8 10 12

Numero de clusters

Figura 4.11: Puntuacion del clustering respecto al niUmero de clusters usados

Analizando visualmente los clusters formados, este cambio se debe a la separacion en
grupos distintos de imagenes nocturnas y diurnas. De formar siete grupos en adelante,
el cambio es mucho més suave.

En base a los cambios observados, se ha decidido establecer en siete el niUmero
de clusters a formar.

Resumen del modelo final para el clustering de histogramas

Tomando en cuenta todas las consideraciones mencionadas en los apartados an-
teriores, el modelo de clustering se aplicara siguiendo los siguientes aspectos:

—

. El algoritmo sera K-Means de la implementacién de la libreria Scikit-learn.

N

. El modelo de color de las imagenes sera RGB.

w

. La métrica de distancia serd la distancia euclidea.
4. El numero de clusters a formar seran 7.
Este modelo de clustering sera el que utilizaremos para separar en grupos tanto las

imagenes de entrenamiento como las imagenes de test. Previamente, sera entrenado
con el conjunto de imagenes vacias.
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4.7. Separacion del conjunto de entrenamiento y test.
Clustering sobre todo el conjunto de imagenes.

El siguiente paso es separar el conjunto de datos disponible en tres particiones,
entrenamiento, validacion y test, tal y como se desarroll6 en la seccién 2.1.2.

La proporcién escogida sera 60-20-20, es decir, 60 % de imagenes para entrena-
miento, 20 % para test y 20 % para validacion (valores aproximados). Para formar el
conjunto de test se han escogido 16 000 imagenes aleatorias de la BBDD, formadas
a partir de 8000 imagenes pertenecientes a cada uno de los subconjuntos, Vacio y
Animales. A partir de este momento, para el entrenamiento de los modelos se traba-
jara unicamente con el resto de imagenes vacias, las cuales forman el conjunto de
entrenamiento.

Después de hacer esta separacidén y teniendo ya el modelo de clustering defini-
do, pasamos a aplicarlo sobre el conjunto completo de imagenes. El resultado es la
formacion de 7 grupos de imagenes similares entre si.

A modo de ejemplo y para tener una idea del tamafo de cada grupo frente al resto,
en la tabla 4.5 se muestra el numero de imagenes asociadas a cada grupo para el
conjunto de entrenamiento (imagenes vacias).

Grupo N2Imagenes

0 6450
1 7683
524
13863
218
446
319

®» 01~ W DN

Tabla. 4.5: Grupos formados tras el clustering de imagenes vacias sobre el conjunto de entrenamiento
y validacion.

En este punto queda por crear el conjunto de validacion. Estara formado por 8 000
imagenes escogidas aleatoriamente del ya creado conjunto de entrenamiento.
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4.8. Implementacion y entrenamiento del autoencoder

En esta seccidn se detallara todo el proceso de creacidén y entrenamiento del mo-
delo RAE, mostrando la evolucion desde la primera aproximacidén hasta la version
definitiva.

La funcidn de pérdida para el RAE sera la especificada en el paquete RUTA [51] en
la seccidn referente a robust AE. Dicha funcidn es la misma ya definida en la seccidn
2.3.2. La unica diferencia recae en que se utilizara el negativo de la funcién. De esta
forma durante el entrenamiento se buscara minimizar el resultado.

Loss = — Z kernel(ypred - ytrue) (45)

2

1
kernel(a) = Worss exp(—;%‘2

) (4.6)

En cuanto al conjunto de datos que alimentara la red neuronal, teniendo en mente
gue el objetivo es optimizar el AE para la reconstruccion de imagenes vacias, se em-
pleardn Uunicamente imagenes de este tipo, tanto para el entrenamiento (conjunto de
entrenamiento y validacion) como para la evaluacion del modelo (conjunto de test). A
pesar de esto, se haran pruebas introduciendo imagenes con animales para verificar
el comportamiento correcto del AE. El numero de imagenes de cada conjunto que se
utilizara se especifica en la tabla 4.6.

Conjunto N2 de imagenes
Entrenamiento 21503
Validacién 8000
Test 8000

Tabla. 4.6: Numero de imagenes pertenecientes al conjunto de entrenamiento, validacion y test.

4.8.1. Eleccion de la arquitectura y parametros de la red

En este apartado se realizaran los experimentos necesarios para optimizar la ar-
quitectura del AE. Se toma como base la arquitectura del modelo de AE empleado en
el TFG de Jesus Enrique [41]. La arquitectura base se ha adaptado para poder mane-
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jar imagenes de dimensiones 384x256 pixeles. Ademas, se ha pasado de un modelo
AE basico a un modelo RAE, introduciendo la funcién de pérdida definida en 2.17.

Arquitectura y parametros iniciales

A continuacion se muestran los parametros iniciales del AE junto a una breve des-
cripcion de cada uno °.

= Numero de epochs: 20

El niumero de epochs o épocas define el nimero de veces que el modelo reco-
rrera el dataset proporcionado, dividiendo el entrenamiento en distintas fases y
haciendo mas facil la evaluacién periddica del modelo.

m Batch size: 32

El batch size o tamano de lote es el nimero de elementos del dataset que se
procesaran en paralelo. Durante el entrenamiento, los resultados obtenidos al
procesar un conjunto de elementos de tamano especificado en este parametro
resultard en una unica actualizacion del modelo.

= Optimizador: Adam

El optimizador es el elemento encargado de modificar los parametros del modelo
en base al resultado generado en la funcion de pérdida.

= Ratio de aprendizaje: 0,001 (por defecto)

La ratio de aprendizaje es un parametro ligado al optimizador. Define cuan ra-
pido se adaptara el modelo al problema, indicando al optimizador el grado de
actuacion sobre el modelo.

= Steps per epochy validation steps: — 2%

batch size
El parametro steps per epoch se refiere al niumero de iteraciones para que un
epoch se considere completado, procesando en cada iteracion el nimero de
imagenes dado por el parametro batch size. Por su lado, el parametro valida-
tion steps cumple la misma funcién sobre el conjunto de validacién, en lugar del
conjunto de entrenamiento.

Por defecto, estos valores quedan establecidos como el nimero de datos o ins-
tancias entre el batch size establecido. Sin embargo, en esta primera version se

3Los detalles sobre cada parametro se pueden encontrar en la propia documentacién de Keras
https://keras.io/
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ha decidido establecer estos parametros con un valor predefinido, haciendo que
en cada epoch se procese una parte del dataset, no el conjunto completo. Pre-
sumiblemente, el sistema sera mas rapido ya que en cada epoch se procesa un
menor numero de imagenes. Sin embargo, esto puede traducirse en una pérdida
de calidad de reconstruccion.

Todos estos parametros mencionados se analizaran y modificaran en las diferentes
versiones que se presentaran en este mismo apartado, optimizando la arquitectura de
la red.

La arquitectura basica que se tomara como base se observa en la figura 4.12 .
En el extremo izquierdo se aprecia la primera capa de la red, la capa de entrada (/n-
putLayer), preparada para admitir imagenes con dimensiones 384x256. Seguida de
ella, aparecen una serie de capas convolucionales (Conv2D) y capas de max-pooling
(MaxPooling2D), que se encargaran de procesar y detectar las caracteristicas esen-
ciales de la imagen y reducir su tamano, respectivamente. Tras esta fase de codifi-
cacion, aparece una capa de neuronas densa (Dense) representando la entrada en
su estado codificado. Seguidamente volvemos a tener una serie de capas convolu-
cionales traspuestas (Conv2DTranspose) y capas up-sampling (UpSampling2D) que
llevaran a la capa final, en la que se representara la prediccion del AE.

@ InputlLayer . Conv2D . MaxPoocling2D . Flatten . Dense

@ Reshape . Conv2DTranspose . UpSampling2D

Figura 4.12: Arquitectura original del AE.

Version 1

En esta primera version se aplicara la estructura basica mostrada en el apartado
anterior. Se trabajara unicamente con las imagenes pertenecientes al cluster O.

4La visualizacion de los modelos se ha conseguido haciendo uso de la libreria VisualKeras [52]
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La evolucién de la funcién de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal
se puede observar en la grafica 4.13. En ella se aprecia como a partir de los 7 epochs
la funcion se estabiliza a un valor casi constante hasta los 20 epochs.

167 Model loss
— train
~1.55 - validation
—1.60
—1.65
@
g —-1.70 A
—-1.75 A
—1.80 A
—1.85 4 _.-/—\\x__—__—/-\
T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Figura 4.13: Evolucion de la funcion de pérdida en la versiéon 1 del AE.

En la figura 4.14 se muestra la comparacion entre una imagen de ejemplo original
y la reconstruccion hecha por el AE. A simple vista podemos ver cémo la reconstruc-
cién es notablemente borrosa. Aunque se pueden distinguir con facilidad las diferentes
partes de la imagen como el cielo, la hierba alta o la zona de tierra, los resultados no
son tan nitidos como se esperaba. En las siguientes versiones del modelo se intentara
mejorar los resultados.

Figura 4.14: Comparacion entre la imagen original (izquierda) y la reconstruccién del AE en la version
1 (derecha).
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Version 2

Después de estudiar los resultados de la primera version, lo primero que conside-
ramos fue aumentar el tamarno de la red neuronal. Estos se puede conseguir de dos
formas distintas: aumentando el nimero de neuronas de cada capa o0 aumentando el
nuamero de capas.

Para esta segunda versién se opté por anadir una capa mas a la red, haciéndola
aun mas profunda. Dicha capa se afadira justo antes de la zona central, donde se en-
cuentra la codificacion de la entrada. Como buscamos que el AE tenga una estructura
simétrica, anadimos también otra capa en el lado de decodificacion. De esta forma, la
arquitectura queda tal y como se aprecia en la figura 4.15.

b

InputlLayer . Conv2D . MaxPooling2D . Flatten . Dense @ Reshape

. Conv2DTranspose . UpSampling2D

Figura 4.15: Arquitectura original de la version 2 del AE.

En la grafica 4.16 se puede ver la evolucion de la funcién de pérdida durante el
entrenamiento del modelo. EI comportamiento es muy similar a la gréafica de la funcion
de pérdida vista en la primera version, ya que podemos observar una clara estabiliza-
cidn a partir de los 7 epochs. Sin embargo, se aprecia que los valores alcanzados son
ligeramente mas altos, indicando un peor resultado.

En 4.17 se muestra un ejemplo de reconstruccién de una imagen.

En comparacién con la versién anterior, los resultados parecen a simple vista mu-
cho peores, algo que puede parecer ildgico ya que hemos aumentado la capacidad de
la red neuronal.

Una de las posibles causas de la mala calidad de la reconstruccién de las imagenes
puede estar en el tamario de la capa de codificacidn resultante. Al analizar con detalle
la arquitectura de la red, podemos ver como la capa de codificacion posee 2 304 neu-
ronas. En comparacion con el tamafo de las imagenes que la red toma como entrada
(384 *x 256 = 98304 valores), el tamafo de la capa de codificacién resulta casi insigni-
ficante. Al utilizar un AE, conviene que la capa de codificacion sea lo suficientemente

Escuela Politécnica Superior de Jaén 71



Procesamiento de imagenes de foto-trampeo David de la Rosa de la Rosa
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Figura 4.16: Evolucion de la funcién de pérdida en la version 2 del AE.

Figura 4.17: Comparacioén entre la imagen original (izquierda) y la reconstruccion del AE en la versién
2 (derecha).

pequefia como para captar aquellos aspectos mas relevantes de la imagen siempre y
cuando no se pierdan detalles importantes, algo que ocurre si empleamos una capa
de codificacion muy pequeia, como parece ser el caso de esta versién.

Después de estudiar estos resultados, decidimos desechar estos cambios, volvien-
do a la arquitectura original.
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Version 3

Hasta ahora se han utilizado Unicamente imagenes pertenecientes al cluster 0,
siendo todas ellas muy parecidas a las mostradas en las imagenes de ejemplo. Sin
embargo, para poder escoger los parametros adecuados del AE que funcionen bien
para todos los clusters, parece conveniente escoger un subconjunto de fotografias
pertenecientes a todos los clusters.

Con este objetivo en mente, se ha decidido escoger un subconjunto representativo
de los datos de entrenamiento, validacion para la optimizacion de parametros del AE
formado por el 20 % de las imagenes de cada cluster. De la misma forma, se utiliza-
ra el 20 % de imagenes del conjunto de test para evaluar el modelo en esta fase y
comprobar asi si su comportamiento ante nuevas imagenes es correcto. El numero
concreto de imagenes de cada conjunto se puede analizar en la tabla 4.7.

Conjunto N2 de imagenes
Entrenamiento 4297
Validacién 1598
Test 1598

Tabla. 4.7: Nimero de imagenes pertenecientes al conjunto de entrenamiento y validacion durante la
fase de optimizacion de parametros del AE. Se incluye también el nimero de imagenes de test que se
usaran para evaluar el modelo en esta fase.

Por otro lado, se han reservado 10 imagenes para el andlisis visual del AE. Las ima-
genes 0, 1, 2 y 8 contienen animales en su interior, el resto son imagenes vacias. Tres
de estas imagenes se muestran en la figura 4.18. Sobre estas imagenes se calculara
el error cuadratico medio entre las originales y sus respectivas reconstrucciones, defi-
nido anteriormente en la ecuacion 2.14. De esta forma no solo confiamos Unicamente
en el analisis visual a la hora de elegir la mejor arquitectura.

Figura 4.18: Imagenes para analizar visualmente la reconstruccion del AE. Se incluyen dos imagenes
con animales (extremo derecho e izquierdo) y una vacia (centro)

Tras generar este nuevo conjunto de datos, se procede a comprobar los resultados
utilizando una arquitectura de red idéntica a la mostrada en la versién 1. En la figu-
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ra 4.19 se presentan 3 imagenes y su reconstruccion haciendo uso de este modelo,
mientras que en la tabla 4.8 se muestra el MSE obtenido al comparar las imagenes
originales y reconstruidas por el AE.

(a) Original 1 (b) Reconstruccion 1

(c) Original 2 (d) Reconstruccion 2

(e) Original 3 (f) Reconstruccion 3

Figura 4.19: Comparacién entre las imagenes originales (izquierda) y la reconstruccion del AE en la
versién 3 (derecha).

Como era de esperar, al no haber cambiado la arquitectura del modelo los resulta-
dos siguen siendo borrosos, algo que se puede comprobar en las tres imagenes que
se incluyen a modo de ejemplo. Ademas, al incluir imagenes de todos los clusters (a
diferencia de las primeras dos versiones), el AE presenta resultados algo peores que
en la versién 1. La grafica 4.20 demuestra este hecho.

Sin embargo, podemos analizar como se comporta el AE ante diferentes tipos de
imagenes. Centrdndonos en las reconstrucciones podemos ver una clara diferencia
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Imagen MSE
Imagen 0 2829.86
Imagen 1 5408.69
Imagen 2 1139.09
Imagen 3 172.58
Imagen 4 1021.96
Imagen 5 169.42
Imagen 6 465.80
Imagen 7 1358.60
Imagen 8 2061.53
Imagen 9 27583.83
Media (vacio) 990.37
Media (animales) 2575.02
Diferencia 1584.65

Tabla. 4.8: Error cuadratico medio para las imagenes de prueba de la version 3.
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Figura 4.20: Evolucion de la funcion de pérdida en la versiéon 3 del AE.

entre aquellas imagenes en las que aparecen animales y en las que no aparecen.
Mientras que en la segunda imagen la reconstruccién es completa, en las imagenes
gue contienen animales la reconstruccién es mucho peor, reconstruyendo mal toda
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la imagen (imagen 1) o, al menos, la zona donde esta el animal (imagen 3). Este es
justo el comportamiento que buscamos en el AE: reconstruccidn correcta en imagenes
vacias e incorrecta en imagenes con animales, lo que resulta en un mayor valor MSE.

Esta version ha demostrado que el AE se comporta correctamente ante las image-
nes que encuentra. Sin embargo permanece el problema de la mala calidad general
de reconstruccién, algo que abordaremos en la siguiente version.

Version 4

Tras aumentar el nimero de capas de la red y ver cdmo su funcionamiento empeo-
raba (versidn 2), hemos decidido no tocar la propia arquitectura de la red y centrarnos
en otros parametros, en este caso el numero de epochs.

En las versiones anteriores se ha mantenido un nimero de 20 epochs constante.
Teniendo en cuenta el tamano y cantidad de imagenes que tenemos, aumentar este
valor podria dar como resultado una mejora en la calidad de reconstruccién del AE.

Para analizar este hecho, se han realizado pruebas utilizando 200, 150 y 100
epochs.

En la figura 4.21 se puede observar la evolucion de la funcion de pérdida después
de 200 epochs junto a la evoluciéon de la métrica MSE durante el entrenamiento del
modelo. Se incluye también la tabla 4.9, que registra el MSE de las 10 imagenes de
prueba °. Por Gltimo, se muestra una imagen de ejemplo con su posterior reconstruc-
cion tomando 20, 100, 150 y 200 epochs en la imagen 4.22.

Tomando como referencia las graficas de la pérdida del modelo y el valor MSE du-
rante el entrenamiento, podemos ver cdmo a partir de las iteraciones 50 - 100 ambos
valores siguen disminuyendo de una forma mucho mas suave. Por otro lado, cen-
trandonos en el valor MSE de las reconstrucciones para las imagenes de prueba se
aprecia una diferencia considerable entre 100 y 150 epochs donde por un lado se re-
duce el error de reconstruccion en imagenes vacias y por otro lado se incrementa en
imagenes con animales, aumentando por tanto la distancia entre ambos grupos. Esta
diferencia alcanza su maximo en 150 epochs.

SEn los resultados presentados se detectan diferencias entre el valor MSE conseguido durante el
entrenamiento (valores muy cercanos a 0) y el obtenido al comparar una imagen original y su recons-
truccidn (valores que varian entre una centena y varios miles). Durante el entrenamiento, las imagenes
han sido normalizadas previamente a valores entre 0 y 1, algo que no se ha aplicado al calcular la dife-
rencia entre una imagen original y su reconstruccion. Por esta razén, los valores MSE son tan dispares.
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Figura 4.21: Evolucion de la funcion de pérdida y MSE durante el entrenamiento para la version 4.

Imagen MSE-200 MSE-150 MSE-100
Imagen 0 2844.81 3886.62 3488.41
Imagen 1 5395.84 5667.41 5213.06
Imagen 2 111042 1184.70 1155.86
Imagen 3 133.09 139.09 153.03
Imagen 4 663.49 760.07 815.75
Imagen 5 91.11 99.34 107.07
Imagen 6 332.62 368.11 346.14
Imagen 7 1164.39 1202.68 1167.21
Imagen 8 2043.66 211262 1985.03
Imagen 9 2307.78 2340.60 2534.57
Media (vacio) 778.74 818.31 854.02
Media (animales) 2848.68 3212.83 2960.57
Diferencia 2069.94 239452 2106.55

Tabla. 4.9: Error cuadratico medio para las imagenes de prueba en la version 4, con 200, 150 y 100
epoch.

Tomando estos resultados, esta claro que aumentar el numero de epochs incre-
menta considerablemente la calidad de reconstruccién de la imagen. Sin embargo,
antes de decidir qué numero de epochs es el adecuado, estudiaremos como se com-
porta el modelo modificando otros parametros.
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(a) 20 epochs (b) 100 epochs

e

(c) 150 epochs (d) 200 epochs

Figura 4.22: Reconstruccion de una imagen a los 20, 100, 150 y 200 epochs tras entrenar el modelo
de la versién 4.

Version 5

En esta versibn modificaremos el batch size del modelo. Si reducimos el batch
size haremos que el AE procese de forma simultdnea un menor numero de imagenes
en cada epoch, aumentando asi la capacidad de aprendizaje aunque incrementando
también levemente el tiempo de entrenamiento de la red ya que se necesitardn mas
pasos para completar un epoch.

Se haran las mismas pruebas que en la version anterior tomando 100, 150 y 200
epochs, esta vez con un batch size de 16 en lugar de 32, y se estudiara si merece la
pena rebajar este valor.

La evolucion de la funcion de pérdida y MSE en el entrenamiento del modelo se
muestra en la figura 4.23. En la tabla 4.10 se detalla el valor MSE para cada una de las
reconstrucciones de las imagenes de prueba. Se incluye también una reconstruccion
alos 20, 100, 150 y 200 epochs en 4.24, donde se aprecia claramente la evolucion del
modelo.

La evolucién de la pérdida del modelo y el valor MSE durante el entrenamiento es
practicamente idéntico a la version anterior. En cambio, al analizar los valores MSE
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Figura 4.23: Evolucion de la funcién de pérdida y MSE durante el entrenamiento para la version 5.

Imagen MSE-200 MSE-150 MSE-100
Imagen 0 3385.48 3874.87 3351.46
Imagen 1 6161.44 6066.39 5256.80
Imagen 2 1275.01 1287.64 1240.27
Imagen 3 108.72 128.62 136.59
Imagen 4 650.03 621.17 782.03
Imagen 5 102.49 101.49 118.53
Imagen 6 354.32 418.40 458.76
Imagen 7 1083.56 1118.92 1094.23
Imagen 8 1987.73 1984.65 1933.29
Imagen 9 2334.37 232218 2409.82
Media (vacio) 772.24 785.13 833.32
Media (animales) 3202.41 3303.38 294545
Diferencia 2430.17 251825 2112.13

Tabla. 4.10: Error cuadratico medio para las imagenes de prueba en la version 5, con 200, 150 y 100
epoch.

para las imagenes de prueba, vemos cdmo la distancia entre las imagenes vacias y
con animales es superior en cualquiera de los escenarios, con 100, 150 y 200 epochs.
Al igual que ocurria en la version anterior, resalta por encima del resto el resultado tras
150 iteraciones. Es destacable que el tiempo de entrenamiento del modelo apenas se
ha visto afectado por este cambio.
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(a) 20 epochs (b) 100 epochs

g s

(c) 150 epochs (d) 200 epochs

Figura 4.24: Reconstruccion de una imagen a los 20, 100, 150 y 200 epochs tras entrenar el modelo
de la versién 5.

Presentados los resultados, podemos concluir que reduciendo el batch size a 16 e
incrementando la duracién del entrenamiento hasta los 150 epochs se consiguen los
mejores resultados hasta ahora.

Version 6

A pesar de que las reconstrucciones de la version anterior parecen ser suficien-
tes para cumplir los objetivos del TFG, se ha creido conveniente hacer mas pruebas
modificando los valores de los parametros steps per epoch y validation steps.

Hasta ahora, ambos valores tenian un valor fijo de .—1%%—, haciendo que no se re-
corra por completo el conjunto de entrenamiento ni el conjunto de validacion para este
caso. En esta nueva version se eliminaran dichas restricciones, manteniendo los pa-
rametros por defecto de ambos valores, Yumero de datos [yg gstg forma, en cada epoch

batch size

se recorrerd el conjunto de datos al completo.

Como se indicé en la version anterior, el modelo que mejor resultados proporciona-
ba tenia como parametros 150 epochs y batch size 16. En esta versidn se mantendran
dichos parametros.
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La evolucion de la métrica MSE y la funcion de pérdida tras entrenar el nuevo
modelo se aprecia en la figura 4.25.
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Figura 4.25: Evolucion de la funcién de pérdida y MSE durante el entrenamiento para la version 6.

Lo primero que llama la atencion con respecto a las graficas mostradas en otras
versiones es la relacién entre el resultado frainy validacién. Mientras que anteriormen-
te los resultados de validacion eran mejores que los de entrenamiento en este caso el
comportamiento es inverso; hay peores resultados durante la validacion. Realmente,
este es el comportamiento esperado en las redes neuronales ya que es logico que la
red aporte mejores resultados con aquellos datos con los que se ha entrenado.

Es también destacable ver como los resultados de validacidn se estabilizan a par-
tir de la iteracién 70 mientras que los resultados sobre el conjunto de entrenamiento
contintan bajando progresivamente. Este comportamiento se produce cuando el mo-
delo sufre de overfitting, es decir, el ajuste excesivo para los datos de entrenamiento,
provocando un estancamiento o empeoramiento de los resultados sobre el conjunto
de validacién. Este hecho demuestra que no es necesario establecer el numero de
epochs mas alla de 70 ya que el resultado no mejorara.

En base a todo lo mostrado, es necesario incluir una nueva version para estudiar
el resultado del modelo bajo un numero de epochs adecuado.

Version 7

La siguiente iteracion consistira en analizar el modelo de la version 6 tras 70, 55 y
40 epochs, zona a partir de la cual segun la grafica 4.25 los resultados de validacion
se vuelven casi constantes. Se estudiaran los resultados de cada uno y se decidira el
modelo final.
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Los resultados de los modelos se pueden observar en la figura 4.26 y la tabla 4.11

(a) 40 epochs (b) 55 epochs

— e

(¢) 70 epochs

Figura 4.26: Reconstruccion de una imagen a los 40, 55 y 70 epochs tras entrenar el modelo de la
version 7.

En cuanto a las imagenes reconstruidas, a simple vista apenas se aprecia diferen-
cia entre los tres modelos a excepcion de pequerios detalles de la imagen. Si es mas
notoria la disparidad entre los modelos al conseguir el valor MSE de las imagenes de
prueba. La mayor distancia entre los grupos vacio y con animales se consigue a los 70
epochs con 2279.45, quedando muy cerca el valor 2238.34, obtenido a los 55 epochs.

Otro aspecto destacable es el tiempo de entrenamiento del modelo. Para este caso,
cada epoch requiere entre 55 y 65 segundos para completarse, habiendo asi una
diferencia de 15 minutos entre cada modelo.

Tras observar la ligera mejoria al utilizar 70 epochs y teniendo en cuenta que el
tiempo de entrenamiento no se ve demasiado afectado, parece que ajustar de esta
forma el parametro es la mejor opcion frente al resto.

La unica decisidén que queda por tomar es escoger como definitiva esta versién o la
version 5, en la que se modificaban los parametros steps per epoch'y validation steps.
Por un lado, es cierto que en la versién 5 se consiguen unos resultados ligeramente
superiores, aumentando la distancia entre el MSE de las imagenes con animales y
el MSE de las imagenes vacias. Sin embargo, es destacable que en esta version el
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Imagen MSE-70 MSE-55 MSE-40
Imagen 0 3017.43 3308.32 2967.00
Imagen 1 5875.80 5491.48 5368.22
Imagen 2 1120.21 1268.15 1027.04
Imagen 3 122.53 127.10 119.07
Imagen 4 565.28 599.24  625.76
Imagen 5 75.07 77.67 107.53
Imagen 6 340.23 440.67 456.32
Imagen 7 1090.67 1184.22 1204.01
Imagen 8 2135.52 2005.99 1940.87
Imagen 9 2353.01 2251.95 2398.06
Media (vacio) 757.79  780.14  818.45
Media (animales) 3037.24 3018.48 2825.78
Diferencia 2279.45 2238.34 2007.33

Tabla. 4.11: Error cuadratico medio para las imagenes de prueba en la version 7, con 70, 55 y 40 epoch.

comportamiento de la red es mas “normal”, algo que se ve reflejado en las graficas
4.25, donde los resultados de entrenamiento superan a los resultados de validacion,
algo que no ocurria en la versién 5. Ademas, en la propia documentacién de Keras
se hace referencia a que el estado normal de los pardmetros steps per epoch y vali-
dation steps es su valor por defecto, permitiendo que en cada epoch se aproveche al
completo todas las instancias de datos disponibles. Unicamente se recomienda ajustar
estos parametros cuando se ha introducido una fase de data augmentation a los da-
tos existentes, es decir, el incremento artificial del nimero de instancias modificando
ligeramente los datos disponibles.

4.8.2. Evaluacion del modelo final

Después de realizar todos los experimentos y versiones mostradas a lo largo de
este apartado, podemos decantarnos por la arquitectura y pardmetros definitivos:

= Numero de epochs: 70
= Batch size: 16

= Optimizador: Adam
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Ratio de aprendizaje: 0,001

Steps per epoch. Numero de datos para entrenamiento

batch size

Validation steps. Numero de datos para validacion

batch size

Arquitectura: Mostrada en la figura 4.12. El tamano de la capa de entrada queda
definido en 3842256 pixeles

Tras definir la arquitectura y parametros del modelo, comprobaremos su funciona-
miento evaluando el modelo con las imagenes vacias pertenecientes al conjunto de
test. El resultado obtenido es un valor MSE de 0.0043. Este valor es muy similar al que
se obtenia durante el entrenamiento, mostrando que la red posee la capacidad de ge-
neralizar el conocimiento adquirido durante el entrenamiento hacia nuevas imagenes.

El dltimo paso es utilizar esta misma arquitectura y parametros para construir siete
AE, uno por cada grupo o cluster de imagenes. Estos AE se almacenaran y utilizaran
mas adelante para la evaluacion del modelo completo definido en 2.13.

4.9. Implementacion y entrenamiento del clasificador

Hasta este punto, se han entrenado siete AE capaces de reconstruir en la salida la
imagen que se toma como entrada bajo la premisa de que, si la imagen contiene un
animal, su reconstruccién sera peor.

Siguiendo el esquema global del software mostrado anteriormente en la figura 4.7,
el ultimo elemento a desarrollar sera un clasificador capaz de predecir en base al error
de reconstruccion si hay un animal o no en una fotografia. Como entrada, inicialmente
tomara tres tipos de errores o diferencias entre la imagen original y su reconstruc-
ciéon: MSE (error cuadratico medio), MAE (error absoluto medio) y SSIM (similaridad
estructural). También se haran pruebas incluyendo el numero de cluster asociado a la
imagen, analizando si merece o no la pena incluir este dato en la entrada del clasifica-
dor.

Teniendo en cuenta que este TFG se centra en abordar el problema utilizando
técnicas propias del DL y para continuar la misma linea de actuacion, se construira
una red neuronal densamente conectada que actue como clasificadora.
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4.9.1. Eleccion de la arquitectura y entrenamiento

Una vez definido el tipo de modelo que se utilizara, es necesario establecer la
arquitectura para su posterior entrenamiento.

A diferencia de lo que requeriamos del dataset para los AE, el entrenamiento de
este modelo de red neuronal necesitara tanto imagenes vacias como imagenes con
animales, de forma que se puedan captar las diferencias entre un tipo y otro. Sobre
este conjunto de imagenes, para cada una se almacenara en un fichero los errores
de reconstruccion y una etiqueta que indica si la imagen contiene realmente 0 no un
animal. En la figura 4.27 se muestran 10 lineas de este fichero. Los datos almacenados
serviran como conjunto de entrenamiento para la red.

MSE MAE SSIM  Etiqueta
0.058056 0.083454 0.675811
0.157436 0.193699 0.300501
0.000959 0.012773 0950198
0.226353 0227295 0.686741

0.003955 0.026419 0.844570
0.005408 0.029255 0.797501
0.272516 0.262538 0.772409
0.001253 0.015093 0.940552
0.000858 0.012107 0.952025
0.103898 0.134440 0.458060

Figura 4.27: Diez primeras filas del fichero de errores. Cada fila representa los errores MSE, MAE y
SSIM entre una imagen original y su reconstruccién junto a la etiqueta real, en la que 0 significa imagen
vacia y 1 imagen con animales.

Como primera aproximacion, se propone la arquitectura mostrada en la figura 4.28.
Contiene una capa de entrada de tamano 3 (pasaremos como entrada tres errores),
dos capas densamente conectadas con veinte neuronas cada una y una capa de
salida de dos neuronas con funcién de activacion soffmax, permitiendo clasificar la
entrada en una de las dos clases.

(7 InputLayer (J Dense

Figura 4.28: Arquitectura inicial de la red densamente conectada.
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Los parametros de la red neuronal se detallan a continuacion:

Numero de epoch: 150

Batch size: 16 (por defecto)

Optimizador: Adam

Ratio de aprendizaje: 0,001 (por defecto)

Establecido el modelo, se procede al entrenamiento. La evoluciéon de la métrica
accuracy o exactitud proporcionada por Keras se puede apreciar en la grafica 4.29.

Model accuracy

0.90 A

— ftrain
0.85 4 validation W
0.80 - /

T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
Epoch

Figura 4.29: Evolucion de la exactitud de la red densamente conectada en su primera version.

Como se aprecia en la grafica, la exactitud del modelo se estabiliza aproximada-
mente a partir de los 120 epochs en valores cercanos a 0.87 para el conjunto de entre-
namiento y 0.86 para el conjunto de validacion. Con el objetivo de agilizar el proceso
de entrenamiento, se decide reducir el nUmero de epochs a 120.

Se han analizado otras versiones del modelo para comprobar si aumentando el
namero de capas o el numero de neuronas mejora el resultado de la red. En la figura
4.30 se muestra la evolucion del rendimiento del modelo durante el entrenamiento de
dos modelos con una ligera variacién frente al original tras aumentar a tres el numero
de capas ocultas y aumentar el numero de neuronas de 20 a 40 por cada capa oculta.
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(a) Modelo con dos capas de 40 neuronas cada una. (b) Modelo con tres capas de 20 neuronas cada una.

Figura 4.30: Evolucion de la exactitud para dos modelos de red densamente conectada, el primero con
dos capas ocultas de 40 neuronas cada una y el segundo con tres capas ocultas de 20 neuronas.

Segun los resultados, el resultado de ambos modelos es practicamente idéntico a
la arquitectura original, haciendo ver que aumentar la capacidad de la red no implicara
mejorar los resultados.

4.9.2. Inclusion del numero de cluster como entrada a la red
densa

Una vez hechos estos experimentos tomando como entrada los tres errores, MSE,
MAE y SSIM, procedemos a incluir el numero de cluster de la imagen como informa-
cién adicional.

Cada AE ha sido entrenado para un cluster especifico, tomando como entrena-
miento Unicamente las imagenes de ese grupo. Esto podria provocar que la calidad
de reconstruccion de cada AE varie pese a tener la misma arquitectura en funcién del
namero de imagenes del grupo, la complejidad de las mismas, etc. Si varia la cali-
dad de reconstruccion, es previsible que también cambie el error entre las imagenes
originales y las imagenes reconstruidas por cada grupo, variando el umbral de corte
entre las imagenes vacias y con animales. Por esta razdn, parece util incluir como
entrada a la red neuronal el nUmero de cluster asociado a la imagen. De esta forma,
podria diferenciar el error entre un grupo y otro y establecer para cada uno el “umbral”
correspondiente.

Asi, en los siguientes experimentos la red pasara a tener como entrada un vector de
cuatro valores: MSI, MAE, SSIM y D yster, Siendo 1D .., €l identificador del cluster,
un numero entero que toma valores [0,6].
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Figura 4.31: Evolucion de la exactitud de la red densamente conectada en su segunda versién, tomando
como entrada el indice de cluster.

La arquitectura que utilizaremos seré idéntica a la mostrada en el apartado anterior:
dos capas densamente conectadas de 20 neuronas cada una. Se analizara bajo 200
epochs y en base a los resultados se decidira el numero de epochs éptimo.

La evolucién del rendimiento del modelo durante el entrenamiento se ve reflejado
en la grafica 4.31.

Como podemos ver, los resultados son ligeramente superiores a la primera version
en la que no se incluia el indice de cluster, algo que comprobaremos al evaluar el mo-
delo sobre el conjunto de test. Si se detecta con facilidad que no son necesarios 200
epochs ya que a los 150 epochs la exactitud del modelo se mantiene practicamente
constante. Por esta razén, se escogeran 150 epochs.

De esta forma, como se obtienen mejores resultados se ha decidido que el modelo
MLP contara con una entrada de cuatro valores: tres errores y el indice de cluster.
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4.9.3. Arquitectura y parametros escogidos para la red
clasificadora

Tras la realizacion de todos los experimentos mostrados, se detallan las caracteris-
ticas de la red neuronal densamente conectada utilizada para la clasificacién:

= Numero de epoch: 120

= Batch size: 16 (por defecto)

= Optimizador: Adam

= Ratio de aprendizaje: 0,001 (por defecto)
= Arquitectura: Mostrada en la figura 4.28

= Valores de entrada: Errores MSE, MAE, SSIM e indice del cluster asociado a
la imagen.
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Capitulo 5

RESULTADOS

En este capitulo se presentaran y analizaran los resultados que se han obtenido
tras la aplicacién de los métodos indicados en el capitulo anterior, mostrando si la
arquitectura propuesta es adecuada para la resolucion del problema analizado en este
TFG.

5.1. Reconstruccion de los autoencoders

La primera seccion estard dedicada a mostrar los resultados de la reconstruccion
de los siete AE, entrenados cada uno en un unico cluster. Para ello, se escogera de
forma aleatoria una imagen vacia de cada cluster y se reconstruira con el AE corres-
pondiente, mostrando el MSE entre la imagen original y la reconstruccion. Ademas, se
presentara la reconstruccion de tres de estas imagenes para comprobar visualmente
los resultados.

La tabla 5.1 recoge el MSE entre las imagenes originales y reconstruidas de cada
cluster. Por otro lado, en la figura 5.1 se observa la reconstruccion de tres imagenes,
pertenecientes a tres clusters distintos.

Si comparamos esta reconstruccién con las que se lograban haciendo uso del AE
genérico (no especializado en ningun cluster concreto) en la figura 4.26 y tabla 4.11
(tomando 70 epochs, la version definitiva), podemos apreciar resultados claramente
mejores. La reconstruccidn a nivel visual produce unos resultados muy cercanos a la
imagen original, llegando a captar incluso detalles del terreno que podrian pasar des-
apercibidos, como pequefias piedras o sombras. Como es légico, esto se ve reflejado
en el MSE entre las imagenes originales y su posterior reconstruccion, llegando a te-
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Imagen MSE
Imagen 0 43.31
Imagen 1 22.78
Imagen 2 206.55
Imagen 3 836.26
Imagen 4 209.38
Imagen 5 375.47
Imagen 6 277.45

Media (vacio) 281.06

Tabla. 5.1: Error cuadratico medio para siete imagenes vacias, cada una perteneciente a un cluster
distinto. El error se ha obtenido haciendo uso del AE correspondiente al cluster.

ner un error medio de solo 281.06, cuando la media conseguida para imagenes vacias
con el AE general fue de 757.79.

Tal y como hemos mencionado, las reconstrucciones de los AE parecen ser lo
suficientemente buenas como para abordar con éxito el problema.

5.2. Resultados de la clasificacion

En esta seccion se mostraran los resultados obtenidos en la clasificacién de las
imagenes llevada a cabo por la red neuronal densamente conectada presentada en la
seccion 4.9.3. Sobre estos resultados se obtendran diferentes estadisticas y graficas
que nos permitiran conocer mas detalladamente los resultados '.

Lo primero que podemos analizar es la métrica accuracy o exactitud del mode-
lo sobre el conjunto de test. Esta medida representa la proporcidon de muestras que
han sido clasificadas correctamente, independientemente de su clase. La exactitud del
modelo se obtendra utilizando el método evaluate() de la libreria Keras.

Dicho método afirma que la exactitud de la red MLP y por tanto la exactitud del
modelo completo desarrollado a lo largo del TFG es de 0,8919, es decir, 89 de cada
100 imagenes son clasificadas correctamente en uno de los dos grupos, Animales o
Vacio.

"Muchas de las gréaficas han sido obtenidas haciendo uso de la libreria Scikit-learn [49]
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(a) Original 1 (b) Reconstruccion 1

e T

(e) Original 3 (f) Reconstruccion 3

Figura 5.1: Muestra de la reconstruccién de tres iméagenes pertenecientes a distintos clusters haciendo
uso del AE correspondiente a cada grupo.

Este valor se puede comparar con el obtenido haciendo uso de la red MLP al tomar
como entrada Unicamente los tres valores de error, no el indice de cluster asociado a
la imagen. En ese caso, la exactitud obtenida se reducia ligeramente, consiguiendo un
valor de 0,8707. Con estos datos, podemos comprobar que ha sido buena idea incluir
el indice de cluster como entrada a la red.

Ademas de la exactitud del modelo, es interesante conocer los detalles de la ma-
triz de confusion de los resultados. La matriz de confusién es un método ampliamente
utilizado en problemas de clasificacion que permite recoger los resultados obtenidos
y plasmarlos en una matriz como la mostrada en la figura 5.2 haciendo distincion en-
tre dos clases: la clase positiva y la clase negativa. Esta representacion hace mucho
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mas sencilla la tarea de analizar e interpretar los resultados de la clasificacién. Las
etiquetas TN y TP representan las clasificaciones correctas, ya sean negativas o po-
sitivas. Por su lado, FN y FP hacen referencia a clasificaciones errdbneas negativas y
clasificaciones erroneas positivas respectivamente.

TN
(Verdadero FP
negativo) (Falso positivo)
P
FN
(Falso negativo) (Verdadero
positivo)

Figura 5.2: Representacion de una matriz de confusion. El eje X representa las predicciones y el eje Y
la realidad. Se presentan los verdaderos negativos (TN), falsos negativos (FN), falsos positivos (FP) y
verdaderos positivos (TP).

- 7000

- 6000

Vacio

- 5000

4000
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3000
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2000

1000

I
Vacio Animales

Predicciones

Figura 5.3: Matriz de confusién para mostrar los resultados obtenidos. El eje X representa las predic-
ciones. El eje Y representa la realidad.

Esta definicion se puede extrapolar al problema que nos ocupa. En este caso ten-
dremos dos clases: vacio y animales. Basandonos en los resultados de la red, po-
demos clasificar cada prediccién en una de las categorias que permite la matriz de
confusion, que en nuestro caso pasaran a ser verdadero vacio, verdadero animales,
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falso animales y falso vacio. La matriz de confusion resultante se presenta en la figura
5.3.

Podemos comprobar que, tal y como afirmaba la métrica de exactitud del mode-
lo, las predicciones correctas de ambas clases sobresalen por encima de las predic-
ciones erréneas, obteniendo 7213 predicciones correctas para la clase Vacio y 7057
para la clase Animales. Es destacable que, a pesar de que la clase Vacio posee mas
predicciones correctas que la clase Animales, también posee un niumero mayor de
predicciones errdneas, 943 frente a 787.

Para seguir profundizando sobre la matriz de confusién, es necesario definir tres
meétricas mas: precision, recall o exhaustividad y puntuacion F1.

La precision define la proporcion de predicciones correctas para cada clase. Su
formula se describe en la ecuacion 5.1, siguiendo los acrénimos incluidos en la figura
5.2.

TP
Precistion = —— 5.1
recision TP+ FP (5.1)
Tomando la clase positiva como Vacio, la precision serd 212 = 0,884. De las

predicciones vacias, el 88,4 % son correctas.

Tomando la clase positiva como Animales, la precision sera #_5;7787 = 0,900. De las
predicciones animales, el 90 % son correctas.

Recall es la medida que indica la proporcion de predicciones correctas para cada
clase sobre el nUmero total de instancias de dicha clase. La ecuacion 5.2 describe su
obtencién.

TP
Recall TP L FN (5.2)
Tomando la clase positiva como Vacio, recall serd — =3 = 0,902. De las 8000

muestras vacias, se han detectado y clasificado correctamente el 90,2 %.

it i Qi 4 7057
Tomando la clase positiva como Animales, la precision sera ;=05 = 0,882. De las

8000 muestras de animales, se han detectado y clasificado correctamente el 88,2 %.

Por ultimo, la métrica F1 consiste en una combinacion entre precisiéon y recall,
generalmente obtenida como la media armoénica entre ambas, descrita en la ecua-
cién 5.3.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 95



Procesamiento de imagenes de foto-trampeo David de la Rosa de la Rosa

Precision * Recall
F1 =2 )
seore * Precision + Recall (5.3)

Siguiendo esta ecuacion, podemos calcular la puntuacién F1 para cada una de las
clases. Para la clase Vacio, la puntuacion F1 es de 0,892, mientras que para la clase
Animales su valor es de 0,890, ambos valores practicamente idénticos indicando que
el modelo clasifica de forma igualmente buena tanto imagenes con animales como
imagenes vacias.

En la tabla 5.2 se muestra un resumen con los resultados para estas tres métricas.

Clase Precision Recall F1-score
Vacio 0.884 0.902 0.892
Animales 0.900 0.882 0.890

Tabla. 5.2: Cuadro resumen con los valores de precisién, recall y F1 para las clases Vacio y Animales.

Haciendo uso de los valores de la matriz de confusion presentada podemos obte-
ner otras medidas interesantes: la curva ROC y el area bajo la curva.

La curva ROC es una de las medidas de rendimiento para los problemas de clasi-
ficacion. Esta medida se representa en un gréfico, enfrentando el ratio de verdaderos
positivos (en rango [0,1]) frente al ratio de falsos positivos (también en rango [0,1])
bajo diferentes umbrales. El ratio de verdaderos positivos, cuyo valor coincide con la
métrica recall, se define en la ecuacién 5.4 y el ratio de falsos positivos en 5.5.

TP
. PR & 4
Ratio de verdaderos positivos TP L FN (5.4)
P
Ratio de falsos positivos = TPLTN (5.5)

El area bajo la curva ROC es la medida que indica la calidad de la curva formada.
A mayor area, mejor calidad tendra el modelo. Como la curva ROC se representa
sobre un area cuadrada de lado 1, el area bajo la curva se encontrara en el rango de
valores [0,1].

La red de clasificacion implementada no devuelve directamente una etiqueta de la
clase asociada a la entrada, sino que devuelve un vector con la probabilidad de que
pertenezca a una clase u otra, es decir, para cada imagen devuelve la probabilidad
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de que sea una imagen vacia y la probabilidad de que sea una imagen con animales.
Para decidir la etiqueta final, se establece un umbral que, para este caso, ha sido 0,5.
De esta forma, si para una instancia la probabilidad de una clase determinada supera
el valor 0.5, la etiqueta final sera la de dicha clase.

Tomando en cuenta que la clase positiva es Animales, si escogemos un umbral 0
implicara que el ratio de verdaderos positivos es 1 (todas las muestras han sido clasi-
ficadas como Animales) a la vez que el ratio de falsos positivos también sera 1 (todas
las muestras vacias se han clasificado como Animales). Al escoger un umbral 1 el
comportamiento es justo el contrario, el ratio de verdaderos positivos sera 0 (todas las
muestras han sido clasificadas como Vacio) y el ratio de falsos positivos sera también
0 (no se ha clasificado ninguna muestra como Animales cuando en realidad es Vacio).

La curva ROC se forma estableciendo numerosos umbrales distintos y analizando
el ratio de verdaderos positivos y falsos positivos para cada uno. En la figura 5.4 se
muestra la curva ROC del modelo desarrollado.

Curva ROC

1.0 A

o o e
Ju [=1] [s+]
1 1 1

Ratio de verdaderos positivos

o
i8]
1

0.0 - —— AUC = 0.9545979375

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Ratio de falsos positivos

Figura 5.4: Curva ROC y area bajo la curva para el modelo software desarrollado.

Interpretar el resultado de la curva ROC es sencillo si definimos cual seria la forma
de la grafica para un clasificador perfecto y para un clasificador aleatorio. El comporta-
miento ideal es la maximizacion de verdaderos positivos a la vez que se minimizan los
falsos positivos. Siguiendo esta légica, la “curva ROC perfecta” es aquella que forma
una esquina de 90° en el extremo superior izquierdo, o que indicaria que existe un
umbral idéneo en el que el ratio de verdaderos positivos es 1 y el ratio de falsos posi-
tivos es 0: un clasificador perfecto. El area bajo la curva de este tipo de clasificadores
sera 1. Por su lado, un clasificador aleatorio formara una curva ROC representada co-
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mo una recta desde el punto (0,0) a (1, 1), indicando que para el mejor umbral tanto el
ratio de verdaderos positivos como falsos positivos es 0.5. El &rea bajo la curva para
un clasificador aleatorio sera de 0.5.

Tomando como base los extremos mencionados en el parrafo anterior, podemos
concluir que nuestro modelo es capaz de obtener unos muy buenos resultados, permi-
tiendo obtener un ratio de verdaderos positivos grande manteniendo a la vez pequefio
el ratio de falsos positivos. Es posible cuantificar la calidad de la curva gracias al area
bajo la curva ROC, 0,955 para nuestro caso.

La tabla 5.3 engloba un resumen con todas las estadisticas recogidas a partir de
los resultados del modelo.

Clase Precision Recall F1-score AUC Exactitud
Vacio 0.884 0.902 0.892 - -
Animales 0.900 0.882 0.890 - -
General 0.892 0.892 0.891 0.955 0.892

Tabla. 5.3: Cuadro resumen con los valores de precision, recall, F1, area bajo la curva ROC y exactitud
del sistema desarrollado.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

En este ultimo capitulo se hablara sobre las conclusiones alcanzadas tras la fi-
nalizacion del proyecto. Se hard un breve resumen de lo que se ha hecho y se ha
conseguido, los conocimientos adquiridos durante la realizacién del TFG y el trabajo
futuro para seguir mejorando el proyecto.

6.1. Trabajo realizado

A lo largo de este TFG se han desarrollado diferentes técnicas y modelos para
conseguir un objetivo final presentado en el capitulo 3: un modelo basado en técnicas
de IA entrenado con imagenes de dispositivos de fototrampeo instalados en parques
naturales para la deteccidén y descarte de imagenes vacias (sin animales).

Para alcanzar esta meta, tal y como se analiz6 en el capitulo 4 se ha realizado un
trabajo completo de analisis exploratorio y preprocesamiento de las imagenes de los
dispositivos de fototrampeo, desarrollando los scripts necesarios para ello. Seguida-
mente, se propuso y diseid un modelo global basado en la reconstruccién dptima de
imagenes vacias con modelos DL que nos permita diferenciar entre imagenes vacias
e imagenes con animales. El sistema completo esté dividido en diferentes etapas:

1. En primer lugar se utiliza la informacion de los histogramas de las imagenes con
el objetivo de detectar y crear grupos de imagenes con caracteristicas similares.
Para ello se desarrollé un algoritmo de clustering que dividié toda la BBDD en
siete grupos o clusters.
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2. Para cada uno de estos grupos, se disefian modelos AE correspondientes. De
esta forma, al especializar cada AE en imagenes relativamente parecidas, la
reconstruccidn sera previsiblemente mejor que si utilizamos un unico AE general
para todas las imagenes.

3. A partir de los siete modelos, obtenemos para cada imagen los errores MSI,
MAE y SSIM entre la imagen original y su posterior reconstruccién. Como los
AE han sido entrenados Unicamente con imagenes vacias, es de esperar que la
reconstruccion de imagenes con animales sea peor.

4. Tanto los errores entre la imagen original y la reconstruccién como el indice de
cluster asociado a cada imagen pasaran a formar la entrada de la red neuronal
clasificadora densamente conectada. La red sera la encargada de decidir, pa-
ra cada imagen, el grupo al que pertenece: imagenes vacias o0 imagenes con
animales.

Todo este sistema desarrollado llevé a los resultados mostrados en el capitulo 5,
donde vimos que, en general, eran muy buenos, manteniendo una exactitud de casi
un 90 %, es decir, nueve de cada diez imagenes seran clasificadas correctamente.

Los puntos débiles del modelo recaen en que, en ocasiones, el error de recons-
truccion de imagenes con animales puede ser inferior al error de reconstruccion de
imagenes vacias. Podemos ver un ejemplo en la tabla 5.1 mostrada en el capitulo an-
terior. La imagen con menor error de reconstruccion es la imagen 1, con un error de
22.78. En contraste, la imagen 3 posee un error considerablemente mayor, de 836.26
(ambos errores son MSE). Al analizar los detalles de la imagen, las cuales se pueden
ver en la figura 5.1 (imagenes 1 y 3), comprobamos que la imagen 1 se corresponde
a una fotografia nocturna, mientras que la imagen 3 es una fotografia de una amplia
zona con pequenas piedras y arbustos al fondo. Podemos deducir por qué hay una
diferencia de error tan amplia. En la imagen nocturna aparece una zona muy grande
Unicamente negra, con una reconstruccién perfecta. Sin embargo, para la imagen 3 es
dificil reconstruir todas las pequenas piedras del suelo y los detalles de los arbustos,
dando por tanto un error mayor.

Este hecho provoca que en ocasiones la reconstruccién de una imagen vacia sea
peor que la reconstruccion de una imagen con animales, haciendo fallar al modelo de
clasificacion.
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6.2. Conocimientos adquiridos

Uno de los objetivos que se planteaban ademas de crear un sistema para resolver
el problema era la adquisicién de conocimiento. En esta breve seccién me gustaria
hablar sobre todo lo que he aprendido durante la realizacion del proyecto.

Como es logico, he aprendido muchas cosas sobre ciencia de datos, concretamen-
te en el area del DL. Como se hace un preprocesamiento a un conjunto de imagenes
o la importancia de separar los datos en conjuntos de entrenamiento, test y valida-
cion. Como se implementan redes neuronales en Python y qué herramientas tenemos
a nuestra disposicion para esa tarea o como funciona un algoritmo de clustering de
histogramas. La mayoria de estos conocimientos eran nuevos para mi, ya que muchas
de estas cosas apenas se ven en las asignaturas del grado de Informatica.

Sin embargo no todos los conocimientos son referentes a la informética o la pro-
gramacién. También he aprendido como se puede gestionar un proyecto a largo plazo,
mas grande y realista que las practicas de asignaturas a las que estoy acostumbra-
do, o técnicas de gestién del tiempo para compatibilizar el trabajo junto al resto de
asignaturas pendientes.

Ademas, me gustaria destacar el hecho de haber aprendido como y dénde buscar
referencias bibliograficas adecuadas y fiables.

6.3. Conclusiones

Tras la creacion del sistema y la redaccidén de la memoria que lo acompana, pode-
mos afirmar que, aunque los resultados no son perfectos, se han cumplido todos los
objetivos propuestos, tanto los referentes al ambito de la informéatica (desarrollo del
sistema, tratamiento de los datos, etc.), como los objetivos personales de adquisicion
de conocimiento.

La utilidad del TFG recae en reducir de forma notable el esfuerzo de descartar
imagenes vacias en imagenes de fototrampeo que, tal y como se expuso en el capitulo
de introduccidn, carecen de utilidad para los profesionales. Gracias a este proyecto el
descarte de estas imagenes serd automatico, evitando dedicar tiempo y esfuerzo al
descarte manual para emplearlo en lo mas importante, el andlisis y estudio de las
imagenes en las que aparezcan animales.
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Por otro lado, con este TFG se ha demostrado la viabilidad del uso de autoencoders
junto a un clasificador para el descarte de imagenes vacias y, en general, la deteccidn
de anomalias.

En conclusién, desde un punto de vista personal creo que la elaboracién de este
TFG ha supuesto una ampliacién excelente de los estudios asociados al grado, incre-
mentando su valor al contribuir a la solucién de un problema real.

6.4. Trabajo futuro

Como ultima seccién, se incluyen algunas posibles propuestas para en un futuro
mejorar el software desarrollado:

= Mejora del algoritmo K-Means. El algoritmo de agrupamiento implementado per-
mite separar las imagenes en 7 grupos distintos segun las caracteristicas inter-
nas de las imagenes. Sin embargo, a pesar de que en la experimentacion el
resultado parecia ser adecuado, al aplicar el algoritmo sobre el conjunto de da-
tos completo se observa que la separacidén no es tan buena, existiendo algunos
clusters con miles de imagenes y otros con apenas algunos cientos. Se propone
o bien trabajar con un subconjunto de datos mayor para que la experimenta-
cidn sea mas realista o realizar un preprocesamiento previo sobre las imagenes,
como la ecualizacién del histograma.

» Para los AE también se pueden introducir algunas mejoras como, por ejemplo,
obtener la arquitectura y parametros idéneos para cada uno de los siete AE im-
plementados (uno por cada cluster de imagenes) en lugar de utilizar una arqui-
tectura estandar. Ademas, se podria probar con otros tipos de AE como denoi-
sing AE y comparar los resultados.

» Creacidon de una aplicacién para el usuario. En este momento, aunque se han
desarrollado todos los modelos necesarios para obtener los resultados, no se
ha implementado un software que pueda manejar un usuario cualquiera. Una
buena caracteristica a incluir para este proyecto seria una aplicacién de usuario
en la que, seleccionando una carpeta con imagenes en su interior, la aplicacion
sea capaz de separar todas las imagenes en dos nuevas carpetas, una para las
imagenes vacias y otra para las imagenes con animales.
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