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Capitulo 1

INTRODUCCION

En este trabajo, se abordara la tarea de deteccion de poses, concretamente en
animales, haciendo uso de métodos de aprendizaje profundo.

1.1. Motivacion

El planteamiento del presente trabajo surge a partir de un estudio dentro del de-
partamento de psicologia de la Universidad de Jaén. En este, se proporciona unos
sujetos de andlisis para los que se pide automatizar la deteccién de respuestas frente
a cierto estimulo.

Los sujetos estudiados son lombrices, para las que se busca anotar la respuesta
frente a un estimulo luminico. Una vez el sujeto recibe este estimulo, podra responder
de diversas formas realizando movimientos diferentes, en funcién de otras condiciones
propias del experimento realizado. Sera esta respuesta realizada por los sujetos la que
resulta de interés para la investigacion en el departamento de psicologia.

Esto supone un esfuerzo cognitivo considerablemente alto por parte de los anota-
dores en el estudio psicoldgico planteado, ya que requiere que estos mantengan una
concentracién y enfoque pleno en la tarea de observar a los sujetos de prueba. Ante
esta situacion se plantea la posibilidad de automatizar de algun modo esta tarea. De
esta forma, se conseguiran avances a un mayor ritmo en una investigacién dentro del
campo de la psicologia.

Si nos adentrasemos en el ambito de aplicacion mas especifico de un estudio co-
mo el que se presenta, deberiamos hablar de neurociencia. Dentro de este campo, la
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posibilidad de estimar la pose de pequefios animales de laboratorio puede ser amplia-
mente usada para la identificacion de fenotipos, capacidades genéticas, y modelado
de enfermedades. Una correcta implementacion de un sistema como el que se plan-
tea podria permitir una alta escalabilidad de los estudios en comportamiento animal,
permitiendo realizar las observaciones y conclusiones a un ritmo mucho mayor, en
incluso de forma paralela para numerosos sujetos de pruebas. Esto sin duda alguna
supondria un avance en los estudios conductuales de gran importancia.

Es por eso que plantea un gran interés permitir al especialista en el ambito de la
psicologia centrarse en avances para el estudio de forma paralela al trabajo mecanico
de anotar y estimar la pose de los sujetos de analisis, enfocando su tiempo y esfuerzo a
tareas que sean de una faceta mas intelectual y no mecanica como hasta la que ahora
vienen llevando a través de la observacidn de las lombrices durante largas horas.

A priori, no se plantea ninguna restriccion para resolver el problema, Unicamente
se busca el objetivo de obtener un sistema capaz de agilizar el proceso de anotacion
de la respuesta al estimulo por parte del sujeto.

1.2. Objetivos y metodologia

Conocida la motivacién para llevar a cabo un proyecto como el que se presenta, se
plantea un objetivo claro, y es el de automatizar de algun modo la anotacion estimulo-
respuesta de los sujetos de prueba. Se detallara una explicacion mas en profundidad
de los objetivos concretos en el Capitulo 3.

Para alcanzar este objetivo, se necesita obtener una base de conocimiento sufi-
ciente, para lo cual se estudiara el campo de la estimacién de poses, realizando un
estudio de manera incremental dentro de la disciplina a lo largo del Capitulo 2.

Es importante destacar que un problema con la naturaleza del planteado supone
un reto mayor respecto a otros del ambito de la estimacién de poses. Y es que los
sujetos para el analisis propuesto (lombrices), a diferencia de otros seres vivos como
podrian ser personas, perros o gatos, no tienen bien diferenciadas las distintas partes
de su cuerpo. La diferenciacion de la cabeza, como sera el objetivo de esta experi-
mentacion respecto a la cola ya supone un reto considerable para el anotador externo,
incluso en una imagen estéatica. No solo el hecho de poder indicar la posicién exacta
de la cabeza supondra un reto para sistema o humano, sino que también por la natu-
raleza del sujeto, estos realizan movimientos poco naturales para cualquier otro tipo
de animal. Asi, estos sujetos son capaces de retorcerse, se enrollan sobre si mismos,
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y llevan a cabo movimientos que son dificiles de predecir para un observador externo.

Otro aspecto que necesariamente se debe tener en cuenta a la hora de enfren-
tarse a este problema es el entorno de estudio de los sujetos, que como se ve en la
Figura 1.1, puede dar pie a confusién debido a la existencia de muchos objetos exter-
nos. Podriamos decir que no se trata de un entorno de estudio demasiado limpio, que
sumado a una iluminacién en ocasiones insuficiente, y oclusiones de los sujetos por
elementos externos, de forma indudable supondra un reto para cualquier sistema que
intente detectar y estimar la pose de la lombriz.

Figura 1.1: Muestra del entorno de estudio de los sujetos

De forma obvia, sera necesario hacer un estudio de los distintos modelos de apren-
dizaje profundo y resto de estado del arte para la tarea de estimacion de poses, y reali-
zar una comparacion en base a cierto criterio y medidas de rendimiento oportunas que
indiquen el correcto desemperio del modelo escogido. Por consiguiente, sera necesa-
rio explorar las distintas medidas de rendimiento que indiquen cémo de bien funcionan
los modelos y que nos permitan compararlos con suficiente criterio como para escoger
uno, o tal vez mas de uno, de los resultados obtenidos durante la experimentacion.

Se realizara por tanto, un estudio sobre conjuntos de datos existentes en la biblio-
grafia que nos permitan una prediccidén correcta para nuestra tarea. En caso de ser
necesario, se analizaran las herramientas disponibles, y formas de anotacién para las
fuentes reales objeto de estudio proporcionadas, con el objetivo de crear un conjun-
to de datos aplicado a nuestro problema concreto. Con esto, surge la necesidad de
conseguir que estos datos anotados se ajusten al formato correcto y dependiente del
modelo que se utilizara para realizar las predicciones sobre los datos. Con este objeti-
VO, se requerira tratar estas anotaciones para la construccion de al menos un conjunto
de datos suficientemente grande que permita el correcto entrenamiento del modelo
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escogido.

Se compararan entonces distintos modelos existentes que nos permitan la predic-
cién de pose y puntos clave como el requerido, entrenando un niumero determinado
de modelos distintos para realizar la comparacion de la evolucion de estos modelos
en relacién a un mismo conjunto de datos. De esta forma, obtendremos qué configu-
racion de hiperpardmetros resulta mas eficiente para obtener mejores resultados en el
conjunto de datos manejado.

Una vez comparados distintos modelos existentes, y escogido el de mejor rendi-
miento frente a nuestro problema podemos explorar los resultados producidos para el
problema real.

1.3. Estructura del documento

El presente trabajo esta estructurado de la siguiente manera:

» En el Capitulo 2 se describiran los antecedentes. De forma concreta se planteara
una vision global de la situacién actual de la estimacién de poses en animales,
siguiendo un enfoque incremental para entrar en contexto sobre inteligencia
artificial, aprendizaje automatico como supervisado y no supervisado, apren-
dizaje profundo y redes neuronales, vision por computador y la estimacion
de poses, con una visidn a sus aplicaciones habituales, y la estimacién de poses
en personas. Nos centraremos después en la estimacién de poses en animales,
y qué tenemos a nuestra disposicion para una correcta resolucion de la tarea
propuesta. Se estudiaran recursos existentes para tareas similares, asi como
modelos y arquitecturas habituales para problemas de naturaleza similar. Se ha-
ra también una revision de los conjuntos de datos que en la actualidad se usan
para diversas aplicaciones de estimacion de poses en animales.

= En el Capitulo 3 se relataran de forma concreta los objetivos a seguir en este
trabajo, una vez conocido el estado del arte actual y qué tenemos a nuestra
disposicion.

» En el Capitulo 4 se plantearan los materiales y métodos de los que se hara uso
para una correcta experimentacién posterior. Se describirdn aquellos puestos a
nuestra disposicion para un correcto desempeno del estudio, como el entorno
de experimentacion. Aquellos materiales usados como son el caso de lengua-
jes de programacién o modelos existentes, y los métodos mas correctos para
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su ejecucioén y estudio. Las herramientas concretas usadas para la anotacion de
datos, asi como aquellas que nos permitirdn aumentar los datos existentes pa-
ra crear un conjunto de datos mayor. Se describirdn también las herramientas
de elaboracién propia para el tratamiento de anotaciones y conjuntos de datos.
Seran descritos por su importancia los conjuntos de datos que se usaran para
la experimentacion, asi como las estrategias de validacion que nos permitira la
comparacion posterior de resultados. Las herramientas concretas usadas para
una correcta depuracion y visualizacion de resultados durante la experimenta-
cién. Seran planteadas las configuraciones de hiperparametros de las que se
hara uso en la experimentacion y las métricas que nos permitiran la compara-
cion de resultados.

= En el Capitulo 5 se mostrara el proceso de experimentacién llevado a cabo, asi
como los resultados obtenidos. En primer lugar se compararan los resultados
haciendo uso de la técnica de aumento de datos. Por ultimo, tendra lugar una
comparacion de los mejores modelos obtenidos, destacandose el que cuente
con la configuracién de hiperparametros mas eficiente a lo largo del proceso de
experimentacion.

» En el Capitulo 6 y para finalizar, se detallaran las conclusiones extraidas durante
la investigacion que se ha llevado a cabo, asi como propuestas a futuro que
plantean la posibilidad de mejorar los resultados obtenidos en el presente trabajo.

1.4. Glosario de términos

Con el objetivo de facilitar la comprensidn de la lectura del presente documento, con
especial interés en aquel lector no familiarizado con el campo de estudio, se facilita
a continuacion un glosario de términos, con su respectivo significado en espanol e
inglés, asi como las siglas que comunmente en inglés seran usadas a lo largo del
documento.

Tratandose de un campo de amplio desarrollo en el idioma inglés, es habitual en-
contrar terminologia con la que escasa vez nos referiremos a ella con su traduccion
directa en nuestro idioma. Es por esto que conocer la traduccion directa a espanol
puede ser de gran interés para un lector poco habituado no solo al campo de estudio,
sino al idioma extranjero.
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Término espariol Término inglés Siglas Inglés
Inteligencia Artificial Artificial Intelligence Al
Aprendizaje Automatico Machine Learning ML
Aprendizaje Profundo Deep Learning DL
Vision por computador Computer Vision Ccv
Red Neuronal Neural Newtork NN
Red Neuronal Artificial Artificial Neural Newtork ANN
Red Neuronal Convolucional Convolutional Neural Newtork CNN
K-vecinos mas cercanos K-nearest neighbours KNN
Maquina de Soporte Vectorial Support Vector Machine SVM
Sistema de desarrollo integrado Integrated Development System IDE
Unidad de Procesamiento Grafico Graphics Processing Unit GPU
Unidad de Procesamiento Central Central Processing Unit CPU
Intereseccion sobre Union Intersection over Union loU

Tabla. 1.1: Glosario de términos usados
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Capitulo 2

ANTECEDENTES

En el presente capitulo se detalla todo el proceso realizado para la adquisicion de
conocimientos necesarios para un correcto desarrollo de la investigacién dentro del
campo del aprendizaje profundo, pero mas concretamente la visién por computador
para la estimacion de poses.

De forma secuencial y creciente se revisaran los distintos ambitos que nos llevan
como término final a la estimacion de poses en animales, concretamente para los suje-
tos de prueba propuestos. De forma breve, se realizara una introduccién a inteligencia
artificial, para a continuacion adentrarnos en una de sus vertientes, el aprendizaje
automatico. Posteriormente se detallara el campo del aprendizaje profundo para
después enfocar la explicaciéon en el caso concreto de la vision por computador y la
estimacion de poses, siendo este ultimo el objeto del presente trabajo. La Figura 2.1
representa una vision global de la jerarquia del ambito en el que trabajamos.

2.1. Inteligencia Artificial

Tal y como define el que muchos conocen como el padre de la inteligencia artificial,
John McCarthy: [10]

It is the science and engineering of making intelligent machines, especially
intelligent computer programs. It is related to the similar taslk of using com-
puters to understand human intelligence, but Al does not have to confine
itself to methods that are biologically observable.

«Es la ciencia de hacer maquinas inteligentes. Esta relacionado con la ta-
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Vision por \ Aprendizaje | Aprendizaje Inteligencia

computador Profundo Automatico Artificial

Figura 2.1: Diagrama representativo de la jerarquia del campo de conocimiento. Fuen-
te: elaboracion propia

rea similar de usar los ordenadores para entender la inteligencia humana,
pero la IA no tiene por qué cenirse a métodos que son bioldgicamente ob-
servables. »

Sera en 1955 cuando el matematico John McCarthy usaria por primera vez el tér-
mino de inteligencia artificial con el que propondria un proyecto de investigacién en
el que 10 personas investigarian acerca de este campo durante dos meses, en el ve-
rano de 1956 en la Universidad de Dartmouth de Hanover, New Hampshire. Planteara
un objetivo claro para este proyecto: [11]

The study is to proceed on the basis of the conjecture that every aspect of
learning or any other feature of intelligence can in principle be so precisely
described that a machine can be made to simulate it.

«El estudio es para avanzar en la conjetura basica de que cada uno de
los aspectos involucrados en el aprendizaje o cualquier otro aspecto de la
inteligencia puede ser en principio tan precisamente descrito como para
hacer que una maquina sea capaz de simularlo.»

A partir de aqui, y como resultado de este encuentro propuesto junto a otros matema-
ticos como Claude E. Shannon, Marvin L. Minsky y Nathaniel Rochester, se abririan
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nuevas ramas de estudios en relacion a la propuesta original sobre la inteligencia arti-
ficial, y que cambiaria tanto como para llegar hasta lo que conocemos hoy dia.

A sus comienzos, la disciplina de la inteligencia artificial se centra en el uso de
algoritmos que aunque complejos, establecidos por el propio creador para un fin con-
creto. Sin embargo, para un gran numero de problemas que los humanos realizamos
con conocida simplicidad no existe, a priori, una forma sencilla de reflejarlo en un or-
denador para que pueda resolverlo. Conocida esta complejidad, se levantara cierto
interés en transmitir a la maquina técnicas de resolver estos problemas sin tener la
necesidad de detallar de forma concreta los pasos a seguir por el algoritmo. Es con
este objetivo, con el que el surge el auge del ML.

2.2. Aprendizaje automatico

Segun A. L. Samuel [12]:

Machine Learning is the field of study that gives computers the ability to
learn without being explicitly programmed

«El aprendizaje automatico es el campo de estudio que da a los compu-
tadores la capacidad de aprender sin ser programados de manera explici-
ta.»

Mas tarde, Tom Mitchell usaria la siguiente definicion para referirse al término [13]:

Any computer program that improves its performance at some task through
experience.

«Cualquier ordenador que mejora su rendimiento en alguna tarea a partir
de la experiencia.»

En lo que él mismo definiria como aprender:

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

«Un programa de computador se dira que aprende de una experiencia E,
con respecto a una tarea T y una medida de rendimiento R, si su rendi-
miento en T, medido por R, mejora con la experiencia E. »
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Es claro entonces que el ML se basa en la realizacion de tareas a priori dema-
siado complejas para un planteamiento computacional tradicional o para el que no
se conocen algoritmos sencillos que se puedan utilizar. De forma sencilla, podriamos
centrar el aprendizaje automatico para tareas tal vez existentes, pero cuya resolucion
requieran un gran numero de reglas en un programa tradicional que puedan hacer que
su funcionamiento sea peor, entornos en los que los datos sean cambiantes, con lo
gue un algoritmo de ML se podria adaptar, o para acercamientos a ciertos problemas
complejos con gran cantidad de datos. [14]

Dentro del ML, podemos diferenciar diferentes formas de abordar los problemas
concretos presentados: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, apren-
dizaje semi-supervisado y aprendizaje por refuerzo entre otras.

2.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado [15] usa un algoritmo de aprendizaje basado en ejem-
plos, es decir, cada dato tiene asociado consigo una etiqueta sobre la que el algoritmo
entrenara, para ser capaz de predecir esta etiqueta en otro dato del mismo tipo no
visto hasta el momento. Dentro del aprendizaje supervisado encontramos problemas
de clasificacién y regresion diferenciados por el tipo de resultado esperado [16].

Si el tipo de resultado deseado es un valor cualitativo dentro de un conjunto de cla-
ses, hablaremos de clasificacion. Podriamos ejemplificar el problema de clasificacion
de la siguiente forma:

El sistema de aprendizaje trata de etiquetar (clasificar) una serie de vecto-
res utilizando una entre varias categorias (clases). La base de conocimien-
to del sistema esta formada por ejemplo de etiquetados anteriores [17].

Si el tipo de resultado deseado es un valor cuantitativo hablaremos de un problema
de regresion.

Tendremos por tanto que en los problemas de clasificacion se buscara asignar un
valor cualitativo, generalmente denominado etiqueta, a los datos. Un ejemplo claro y
bastante comun es la clasificacion multiclase de imagenes segun el tipo de animal que
aparece en ella. Seran clasificadas de forma independiente imagenes en las que apa-
rezca un perro, un gato o un pajaro. Estas etiquetas estan previamente predefinidas.

Por el contrario, en un problema de regresidn no se tiene como objetivo asignar
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una etiqueta a cada instancia del conjunto de datos, sino predecir un valor numérico
basado en las caracteristicas disponibles. Por ejemplo, la prediccidn del precio de un
producto a lo largo del tiempo.

Existen distintos algoritmos aplicables para el caso de regresion, como son [18]
regresion lineal, regresion polindmica, KNN o SVM. En relacion a los problemas de
clasificacion tendremos algoritmos [18] como son KNN, arboles de decisiéon, SVM
o ANN, que seran detalladas en la seccion 2.3.1 por su importancia en el caso de
nuestro problema concreto.

2.2.2. Aprendizaje no supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado detallado en la seccion 2.2.1, podriamos
entender de forma intuitiva el aprendizaje no supervisado [19] como un algoritmo de
aprendizaje que no toma ejemplos etiquetados para aprender. De esta forma, no se
tiene ningun tipo de informacién sobre categorias o clases de las que hablabamos en
la seccion anterior.

Este tipo de aprendizaje es comunmente utilizado para casos en los que no se
tiene amplia informacidén sobre los datos a trabajar, constituyéndose asi un tipo de
aprendizaje por observacion y descubrimiento del propio sistema. Habitualmente se
realiza la agrupacion de una serie de caracteristicas que el algoritmo es capaz de
reunir en un mismo concepto. Esta técnica de aprendizaje no supervisado denominada
como técnica de agrupamiento de casos o cluster [18], segrega los datos en los grupos
correspondientes teniendo en cuenta ciertas similaridades existentes entre los datos.
Encontramos algunos algoritmos como algoritmo simple de las K-medias o clase
simple de maximizacién esperada.

2.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo [20] es una rama dentro del aprendizaje automatico. Lo
que caracteriza a este subconjunto es su estructura en base a una red neuronal que le
permite ‘aprender’ a partir de un numero grande de datos, algo no posible en una ANN
clasica. Esta ANN intenta imitar la manera en la que el cerebro humano procesa la
informacion, optimizando, y dando predicciones sobre los datos de entrada. El término
profundo dentro del aprendizaje hace referencia a una metodologia de aprendizaje
de la red haciendo uso de diferentes niveles o capas a través de la cual se procesa la
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informacioén, lo que le permite aprender conceptos complejos sobre datos complejos.
[20]

Los métodos de aprendizaje profundo permiten el aprendizaje a través de varios ni-
veles de representacion, obtenidos mediante la composicidén de funciones no lineales,
conocidas como capas, y produciendo una serie de transformaciones al conjunto de
entrada. La combinacion de suficientes capas permite llegar a un nivel de abstraccion
mas alto, en el que conceptos muy complejos pueden ser aprendidos. [21]

Los métodos de aprendizaje profundo son capaces de descubrir las estructuras
y patrones contenidos en el conjunto de datos de entrenamiento mediante el uso del
algoritmo de backpropagation, 1o que le permite modificar los pardmetros internos usa-
dos para calcular los parametros de cada una de las capas. [22].

2.3.1. Redes neuronales

Las redes neuronales [23] son dentro de la inteligencia artificial en general, y el
aprendizaje profundo en particular, una de las técnicas mas usadas y efectivas para
resolver un problema de alta complejidad como el que se presentard en capitulos
posteriores.

Dentro del ambito de la inteligencia artificial, siempre se ha perseguido el objetivo
de realizar tareas de forma similar a los humanos. Las ANN tienen este objetivo, el de
simular de la forma mas precisa posible el comportamiento de las redes neuronales
presentes en el cerebro humano.

Las redes neuronales se forman por las llamadas neuronas artificiales, que se unen
entre si a través de conexiones que cuentan con pesos sinapticos asociados. Estos
pesos en su conjunto representaran el conocimiento total de una ANN. Cada neurona
sera en realidad una funcién matematica del tipo mostrado en la Figura 2.2 y definida
por primera vez por McCulloch and Pitts en 1943 con la siguiente expresion:

Yy = V(Z Wi + wo)
i=1

Donde v es la funcion de activacién no lineal propuesta por McCulloch-Pitts, y
conocida como la funcién de todo o nada.

Esta definicion originaria de neurona pretende simular de forma concreta el fun-
cionamiento de las neuronas bioldgicas en los cerebros humanos, mediante el uso
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Figura 2.2: Representacién de la neurona artificial por McCulloch and Pitts, 1943.
Fuente [1]

de légica proposicional para la realizacion de tareas complejas. Un conjunto de estas
neuronas formara por tanto una capa, y un conjunto de capas formara una red neu-
ronal artificial, que denominaremos simple si no contiene mas de una capa oculta, y
sigue la estructura de la Figura 2.3.

Siguiendo este esquema, el trabajo en aprendizaje profundo se centra normalmen-
te en redes neuronales profundas, que incluirdn un numero considerable de capas
ocultas, cada una con un numero determinado de neuronas que implementan funcio-
nes de activacidén caracteristicas. Un ejemplo de estas redes se muestra en la Figu-
ra 2.4 en la que se tendran n capas ocultas.

Existen distintos tipos de redes neuronales profundas que se diferenciaran en la
estructura de sus capas y las funciones de activacién empleadas. Tendremos numero-
sas redes neuronales usadas en la actualidad [20], por ejemplo: redes feedforward,
redes convolucionales, redes generativas antagénicas, redes neuronales resi-
duales o0 maquinas de estado liquido.

2.4. Vision por computador

El comunmente conocido como padre de la visidon por computador, Larry Roberts,
reconoceria este nuevo campo de estudio en la década de 1970. Siendo también
uno de los principales propulsores en el desarrollo de ARPANET [24], el ingeniero de
computadores y eléctrico visionaba en la época un gran potencial en los ordenadores,
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entrada

Capa oculta

Figura 2.3: Representaciéon de una ANN simple. Fuente [2]

Capade
entrada

Capa Capa

I Capa ocultan
oculta 1 oculta n-1

Figura 2.4: Representacion de una ANN profunda. Edicion personal a partir de la fuen-
te original [2]
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y creia firmemente que podrian ver e interpretar informacién visual, algo muy innova-
dor en aquellos anos.

Algunos investigadores de forma posterior definen la visién por computador de la
siguiente forma:

Es una disciplina que desarrolla sistemas capaces de interpretar el contenido de
escenas naturales.

(K.R. Castleman, 1996) Digital Image Processing [25]

Es una ciencia que desarrolla las bases tedricas y algoritmicas para obtener infor-
macion sobre el mundo real a partir de una o varias imagenes.

(Haralick, Robert M. and Shapiro, Linda G., 1992) Computer and Robot
Vision [26]

La vision por computador tiene un doble objetivo. Desde el punto de vista de ciencia
biolégica, la vision por computador busca crear modelos del sistema visual humano.
Desde la perspectiva ingenieril, la vision por computador busca construir sistemas
autonomos que puedan realizar algunas de las tareas de las que el sistema visual
humano es capaz de llevar a cabo (incluso superarlo en algunos casos).

(T. S. Huang) Computer Vision: Evolution and Promise [27]

Se observan por tanto, unas definiciones de CV no demasiado concretas, y muy
amplias. Por lo general, podriamos describir la visién por computador como diversas
técnicas de procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones, computacién
grafica entre otros para obtener medidas determinadas o caracteristicas. Una tecno-
logia que combina los ordenadores con camaras de video para adquirir, analizar e
interpretar imagenes de una forma equivalente a la inspeccién humana. [28]

Sus limites y aplicaciones no estan centradas en un Unico ambito, sino que son
diversas. A continuaciéon vemos algunos de los tdpicos considerados en la European
Conference on Computer Vision 2022 (ECVYV) [29] que tuvo lugar en Tel Aviv, Israel
en el mes de octubre de 2022. En esta, vemos estudios en los que se habla de cémo
la CV avanza hacia tematicas como:

= Reconocimiento de objetos.
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n Clasificacion de imagenes

= Procesamiento de imagenes

» Deteccidn de objetos

= Segmentacion semantica

» Estimacién de postura humana
= Reconstrucciéon 3D

= Vision estéreo

= Fotografia computacional

= Redes neuronales

= Codificacién de imagenes

» Reconstruccion de imagenes

= Reconocimiento de objetos

= Estimaciéon de movimiento

En este estudio, como se podra ver en las proximas secciones, la vision por compu-

tador sera aplicada sobre las tematicas de deteccion de objetos, redes neuronales
y estimacion de movimiento de entre las discutidas en el mas reciente ECCV.

El objetivo buscado, como ya relatado en la seccién 1.2, sera la de emular un ano-
tador humano, que con la mayor exactitud posible, sea capaz de aproximar las anota-
ciones del estimulo-respuesta de los sujetos. Para conseguir esta tarea, se realizara
el estudio de las posibilidades existentes buscando crear una solucién al problema lo
mas Optima posible.

2.5. Estimacion de poses

La estimacion de pose a generado desde sus origenes una gran expectacion e
interés. La posibilidad de hacer uso de distintas técnicas que permitan identificar y
realizar un seguimiento de objetos y personas en tiempo real es algo que ofrece un
numero importante de posibilidades para distintas aplicaciones y campos.
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Para entender la estimacién de poses, es necesario que el lector conozca qué es la
pose. La pose puede ser definida como el conjunto de puntos clave de un objeto que
se alinean de una forma concreta, siendo esta habitualmente asociada a personas,
aunque no limitdndose a este ambito de forma Unica.

La estimacion de poses dentro del contexto de la CV es la tarea especifica de
detectar la posicion u orientacion de un objeto dentro de una imagen o conjunto de
imagenes (un video). De forma habitual para conseguirlo, se busca localizar o realizar
el seguimiento de distintos puntos de un objeto concreto dentro de dichas imagenes.
Podriamos ejemplificar este concepto entendiendo que por ejemplo dentro de la esti-
macion de poses humana un punto clave seria el pie izquierdo o el hombro derecho,
como podemos ver en la Figura 2.5. Un punto clave dentro de la estimacién de pose
en objetos, aplicado a un coche seria por ejemplo la rueda delantera izquierda o el
faro trasero derecho, como podemos ver en la Figura 2.6. En nuestro caso concreto
de estudio, buscaremos la pose dada por la cabeza de la lombriz al que se estudiara,
tal como fue relatado en la seccidén 1.2, podemos ver en la Figura 2.7 los puntos de
los que se hara uso para estimar la pose del sujeto de pruebas.

Se encuentran los origenes alrededor de las década de los 90, con diversos inten-
tos de seguimiento de movimiento o reconocimiento de patrones faciales en humanos
[30].

En la actualidad, el campo de la estimacion de poses a avanzado impulsado por el
simultaneo auge de las tecnologias en relacién al DL, lo que ha llevado a la aparicion
de otras ramas menos tradicionales que la conocida estimacién de poses humanas,
como es la estimacidn de poses en animales y sus respectivas aplicaciones.

2.5.1. Aplicaciones de la estimacion de poses

Diferentes campos se ven beneficiados con técnicas de estimacién de poses para
distintas finalidades, desde el estudio de la biomecanica y rehabilitacion médica ha-
ciendo uso de técnicas de monitorizacion de la posicidén o ejecucién de ejercicios [31],
[32]; rendimiento en actividades deportivas [33], [34]; interaccidén persona-ordenador
[35]; robédtica y modelado 3D para la generacion de avatares en realidad virtual y au-
mentada [36]; técnicas de animacién 3D [37]; video vigilancia para la deteccién de
armas [38] y seguridad ciudadana para acciones delictivas [39] entre otras muchas
aplicaciones.

Si hablamos de la estimacion de poses en animales, aplicaciones concretas bus-
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Figura 2.5: Posibles puntos asociados a la estimacién de pose humana

can aumentar el conocimiento sobre el comportamiento dentro del mundo animal en
distintas especies [40], [41]; la preservacion de especies protegidas y en peligro [42];
estudiar mecanismos de migracion de especies salvajes [43]; el cuidado de animales
del hogar [44] y entre otras muchas, la que plantea el objetivo del presente trabajo: la
relacionada con el comportamiento animal con el campo de la neurociencia [45],[46],

[47].
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Figura 2.6: Posibles puntos asociados a la estimacién de pose en un coche

2.5.2. Estimacion de poses en personas

La estimacién de poses en personas, 0 estimacion de poses humana es la tarea
que busca las técnicas de estimacion de poses conocidas a sujetos humanos. El ob-
jetivo es predecir puntos concretos dentro de la estructura del cuerpo humano dentro
de una imagen o secuencia de imagenes.

Existen un gran numero de conjuntos de datos que nos permiten llevar a cabo
tareas de estimacién de poses humana, y lo que ha permitido en los ultimos anos un
gran avance en este campo de estudio. Por lo general la estimacion de poses en dos
dimensiones ha tenido una mayor relevancia e interés de forma historica, sin embargo,
cada vez con mas frecuencia encontraremos aplicaciones orientadas a la estimacion
de poses humanas en tres dimensiones [48].

2.5.3. Estimacion de poses en animales

Como ya se ha comentado, siendo la tarea de la estimacién de poses una de
las tal vez no tan extendidas, la mayoria de aplicaciones y métodos existentes en el
estado del arte actual hacen referencias a la estimacién de poses humana, la cual ha
estado evolucionando en los ultimos afios a un ritmo mayor que cualquier aplicacion
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Figura 2.7: Puntos asociados a la estimacion de pose en el estudio

en animales. Dentro de un estudio como sabemos orientado a la estimacion de poses
en animales, contaremos entonces con limitaciones y retos adicionales a los que nos
podriamos encontrar en otras tareas del campo de estudio.

La escasa cantidad de herramientas existentes en comparacién con otros campos
de estudio hacen que no solo la adaptabilidad a nuestro problema concreto sea com-
pleja, sino que en ocasiones sera incluso no considerable. Esto sera relatado en la
seccion 2.6.
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Existe la imperiosa necesidad también para cualquier problema del estilo de contar
con datos suficientes. La notable variedad entre especies animales complican aun mas
la tarea, y es que datos anotados para un ave, dificilmente servirdn de mucha utilidad
para tareas relacionadas con otros viviparos o reptiles.

En este caso, podremos encontrar varios conjuntos de datos que por lo general
son usados en los demas problemas de estimacion de poses en animales, pero que
en nuestro sujeto de prueba dificilmente aplica, por lo que la limitacidén es latente. Esto
nos llevara a crear un conjunto de datos propio, entendida la limitacién y el esfuerzo
que esto supone.

2.6. Recursos existentes

Una vez conocemos el campo en el que nos encontramos trabajando, y conocidas
las dificultades para un campo de aplicacién no tan extendido como es la estimacion
de poses en animales, debemos cefirnos a nuestra tarea concreta, y es la estimacion
de poses en lombrices.

Parece claro que si el campo de estudio en la estimacién de poses en animales
no esta tan extendida como podria ser en personas, menos aun lo estara para un
sujeto de andlisis tan fuera de lo comun como es el de este trabajo. Si bien es cier-
to que existen ciertos estudios en relaciéon al Caenorhabditis elegans o comunmente
conocido como C. Elegans, una especie de nematodo de la familia Rhabditidae, nin-
guno sera usable y extrapolable de forma directa a nuestro problema. Sin embargo,
podemos analizar las formas de trabajo existentes para problemas de similar natura-
leza. Analizaremos a continuacion distintos proyectos y estudios que trabajan con C.
Elegans.

2.6.1. Tierpsy-Tracker y Open Worm Movement Database

Tierpsy-Tracker se trata de un sistema que permite el seguimiento multi-animal,
desarrollado en el MRC Laboratory of Medical Sciences Phenomics Lab, en la univer-
sidad Imperial de Londres. Principalmente su enfoque trata en el analisis del compor-
tamiento del Caenorhabditis elegans. [49] [50].

Numerosos estudios hacen referencia al uso conjunto de la herramienta Tierpsy-
Tracker, junto a un repositorio abierto enfocado en almacenar datos relativos a gu-
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sanos, su movimiento y comportamiento. Este repositorio denominado Open Worm
Movement Database [50] nace con un objetivo claro:

Animal behavior is increasingly being recorded in systematic imaging stu-
dies that generate large datasets. To maximize the usefulness of these data,
there is a need for improved resources for analyzing and sharing behavioral
data that will encourage reanalysis and methodological developments.

« EI comportamiento animal esta siendo grabado de forma creciente en
estudios con largos conjuntos de datos. Para maximizar la usabilidad de
estos datos, existe la necesidad de crear recursos mejorados que permitan
analizar y compatrtir los datos sobre el comportamiento de los sujetos, lo
que motivara para analizarlos y para realizar desarrollos en la metodologia.

» [51]

En relacion al estudio con estos Caenorhabditis elegans en el mismo estudio se
comenta:

For computational ethology to approach the level of maturity of other areas
of bioinformatics, at least three challenges must be addressed: storing and
accessing video files; defining flexible data formats to facilitate data sharing;
and developing software to read, write, browse, and analyze the data. We
have generated an open resource to begin addressing these challenges for
Caenorhabditis elegans behavioral data.

« Para conseguir que la etologia computacional alcance el nivel de ma-
durez de otras areas de la bioinformatica, al menos se deben afrontar tres
retos: almacenar y acceder a archivos de video; definir tipos de datos flexi-
bles para facilitar la comparticion de datos; y desarrollar software pare leer,
escribir, buscar y analizar los datos. Con el objetivo de enfrentar estos pro-
blemas para los datos sobre el comportamiento del Caenorhabditis elegans
hemos desarrollado este software »

Tenemos entonces una plataforma de cédigo abierto para el estudio de un tipo
concreto de gusanos, los C. elegans, aunque proporciona recursos y datos que po-
drian llegar a ser prometedores y que nos sirviesen en nuestro problema, el estudio
de nuestros sujetos propuestos es tan concreto que no nos permitira hacer uso de las
herramientas proporcionadas, ya previamente probadas para nuestros datos.

El funcionamiento de Tierpsy-Tracker se basa en una compresion del video, en la
que el algoritmo es capaz de identificar particulas oscuras en un entorno mas claro
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[52]. Hara uso de un umbral adaptativo [53] que filtrara las particulas por tamaro.
Tras probar el software, ademas de una costosa implementacion inicial, vemos que es
complicado adaptarlo a nuestro problema pues es un entorno de pruebas muy dispar
con el que se plantea en los videos usados en la documentacion.

Podemos ver un ejemplo claro de la Figura 2.8 tras aplicarle la funcién umbral
en la Figura 2.9. Es complicado poder distinguir de esta forma y de forma clara las
lombrices.

N

Figura 2.8: Fotograma individual original

Figura 2.9: Fotograma individual tras aplicar funcién umbral

Vemos como dado el entorno propuesto para nuestro problema, que como se re-
lataba en la seccidén 1.2 no es ideal, es complicada la tarea de hacer uso de la herra-
mienta. Aunque en principio prometedora, Tierpsy-Tracker va a ser dificilmente extra-
polable a nuestro problema concreto, al menos sin un mayor esfuerzo del que seria
usar algun otro método posible, como ha sido mostrado, y bajo la experiencia propia.

Por otro lado, en el analisis de estos estudios encontramos una clara forma de
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trabajo, y es que, los dos articulos encontrados estan redactados por el mismo grupo
de personas, los cuales son los desarrolladores de Tierpsy-Tracker y colaboradores
en el proyecto Open Worm Movement Database. No sera de extrafar entonces que
lo presentado en los estudios en los que nos basamos para esta investigacion sea
una forma de trabajo interna y propia del problema tratado por ellos mismos, adaptado
para sus necesidades.

2.6.2. WormPose

WormPose es un sistema creado en Python para la estimacion en 2D para C. ele-
gans, incluyendo distintas posiciones de situaciones de estos seres. Presenta una
mejora al problema que no alcanzaria a solucionar el estudio previo sobre Tierpsy-
Tracker. Involucra el uso de imagenes sintéticas para el entrenamiento de una CNN
con datos no reales pero que simulan al sujeto en diversas situaciones como super-
puesto y enrollado en si mismo, evitando asi la necesidad de un anotador externo.

WormPose [54] pone a disposicion los datos usados, sin embargo el formato de los
datos es a priori desconocido y propio del sistema, por lo que la tarea de familiarizarse
con los mismos, y poder usarlos seria compleja, y con poca poca esperanza de que
realmente sirvan para nuestro problema concreto. Los datos usados para el sistema
de WormPose provienen de la base de datos relatada en la seccion anterior Open
Worm Movement Database, que en el momento del estudio contendra 305 especies
distintas de Caenorhabditis elegans [55] vistas a microscopio sumando un total de
9203 experimentos. Ademas a estos se sumaran durante la investigacién 386 tipos
mas de C. elegans hasta llegar a un total de 14874 experimentos individuales para el
seguimiento de los individuos.

Dado el material de estudio para nuestro problema, la naturaleza es totalmente
diferente a cualquiera de las existentes para C. Elegans y cualquier conjunto de datos
en los que estos se utilicen seran por tanto inservible.

Si que es cierto que este estudio plantea una cuestién no antes considerada, y
es la elaboracion de un conjunto de datos sintético que se podria implementar en el
conjunto de entrenamiento usado, para ampliar la variedad de situaciones en las que
podremos alimentar el modelo.

Aunque efectivo, este acercamiento al problema no sera implementado, y serd uni-
camente planteado en la seccion 6.2 como una propuesta de mejora.
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2.7. Modelos y arquitecturas existentes

Se han vistos algunos de los recursos existentes en el estado del arte actual en lo
relacionado a la estimacion de poses para sujetos de prueba similares a los planteados
en este estudio. Sin embargo, como se ha discutido en la seccion anterior, dificilmente
seran usables en un problema como el planteado.

Es por ello, que se plantean a continuacién, un poco a mas bajo nivel, qué herra-
mientas, y por consiguiente, modelos concretos, existen en la actualidad para tareas
relacionadas con la estimacién de poses. Seran planteadas arquitecturas y modelos
que pueden ser usados tanto para la pose en personas como en animales. [56]

Una vez conocidos algunos de los métodos y arquitecturas existentes para estimar
poses mas habituales, se escogera la que mas conveniente pueda ser para nuestro
problema. De este modo, se seguira una forma de trabajo muy habitual en el campo y
es la transferencia de conocimiento o transfer learning [57], mediante la cual se hara
uso de un modelo existente para reducir el tiempo de entrenamiento de forma consi-
derable. No solo se reducira el tiempo de entrenamiento si hacemos uso de un modelo
ya preentrenado, sino que es habitual una mejora significativa en el rendimiento [58].

2.7.1. Tensorflow Lite

Tensowflow Lite [8] es un framework para problemas de aprendizaje profundo y
de codigo abierto. Proporciona una serie de herramientas para numerosos tipos de
problemas dentro del DL, junto a los modelos preentrenados concretos. Tendremos
tareas de CV como la clasificacién de imagenes, deteccidén de objetos, estimacion de
poses, segmentacion de imagenes, etc. Muchas otras tareas dentro del procesamiento
del lenguaje natural estan disponibles también.

Es parte de Tensorflow, una libreria desarrollada por Google para tareas de ML en
2015, cuya gran facilicad de creacion e implementaciéon de modelos supone un gran
atractivo tanto a desarrolladores principiantes como expertos.

El objetivo inicial de esta versidn lite de Tensorflow es su ejecucion en dispositivos
de bajas prestaciones, algo habitual en aplicaciones reales de estimacion de poses.

El framework proporciona una implementacion de dos modelos para la estimacion
de poses:
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» MoveNet: el modelo mas reciente de los presentados, con dos versiones posi-
bles: Lighting y Thunder

m PoseNet: el modelo de la generacién anterior.

En la Tabla 2.1 se presentan las métricas de rendimiento presentadas en la docu-
mentacion oficial. Los valores mAP se calculan a partir de un subconjunto del conjunto
COCO. Los valores de latencia han sido los minimos presentados y obtenidos con el
computo en un sistema Pixel 5 - GPU. No se especifican mas detalles en la documen-
tacién oficial.

Modelo Tamarno (MB) mAP Latencia (ms)
MoveNet.Thunder (FP16 quantized) 12.6MB 72.0 45ms
MoveNet. Thunder (INT8 quantized) 7.1MB 68.9 52ms
MoveNet.Lightning (FP16 quantized) 4.8MB 63.0 25ms
MoveNet.Lightning (INT8 quantized) 2.9MB 57.4 28ms
PoseNet(MobileNetV1 backbone, FP32) 13.3MB 45.6 40ms

Tabla. 2.1: Medidas de rendimiento de los modelos proporcionados para TensorFlow
Lite. Fuente [8]

2.7.2. YOLOv8

YoloV8 [59] siglas para el nombre completo You Only Look Once es uno de los
framworks mas potentes y conocidos para aplicaciones de visidon por computador.

La empresa a cargo de YOLO, Ultralytics, pone a disposicion de los desarrollado-
res innumerables herramientas relacionadas con la |A, permitiendo el desarrollo de
modelos de forma accesible, eficiente de entrenar y facil de desplegar.

La versidn 8 de este modelo, se trata de una versién mejorada, haciendo uso de
las Ultimas tecnologias, y estado del arte actual, ademas de la implementacién de las
mejoras respecto a las anteriores versiones de YOLO. Ademas, ahora proporciona una
robusta implementacion para la tarea de estimacién de poses, algo que en versiones
anteriores [60] parecia no funcionar tan bien.

Otro punto muy a favor del uso del framework de Ultralytics es su extensa y deta-
llada documentacion en esta nueva version, lo que permite una gran facilidad y flexi-
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bilidad en la implementacion de cualquier modelo, entrenamiento de uno propio, o el
uso de cualquier herramienta disponible.

Existen en la actualidad las versiones 9 y 10 de Yolo, que implementan mejoras en
los métodos usados, pero que estando en fase experimental y no tan documentada,
seran excluidas del estudio.

Veremos entonces los modelos YoloV8 puestos a disposicion para la tarea de esti-
macion de poses.

Estos modelos se encuentran preentrenados sobre el conjunto de datos COCO
[61]. En la Tabla 2.2 vemos las medidas de rendimiento presentadas para los modelos
facilitados por Ultralytics.

Modelo Tamano(px) mAP50-95 mAP50 Velocidad Parametros (M)

TensorRT (ms)

YOLOv8n-pose 640 50.4 80.1 1.18 3.3

YOLOv8s-pose 640 60.0 86.2 1.42 11.6
YOLOv8m-pose 640 65.0 88.8 2.00 26.4
YOLOVv8I-pose 640 67.6 90.0 2.59 44 4
YOLOv8x-pose 640 69.2 90.2 3.73 69.4
YOLOv8x-pose-p6 1280 71.6 91.2 10.04 99.1

Tabla. 2.2: Caracteristicas mas significativas de los modelos utilizados.

El tamafo en pixeles es el tamafo de entrada imagenes usadas. Los valores de
mAPval50-95 y mAP50 corresponden a la validacion sobre de un modelo concreto
sobre el conjunto de datos de COCO Keypoint val2017 [61] y a las métricas que se de-
tallaran en la seccion 4.11. La velocidad es la media computada sobre las imagenes de
validacién de COCO usando una instancia de Amazon EC2 P4d [62]. Los parametros
es el numero de parametros en millones que tiene el modelo.

2.8. Conjuntos de datos existentes

Es habitual encontrar el desarrollo de modelos para tareas de estimacion de poses
en animales, acompanado con conjuntos de datos especificos de los que se ha hecho
uso para el caso concreto dada la diferente naturaleza del tipo de animal estudiado, y
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las notables diferencias entre especies.

En el caso del tipo de anotaciones, no encontramos una por defecto utilizada en las
investigaciones, sino que cada estudio hara uso de las que le sean mas convenientes
y faciles. Existen algunos estudios que intentan crear una adaptacion para distintas y
gue de modo general sirva para multiples experimentaciones [63], incluso en forma-
tos conocidos para otras tareas de estimacién de pose como COCO [64], pero con
resultados muy dispares dependiendo de las especies utilizada.

En la tabla 2.3 se presentan diferentes conjuntos de datos que dan el estado del
arte mas actual para la tarea de estimacion de poses en animales recogidos en 2022.

[9].

Como se puede observar, ninguno de la gran cantidad de conjunto de datos mas
usados en el estado del arte actual incluye alguna referencia a reptiles del tipo que es-
tudiaremos en este trabajo, por ello no se detallara en mayor profundidad los conjuntos
de datos presentados, pues como es légico, no nos seran validos.

Todos los factores mencionados influyen en la dificultad de encontrar una solucién
lo mas generalista posible, y llevara irremediablemente a crear la propia para la inves-
tigacién que se plantea.
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Afio  Conjunto de datos Clases de animales Tamarno Tipo de datos Anotacién Referencia primer uso
2021 AP-10K Dataset 23 familias de animales 10K  im&genes Imagenes 2D 17 puntos de [64]
y 54 especies etiquetadas, 50K referencia (pose
imagenes no 2D)
etiquetadas
2021 Horse-10 Dataset (Ro- Caballos 8.1K imagenes Imagenes 2D 22 puntos de re- [65]
gers et al., 2021) ferencia
2021 AcinoSet (Daniel et al., Guepardos 119K fotogramas  Video multivista, imagenes 2D 20 puntos de [41]
2021) referencia (pose
2D), Prediccién
de pose 3D
2020 StanfordExtra (Benja- Perros 12K imagenes Imégenes 2D 20 puntos de [44]
min et al., 2020) referencia (pose
2D)
2020 Synthetic Animal Data- Sabueso sintético, 50K Imagenes 2D 18 puntos de [66]
set (Mu et al., 2019) Tigre, Caballo, Oveja, referencia (pose
Elefante 2D), Segmenta-
cion
2019 ATRW dataset (Jianguo Tigres de Amur 8K imagenes Imagenes 2D 15 puntos de [67]
etal, 2019) referencia (pose
2D)
2019 Synthetic Grevy’s Ze- Cebra de Grevy sintéti- 13K imagenes Imagenes 2D 28 puntos de [42]
bra Dataset (Silvia et ca referencia (pose
al., 2019) 2D)
2019 Animal Pose (Jinkun et Perros, Gatos, Vacas, 710 MB Imagenes 2D 20 puntos de [63]
al., 2019) Caballos, Ovejas, otros referencia (pose
7 categorias 2D), Cajas deli-
mitadoras
2018 BADJA (Biggs et al., Osos, Camellos, Va- 2.8 GB Fotogramas 2D de video 20 puntos de [68]
2018a) cas, Perros, Caballos, referencia (pose
Tigres, Gatos 2D), Segmenta-
cion
2017 Digital Life 3D (Duncan Rinoceronte, Lagarto, N/A Malla 3D (con textura) No [69]
etal., 2017) Delfin
2016 TigDog (Pero et al., Perros, Caballos, Ti- 7.5GB Video 2D 19 puntos de [70]
2016) gres referencia (pose
2D)
2014 COCO (Lin et al, Gato, Perro, Caballo, 18GB Imagenes 2D Caja delimitado- [71]
2014a) Oveja, Vaca, Elefante, ra, Segmenta-
Oso, Jirafa, Cebra cion, Etiqueta de
clase
2012 Poselets (Bourdev, Perros, Gatos, caba- 1.6GB Imégenes 2D 16 puntos de [72]
2012) llos, Ovejas, Vacas referencia (pose
2D), Caja delimi-
tadora
2011 Stanford Dogs (Aditya Perros (120 razas, 20K) 2.8GB Imégenes 2D Etiquetas de cla- [73]
etal., 2011) se, Caja delimita-
dora
2009 Non-rigid world (Ale- Gatos, Perros, Lobos, 24MB Malla 3D (sin textura) No [74]

xander et al., 2009)

Caballos, Leones, Gori-
las

Tabla. 2.3: Algunos de los conjuntos de datos publicos usados para la estimacion de
poses en animales en la actualidad. Fuente original modificada [9]
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Capitulo 3

OBJETIVOS

En este capitulo, se detallan los objetivos generales planteados en este trabajo, asi
como los objetivos concretos que se perseguiran durante la realizacién del mismo.

3.1. Obijetivo general

El objetivo general marcado para esta memoria es el estudio y aplicacion de méto-
dos de aprendizaje profundo que permitan la deteccidn de poses en animales.

Este objetivo general implica la creacion de un conjunto de datos que nos permita
llevar a cabo la investigacion. A continuacion, y decidido el modelo o modelos que se
usaran, se llevara a cabo el entrenamiento de los mismos para obtener los mejores
resultados bajo distintas condiciones. Por ultimo, sera crucial la comparacion de los
resultados obtenidos para sacar las conclusiones necesarias sobre los modelos de
aprendizaje profundo mas éptimos para la estimacién de poses en animales.

3.2. Objetivos especificos

Planteado el objetivo general con el que se da lugar a esta investigacién, se detallan
en esta seccion los objetivos concretos y tangibles que se buscaran en este estudio.
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Obtencién de una visidon general del campo de la ciencia de datos en general y
el aprendizaje profundo en particular

Dado un conocimiento previo minimo en el campo, en primer lugar se buscara
obtener la vision concreta mas completa posible de la ciencia de datos en general,
y el aprendizaje profundo en particular. Para ello, se recorrera el campo de estudio
completo desde sus origenes para situarnos en el estado del arte actual.

Adquisicion de los conceptos implicados en el area de la identificacion de poses

Presentandose un estudio relacionado con una rama concreta del aprendizaje pro-
fundo, la estimacién de pose, se buscara adquirir de forma concreta los conceptos en
lo que a esta tarea se refiere para abordar de forma correcta el problema planteado.

Conocimiento de los modelos habituales de aprendizaje profundo para la identi-
ficacion de poses en animales

Conocidas las bases tedricas de la estimacién de pose, debera ser estudiado por
tanto, los modelos de aprendizaje profundo que habitualmente se usan para esta ta-
rea. Con ello, se abordaran las distintas posibilidades existentes, obteniendo un cono-
cimiento concreto de caracteristicas y funcionamiento de distintos modelos.

Adaptacion, preparacion y ejecucion de modelos de aprendizaje profundo para
la identificacion de poses en animales

Una vez estudiados los recursos existentes para un problema como el que se plan-
tea (Seccidn 2.6), y dada la inexistencia de un conjunto de datos consistente que sea
extrapolable a nuestro problema, se planteara la creacién de un conjunto de datos
valido, y de la mejor calidad posible para entrenar los correspondientes modelos.

Para ello, se hara uso de las fuentes proporcionadas para el estudio concreto. Esta
sera una serie de videos correspondientes a distintos sujetos de estudio en condicio-
nes por lo general similares. A partir de estos videos se creara el conjunto de anota-
ciones relativo, y se llevaran a cabo las acciones necesarias para obtener un conjunto
de datos en el formato correcto para su posterior uso en el entrenamiento de modelos.

Sabiendo que es necesaria una adaptacion previa de los modelos, asi como los
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datos necesarios para cada problema, sera obligado realizar un proceso metédico de
adaptacioén y preparacion de modelos existentes, previos a la ejecucidn de los mismos.

Vistos los modelos y arquitecturas que en la actualidad de suelen utilizar para una
tarea como la estimacién de poses (Seccidon 2.7), y escogido sobre el que se expe-
rimentara en este trabajo, debemos realizar los entrenamientos correspondientes a
partir del conjunto de datos tratado, y las configuraciones de hiperparametros consi-
deradas para la obtencién de resultados.

Se buscara obtener un espacio de busqueda lo mas amplio posible, para poder sa-
car conclusiones consistentes, por lo que se entrenaran distintos modelos con distintas
configuraciones de hiperparametros, y distintas modificaciones al conjunto de datos y
validacion, algo que sera esencial en el rendimiento obtenido durante el entrenamiento
y sus resultados.

Analisis de resultados y conclusiones

Una vez realizado el proceso de experimentacion, es de crucial importancia anali-
zar los resultados obtenidos, y sacar conclusiones de los mismos, comparando distin-
tas configuraciones posibles estudiadas y destacando las mas fructiferas en el proceso
de investigacion realizado en base a cierto criterio y métricas.

Este sera el ultimo objetivo de esta investigacidn, en el que se espera que el proce-
so realizado durante el trabajo nos permita obtener unas conclusiones soélidas sobre
la experimentacion, permitiendo exponer al lector el mejor modelo de aprendizaje pro-
fundo obtenido para la tarea planteada.
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Capitulo 4

MATERIALES Y METODOS

4.1. Entorno de experimentacion

Desde un primer momento se comenzara a trabajar en el sistema propio, sin em-
bargo conocidas las limitaciones que supone el entrenamiento de modelos y la ex-
perimentacion en un sistema de tan pocos recursos se comenzara a hacer uso de
recursos cedidos por el grupo de investigacién SIMIDAT. Concretamente se hara uso
de una de las maquinas del Instituto Andaluz Interuniversitario en Data Science
and Computational Intelligence (DaSCI ubicada en el Centro de Estudios Avanza-
dos en Tecnologias de la Informaciéon y Comunicacion (CEATIC).

Estas maquinas utilizadas seran del tipo NVIDIA DGX-1 un servidor especializado
para trabajar en problemas relacionados con la ciencia de datos en DL.

4.1.1. Especificaciones del sistema

El sistema NVIDIA DGX-1 [3] usado plantea una configuracion hardware integral
para su uso en problemas de Al y DL involucrando un total de 8 NVIDIA Tesla V100
con 32GB de VRAM cada una, y sumando un total de 40960 nucleos CUDA. En la
Figura 4.1 vemos el rendimiento de la maquina usada frente a alguna otra maquina
trivial con el mismo numero de GPUs y frente a una maquina que hace unicamente
uso de CPU, lo que nos da una buena idea del gran rendimiento que nos proporciona
la maquina utilizada.
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DGX-1 with
Tesla V100

8X GPU Server 15.5 Hours, 46X faster

CPU-Only Server | 711 Hours

0 20X 40X 60X 80X 100X 120X 140X 160X
Relative Performance (Based on Time to Train)

Figura 4.1: Entrenamiento de una red ResNet-50, para 90 épocas. Servidor CPU: Dual
Xeon E5-2699v4, 2.6GHz. Fuente [3]

4.2. Lenguajes de programacion

Durante diversos puntos a lo largo del presente estudio, sera necesario hacer uso
de lenguajes de programacion para poder realizar ciertas tareas como el tratamiento
de anotaciones. Sera por esto de gran interés conocer qué herramientas y lenguajes
se han utilizado, teniendo en cuenta experiencia previa en estas, lo que permitira faci-
litar la tarea de escribir cédigo, y la facilidad y flexibilidad que aporte el propio lenguaje
para tareas propias del campo de estudio.

Se presentan a continuacion los distintos lenguajes de programacién usados y so-
bre los que se ha escrito codigo del relatado en la seccion 4.6. Como es obvio, no se
tendran en cuenta aquellos lenguajes sobre los que no se haya trabajado directamen-
te o aquellos cuyo uso venga inherente de la utilizacion de ciertas herramientas. Es
decir, no se entrara a bajo nivel en la construccién y programacién de herramientas
utilizadas.

4.2.1. Python

El lenguaje de programacién Python es ampliamente conocido en el ambito de
la ciencia de datos. No son pocas las aplicaciones que a diario hacen uso de este
lenguaje por su facilidad de aprendizaje para usuarios noveles y por su amplio soporte
y disponibilidad de librerias y médulos especificos enfocados en la ciencia de datos.

A lo largo de este proyecto, se ha hecho uso de numerosas librerias, y aunque no
se entrara en detalle pues esto es detallado en las aplicaciones de codigo directamen-
te, es importante mencionar algunas de las librerias mas comunmente usadas para
aplicaciones del estilo y no nativas de Python. Estas son:
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= OpenCV: se trata de una libreria de codigo abierto ampliamente usada que in-
cluye mas de 2500 algoritmos optimizados para numerosas tareas de CV y ML.
[75]

= Matplotlib: es una libreria muy util para la creacion de visualizaciones de datos
de forma dinamica, o estatica para los datos y estadisticas. [76]

= Albumentations: es una libreria rapida y flexible que permite el aumento de
imagenes. Es ampliamente usada en la industria y en diversos trabajos de inves-
tigacién en DL y competiciones de ML. [4]

= NumPy: es una libreria especializada para el calculo numérico y el analisis de
datos, ofreciendo una gran rapidez frente a estructuras de datos tradicionales.
[77]

4.2.2. Bash

El Bourne Again SHell, conocido como bash es un intérprete de comandos que
funciona como puente entre el usuario y el kernel de Unix. Bash permite a los usuarios
interactuar y controlar el sistema operativo haciendo uso de una serie de comandos
de texto, ademas de ofrecer un lenguaje de scripting completo y robusto.

Es importante destacar que trabajamos en el entorno de experimentaciéon que se
relata en la seccién 4.1, y que por tanto no contamos con una interfaz grafica tradi-
cional. Esto, y sumado a que ya se tenian ciertos conocimientos sobre el scripting en
bash y la linea de érdenes de linux para el tratamiento de ficheros, y el uso de coman-
dos propios del sistema operativo. Se hace uso de bash para tareas sencillas como
la descarga automatizada de los videos que formaran el conjunto de entrenamiento
(seccion 4.6.1) o la unificacién de forma automatizada de diferentes directorios con
muchos frames y sus anotaciones (seccién 4.6.4).

4.2.3. XML

El lenguaje de marcado extensivo en espanol o extensive markup languaje, comun-
mente conocido por su acrénimo XML es un lenguaje de marcado que define un con-
junto de reglas para la codificacién de un documento. Se trata de una especificacion
de la W3C[78] como un lenguaje de proposito general. El hecho de ser de propésito
general implica que no tiene etiquetas predefinidas, y estas deben ser definidas por el
programador.
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Aunque no se suele considerar un lenguaje de programacion en si mismo, sera
incluido en esta seccién ya que el XML desemperia un papel fundamental en el de-
sarrollo de software al proporcionar una forma estandar de estructurar y intercambiar
datos. Esto lo hace relevante en numerosas ocasiones para los desarrolladores de
software, y de hecho lo seré para nuestra tarea, tal y como se estudiara en la seccion
4.4.3.

4.2.4. YAML

Conocido como YAML Ain’t Markup Language [79], se trata de un lenguaje de se-
rializacién de datos facilmente legible, simple y que se puede usar en conjunto con
cualquier lenguaje de programacion, que suele ser utilizado en archivos de configura-
cion, en nuestro caso sera asi y se relatara en la seccion 4.3.1.

De la misma forma que XML, aunque no se suele considerar un lenguaje de pro-
gramacién en si mismo, se incluira en esta seccién pues su uso, basado en sangrias,
pares clave-valor y convenciones intuitivas hace que se puedan expresar estructuras
de datos complejas en un formato sencillo para el programador. [80]

4.3. Modelos para la experimentacion

Dado el estudio de algunos de los distintos modelos que en la actualidad existen
para la estimacion de poses visto en la seccion 2.7, se presenta a continuacion la
eleccion que se utilizara para la experimentacion en este estudio.

Se hara uso del modelo Yolo en su versién 8: YoloV8, por su gran facilidad de uso y
eficiencia para un problema como el presentado. El hecho de contar con una extensa
documentacién, y numerosa literatura relativa al uso de esta herramienta, supone un
punto muy a favor para la decisién de hacer uso de este modelo. Al no contar con
experiencia previa en problemas de este tipo, el hecho de disponer un una gran base
documental es importante para el correcto desarrollo del trabajo.

Como punto de partida de nuestra experimentacion, contaremos con tres de los
modelos proporcionados por Ultralytics [59] para Yolov8 para la tarea de estimacion de
poses. Se escogeran los siguientes tres modelos de entre los existentes para la tarea
de estimacién de poses, y relatados en la seccién 2.7.2: YOLOv8I-pose, YOLOv8x-
pose, YOLOv8x-pose-pb6
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Cabe destacar que aunque la capacidad de procesamiento de modelos mayores,
en principio deberia suponer unos mejores resultados, hay otros factores que se ten-
dran en cuenta la hora de escoger un modelo, como es la velocidad que el mismo tiene
o la adaptabilidad a los recursos de los que se disponen para realizar la investigacion.
Es importante tener en cuenta esto en el siguiente desarrollo de la investigacién, pues
en el caso del modelo YOLOv8x-pose-p6 que con gran capacidad de procesamiento
y formado por un gran numero de parametros, quedara en algunos casos descarta-
do del estudio por su gran requerimiento en recursos del sistema y memoria grafica,
haciendo que fallen algunos entrenamientos.

4.3.1. Formato YAML del conjunto de datos

Para lanzar el entrenamiento del modelo sera necesario indicar el conjunto de datos
a usar para la ejecucion. Dentro del framework de Ultralytics esto se hace a partir de
un fichero del tipo YAML con la siguiente estructura [81]:

‘(# Train/val/test sets as 1) dir: path/to/imgs, 2) file: path/to/imgs.txt, or 3) list: [path/to/imgsi,
path/to/imgs2, ..]

path: ../datasets/coco8-pose # dataset root dir

train: images/train # train images (relative to ’path’) 4 images

val: images/val # val images (relative to ’path’) 4 images

test: # test images (optional)

# Keypoints
kpt_shape: [17, 3] # number of keypoints, number of dims (2 for x,y or 3 for x,y,visible)
flip_idx: [0, 2, 1, 4, 3, 6, 5, 8, 7, 10, 9, 12, 11, 14, 13, 16, 15]

# Classes dictionary
names:

0: person

\S

Listado 4.1: Formato del fichero de configuracién del conjunto de datos

En este fichero de configuracion, el cual habra que adaptar a nuestro conjunto de
datos concreto y que sera configurado en la seccion 4.6.2.

Para ello, tenemos que tener en cuenta que train y val deberdn contener los di-
rectorios que contienen las imagenes de los conjuntos de entrenamiento y validacion
respectivamente. El valor names es un diccionario de los nombres de las clases pre-
sentes, en nuestro caso, para el sujeto de prueba sera un unico valor y correspondera
a la lombriz.

Contaremos también como el parametro kpt_shape el cual indicara el formato de
la anotacidén de puntos clave. Esto es, el primer valor numérico correspondera con el
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numero de puntos clave anotados, en nuestro caso concreto serd 1 correspondiente a
la cabeza. El segundo valor numérico correspondera con el numero de dimensiones
que podra ser dimensidn 2 o 3. Se relata en qué consiste el valor de la dimension en
la seccién 4.6.2.

De forma opcional, se podria configurar £1ip_idx si tuviésemos varios puntos que
fuesen simétricos entre si. Al no ser el caso ignoraremos este campo en el fichero
final.

4.3.2. Ejecucion del modelo

Una vez se tiene el fichero de configuracion YAML correspondiente a los datos que
usara el modelo para su entrenamiento y validacion, es importante conocer la configu-
racidn necesaria para el entrenamiento, en la que se incluiran los diferentes hiperpa-
rametros y configuraciones, que influiran en el rendimiento del mismo y velocidad de
entrenamiento entre otros muchos factores.

Dada la importancia de encontrar una correcta configuracion de hiperparametros
para un correcto desemperfo del modelo entrenado, y como detallado en la seccion
4.10 seran estos los que se modifiqguen y comparen a lo largo de la experimentacion
del presente trabajo, unido a modificaciones en el conjunto de datos, con el fin final de
encontrar la mejor configuracion posible.

A continuacidn se describen algunas de las distintas configuraciones que pueden
ser indicadas al entrenar un modelo del tipo YOLO haciendo uso del framework de
Ultralytics. Dado que la posible configuracidon tiene muchas distintas posibilidades, se
incluirdn Unicamente en la Tabla 4.3.2 las mas relevantes, quedando las demas confi-
guraciones en su valor por defecto.

Cabe destacar que aunque durante el proceso de experimentacion de este trabajo
no se documentaran las distintas modificaciones de todos los hiperparametros que
en la tabla se reflejan, si que se han realizado pruebas con todos o la mayoria de
ellos. En este trabajo nos centraremos Unicamente en obtener los mejores resultados
modificando los hiperparametros que se describiran en la seccién 4.10.

Otras configuraciones necesarias para el entrenamiento de modelos, entre las que
podemos incluir por ejemplo device para indicar sobre qué unidades graficas se repar-
tira la carga computacional para entrenar el modelo, project para indicar el nombre
del directorio del proyecto o name para el nombre de la ejecucién del modelo, son

40 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Alvaro de Castro Escribano

Aprendizaje profundo para la deteccion de poses

interesantes para la organizacién del experimentador durante el proceso de investiga-
cién. Sin embargo son triviales y no influyentes en el desempefo del modelo, por lo
gue no se describiran en este trabajo.

Argumento

Por defecto Descripcion

model

None

Especifica el archivo del modelo para el entrenamien-
to. Acepta una ruta a un modelo preentrenado .pt o
un archivo de configuracién .yaml. Esencial para de-
finir la estructura del modelo o inicializar pesos.

data

None

Ruta al archivo de configuracién del conjunto de da-
tos (por ejemplo, coco8.yaml). Detallado en la seccidn
4.3.1

epochs

100

Numero total de épocas de entrenamiento.

patience

100

Numero de épocas a esperar sin mejora en las métri-
cas de validacion antes de detener el entrenamiento.
Ayuda a prevenir el sobreajuste deteniendo el entre-
namiento cuando el rendimiento se estanca.

batch

16

Tamano del lote para el entrenamiento. AutoBatch
(batch=-1) ajusta dinamicamente el tamano del lote
basado en la disponibilidad de memoria GPU.

imgsz

640

Tamano de imagen objetivo para el entrenamiento. To-
das las imagenes se redimensionan a esta dimension
antes de ser introducidas en el modelo. Afecta la pre-
cisién del modelo y la complejidad computacional.

save

True

Habilita el guardado de puntos de control del entrena-
miento y los pesos finales del modelo. Util para reanu-
dar el entrenamiento o la implementacién del modelo.

device

None

Especifica el dispositivo computacional para el entre-
namiento: una sola GPU (device=0), multiples GPUs
(device=0,1), CPU (device=cpu), o0 MPS para Apple
silicon (device=mps). Nos serd de gran utilidad para
un entorno de experimentacién como el que se utiliza,
y detallado en la seccion 4.1

project

None

Nombre del directorio del proyecto donde se guardan
los resultados del entrenamiento. Permite un almace-
namiento organizado de diferentes experimentos.
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Argumento

Por defecto Descripcion

name

None

Nombre de la ejecucion de entrenamiento. Utilizado
para crear un subdirectorio dentro de la carpeta del
proyecto, donde se almacenan los registros y resulta-
dos del entrenamiento.

exist_ok

False

Si es True, permite sobrescribir un directorio de pro-
yecto/nombre existente. Util para la experimentacion
iterativa sin necesidad de borrar manualmente salidas
anteriores.

pretrained

True

Determina si se inicia el entrenamiento desde un mo-
delo preentrenado. Puede ser un valor booleano o una
ruta de cadena a un modelo especifico del cual cargar
los pesos. Mejora la eficiencia del entrenamiento y el
rendimiento del modelo.

optimizer

Jauto’

Eleccion del optimizador para el entrenamiento. Las
opciones incluyen SGD, Adam, AdamW, NAdam, RAdam,
RMSProp, etc., 0 auto para seleccion automatica basa-
da en la configuracion del modelo. De forma habitual,
se hara uso de su valor por defecto.

verbose

False

Habilita la salida detallada durante el entrenamiento,
proporcionando registros detallados y actualizaciones
de progreso. Util para la depuracién y el monitoreo
cercano del proceso de entrenamiento.

close_mosaic

10

Desactiva la augmentacion de datos de mosaico en
las ultimas N épocas para estabilizar el entrenamiento
antes de completarlo. Configurar a 0 desactiva esta
funcion.

resume

False

Reanuda el entrenamiento desde el ultimo punto de
control guardado. Carga automaticamente los pesos
del modelo, el estado del optimizador y el conteo de
épocas, continuando el entrenamiento sin problemas.

freeze

None

Congela las primeras N capas del modelo o capas es-
pecificas por indice, reduciendo el numero de para-
metros entrenables. Util para ajuste fino o aprendizaje
por transferencia.
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Argumento Por defecto

Descripcion

1r0 0.01

Tasa de aprendizaje inicial (es decir, SGD=1E-2,
Adam=1E-3). Ajustar este valor es crucial para la con-
vergencia del modelo y la tasa de aprendizaje éptima
puede variar segun el modelo y los datos.

1rf 0.01

Factor final de tasa de aprendizaje para los programa-
dores de tasa de aprendizaje. Dicta la tasa de apren-
dizaje minima al final del entrenamiento.

warmup_epochs 3.0

Numero de épocas de calentamiento con tasa de
aprendizaje linealmente incrementada desde 0 hasta
1r0, ayudando a un entrenamiento estable inicial.

warmup_momentum 0.8

Impulso inicial durante el calentamiento, ajustado para
proporcionar una estabilidad inicial en la convergencia

del modelo.

Tabla. 4.1: Descripcién de los posibles argumentos en
el entrenamiento del modelo

4.4. Anotaciones

Uno de los principales problemas en el campo de vision por computador en parti-
cular, o el aprendizaje profundo en general, es la anotacion de datos para entrenar el
modelo con el que se requiera trabajar. En nuestro caso concreto, dada la naturaleza
del problema es practicamente inexistente cualquier dataset en lo relativo a lombrices.
Si podemos encontrar algunos recursos como TierpsyTracker, que trabajan con datos
relativos a Caenorhabditis Elegans (C.elegans) como ya se ha estudiado en la seccidn
2.6, y que no es extrapolable a nuestro campo de estudio dada el tipo de anotacion, el
objetivo del problema [82] y el comportamiento del sujeto.

Debida a la escasez de datos disponibles, la principal y Unica fuente de datos
anotados utilizados seran los creados por el experimentador a partir de los videos de
los sujetos de prueba proporcionados. La creacion de los datasets utilizados, asi como
su detallada composicion sera concretada mas adelante.

En esta seccion, se describira el proceso seguido para obtener un conjunto de ano-
taciones, vélido y suficiente para la investigacion, estudiando distintas posibilidades de
anotacion existentes asi como los distintos formatos posibles de los que nos podemos
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valer para generar el conjunto de datos con el que entrenar el posterior modelo.

4.4.1. Anotacion de videos ejemplo

Como punto de partida para la investigacion, se buscan distintas herramientas de
anotacion que faciliten el trabajo para anotar grandes volimenes de imagenes. De
entre todas las existentes, destacaremos dos: Roboflow y CVAT, por su facilidad de
uso y aprendizaje considerando el hecho de no tener experiencia en una tarea similar.

A priori, ambas herramientas ponen a disposicién del usuario distintas formas de
anotacién que pueden ser Utiles para afrontar nuestro problema, y sin una mayor idea
de como se afrontara el caso concreto para entrenar el modelo escogido, se decide
probar ambas herramientas.

Anotacion con Roboflow

Roboflow es un conjunto de herramientas para diversor proyectos de ML y CV. Una
de las herramientas mas interesantes que nos proprorciona es Roboflow Annotate,
para la anotacion de imagenes y videos. Es por esto, y por su aparente facilidad de
uso que se decide probarla.

Desde un principio, se hara diversas pruebas de la plataforma realizando anota-
ciones de diferentes tipos para una familiarizacién con la plataforma, sin embargo tras
descubrir un poco su funcionamiento, nos encontramos con el problema de que en el
momento de la creacién del dataset, Roboflow no proporciona una forma sencilla de
anotacion de Keypoints, cdmo indican en su plataforma con las siguientes palabras:

Currently, we only support Object Detection (Bounding Box) and Single-Class Classi-
fication projects. We're prioritizing based on user demand. You can log your support
and request this feature by adding your vote.

(Mensaje mostrado en la plataforma de Roboflow)

Se decide usar el método desarrollado en uno de los pocos articulos encontrados al
respecto [83]. Este consiste en anotar cajas limitrofes para el cuerpo y para la cabeza
como se aprecia en la Figura 4.2. Con estos datos anotados, exportaremos el dataset
para utilizar un script que convertira las cajas en puntos. Tras explorar esta posibilidad,
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Figura 4.2: Visualizacién de anotacién con Roboflow

y desarrollar un pequeno conjunto de datos, se comprueba su ineficiencia y falta de
exactitud en las transformaciones, lo que llevaria a dificultades en el trabajo posterior.
Es por esto que se decide dejar a un lado este método para centrarnos en el siguiente.

Anotacion con CVAT

CVAT es una plataforma de cédigo abierto para la anotacién de de imagenes y
videos, por lo que proporciona todas las herramientas necesarias para nuestra tarea.

Una de las caracteristicas mas importantes en relacién a las anotaciones con esta
herramienta es la posibilidad de anotar mediante interpolacion linear. De esta forma,
podemos aproximar de forma significativa anotaciones que se mueven, en frames su-
cesivos dentro del mismo video. Esto es, si anotamos de forma adecuada los frames
1y 5 dentro del video, para los frames 2, 3 y 4 se realizara una interpolacion de las
coordenadas entre el frame anterior y posterior, aproximando de forma aceptablemen-
te precisa la posicion del keypoint, y por tanto, ahorrando una cantidad de trabajo
considerable. Para el uso de esto de la forma mas adecuada posible, hay que tener
en cuenta, y de forma obvia, que cuantos menos frames haya entre ambos puntos
usados para la interpolacién, més exacta seré el punto interpolado.

Esto se puede ver de forma sencilla en la Figura 4.3, Figura 4.4 y Figura 4.5. La
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primera y la ultima imagen corresponden a frames anotados de forma manual, la Fi-
gura 4.4 corresponde a uno de los frames intermedios interpolados por la funcion
matematica, y que como vemos, aunque se acerca, no es anotado con exactitud. Para
el sujeto 26 pues no se mueve de forma lineal, algo que si hace el sujeto 25.

Figura 4.3: Visualizacion de la anotacion frame 68. Anotacién a mano.

Vemos de forma ampliada en la Figura 4.6, como deberia aproximarse la anotacién
a la interpolada, para el sujeto 26. En verde la anotacién mas precisa posible, mientras
que en amarillo vemos la anotacion real que se interpola.

Entendemos entonces, que aunque facilita el trabajo de anotacién de forma signifi-
cativa, si se quieren anotaciones de la mayor precisién posible han de corregirse gran
parte de estas interpolaciones a mano, lo que incrementa de forma abismal el tiempo
que llevara el proceso de anotacion de un unico video.

En nuestro caso, es habitual que el sujeto de estudio se mueva de forma no lineal,
por lo que en muchos caso la interpolacién falla y hay que anotar un nimero de fra-
mes mayor de lo que seria habitual para otro problema. Sin embargo, tras ponerlo en
practica es cierto que facilita mucho el trabajo de anotacion respecto a la herramienta
utilizada antes, es por esto que se decide usar CVAT como la herramienta principal
para crear anotaciones a pesar de sus complicaciones detalladas a continuacion.
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Figura 4.4: Visualizacion de la anotacion frame 247. Anotacién interpolada.

4.4.2. Exportar anotaciones desde la plataforma

Uno de los principales problemas relacionados con el uso de la herramienta de
anotacién escogida es el formato que este produce. En nuestro caso, y como se usara
CVAT segun lo relatado en la seccidon 4.4.1, se nos permitira Unicamente exportar los
datos anotados de forma completa en dos formatos especificos. Esto es por la natura-
leza de las anotaciones realizadas, concretamente para los puntos, y dado un tipo de
problema dentro del aprendizaje profundo como la estimacién de pose, la cual no es-
ta tan ampliamente extendida, es dificil encontrar demasiado soporte para tareas tan
concretas como la nuestra, y sobre todo para anotaciones creadas sobre videos[84].

Encontramos entonces los siguientes formatos para exportar los datos creados:
m CVAT for video 1.1. Se trata de un formato de exportacién propio de la platafor-

ma. Su estructura seréa la presentada en la figura Figura 4.7 [85]. El formato del
archivo de anotaciones sera el siguiente:

<?7xml version="1.0" encoding="utf-8"7>

<annotations>

AN =

<track id="Number:idofthetrack(doesn’>thaveanyspecialmeeting)"label="String:
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Figura 4.5: Visualizacion de la anotacion frame 547. Anotacién a mano.

theassociatedlabel"source="manualorauto">
<boxframe="Number:frame"xtl="Number:float"ytl="Number:float"xbr="Number:float"ybr="
Number:float"outside="Number:0-False ,1-True"occluded="Number:0-False ,1-True"
keyframe="Number:0-False ,1-True">
<attributename="String:anattributename">String:theattributevalue</attribute>
</box>
<polygonframe="Number:frame"points="x0,y0;x1,yl;..."outside="Number:0-False,1-True"
occluded="Number:0-False ,1-True"keyframe="Number:0-False ,1-True">
<attributename="String:anattributename">String:theattributevalue</attribute>
</polygon>
<polylineframe="Number:frame"points="x0,y0;x1,yl;..."outside="Number:0-False,1-True
"occluded="Number:0-False ,1-True"keyframe="Number :0-False ,1-True">
<attributename="String:anattributename">String:theattributevalue</attribute>
</polyline>
<pointsframe="Number:frame"points="x0,y0;x1,yl;..."outside="Number:0-False,1-True"
occluded="Number :0-False ,1-True"keyframe="Number:0-False ,1-True">
<attributename="String:anattributename">String:theattributevalue</attribute>
</points>
<maskframe="Number:frame"outside="Number:0-False,1-True"occluded="Number:0-False,1-
True"rle="RLEmask"left="Number:leftcoordinateoftheimagewherethemaskbegins"top="
Number :topcoordinateoftheimagewherethemaskbegins"width="Number:widthofthemask"

height="Number:heightofthemask"z_ order="Number:z-orderoftheobject">
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Figura 4.6: Comparacion de anotacion interpolada y manual

</mask>
</track>
<trackid="Number:idofthetrack(doesn’thaveanyspecialmeeting)"label="8String:
theassociatedlabel"source="manualorauto">
<skeletonframe="Number:frame"keyframe="Number:0-False,1-True">
<pointslabel="String:theassociatedlabel"outside="Number:0-False,l1-True"occluded="
Number :0-False ,1-True"keyframe="Number:0-False ,1-True"points="x0,y0;x1,y1">
</points>
</skeleton>
</track>
</annotations >
(S
Listado 4.2: Formato anotaciones CVAT for video 1.1
Datumaro 1.0. Es en realidad un framework para el manejo de conjunto de datos

[86]. La estructura es la representada en Figura 4.8, en el que cada uno de los
archivos con extension .json tendra el siguiente formato:
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"info": {3},
"categories": {
"label": {
"labels": [
{

"name": "label_O0",
"parent": "",
"attributes": []

"name": "label_1",
"parent": "",
"attributes": []
}
1,
"attributes": []
}
1
"items": [
{
"id": "imgl",
"annotations": [
{

"id": 1,
"type": "bbox",
"attributes": {},
"group": 1,
"label_id": O,
"z_order": O,
"bbox": [1.0, 2.0, 3.0, 4.0]

"id": 2,
"type": "mask",
"attributes": {},
"group": 1,
"label_id": O,
"rle": {
"counts": "d0dO:F\\0",
"size": [10, 10]
},

"z_order": O

Listado 4.3: Formato anotaciones Datumaro 1.0

Desde un primer momento este tipo de anotacién parece ser interesante, ya que
permite la conversidén de datos para modelos YOLO, sin embargo, tras investigar
en profundidad, inicamente sera compatible para cajas delimitadoras (bounding
boxes), por lo que a la hora de la verdad se descarta por no ser posible la
conversion de las anotaciones de puntos.
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taskname.zip/
images/

tframe_OOOOOO .png
frame_000001.png

annotations.xml

Figura 4.7: Formato CVAT for video 1.1 de las anotaciones descargadas

<archive_name>.zip/

| annotations/
subsetl.json # descripcidén completa de las clases y todos los
objetos del dataset
subset2. json # descripcidén completa de las clases y todos los
objetos del dataset

Figura 4.8: Formato Datumaro for video 1.0 de las anotaciones descargadas

Es importante comentar que la posibilidad de exportar en uno de los formatos mas
ampliamente usados para tareas como la nuestra, el formato COCO y concretamente
en su version para la anotacion de puntos. Conocida la existencia de un recurso pro-
porcionado por los desarrolladores de YOLO el cual permite realizar una conversion
automatica de anotaciones en formato COCO hacia el formato requerido para entrenar
un modelo YOLO: COCO2YOLO [87]. Sin embargo este formato esta pensado para
esqueletos completos, y sobre todo centrado en la tarea de estimacion de poses en
humanos, un problema al que ya se realiza un acercamiento en las secciones 2.5.2'y
2.5.3.

Escogido entonces el formato en el que se exportaran los datos, y dado que no
existe a priori otra opcidn, se debera realizar una conversion de los datos en formato
CVAT for video 1.1 exportados a un formato que permita entrenar el modelo posterior-
mente. En primera instancia, el proceso de conversion del mismo parece trivial, sin
embargo, va tomando complejidad conforme se avanza en el mismo.

4.4.3. Formato de las anotaciones escogidas

Con el objetivo de acercar al lector hacia un mayor entendimiento del formato con-
creto de las anotaciones que se van a tratar, y que de forma obvia han de ser enten-
didas para la creacion de un software que permita su correcto tratamiento y posterior
formateo para el entrenamiento de los modelos, se presenta esta seccion.

Aunque la vista general del fichero xml exportado ya se ha realizado en la seccion
anterior, con el objetivo de que el lector pueda alcanzar un mayor entendimiento del
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proceso realizado para el tratamiento de anotaciones que se realizara en la seccion
4.6, a continuacién se describe de forma detallada la informacion contenida y la cual
tendra que ser tratada para la creacion de un dataset.

En primer lugar, dentro del fichero encontraremos una etiqueta annotations la cual

contendra toda la informacién:

<annotations>

</annotations>

Listado 4.4: Formato de las anotaciones 1

En el siguiente nivel, encontraremos en primer lugar una etiqueta version con el iden-

tificador de la versidn del tipo de anotacion escogida; una etiqueta meta, con los meta-
datos asociados al fichero de anotacion como nombre del trabajo de anotacién, fecha
y hora de creacién y de ultima modificacién, el propietario, el nimero de frames, el
tamano de dichos frames, etc:

r

<meta>
<task>
<id>351059</id>
<name>habsujetos39y40.mp4_annotation</name>
<size>3300</size>
<mode>interpolation</mode>
<overlap>5</overlap>
<bugtracker ></bugtracker >
<created>2023-10-29 13:45:19.411450+00:00</created>
<updated >2023-10-29 15:24:16.188275+00:00</updated>
<subset >default </subset>
<start_frame>0</start_frame>
<stop_frame >3299</stop_frame>
<frame_filter></frame_filter>
<segments>
<segment >
<id>382727</id>
<start>0</start>
<stop>3299</stop>
<url>https://app.cvat.ai/api/jobs/382397</url>
</segment >
</segments>
<owner >
<username >ace00029</username >
<email >ace00029@red.ujaen.es</email>
</owner >
<assignee ></assignee>
<labels>
<label>
<name>worm_box </name >
<color >#£98911</color>
<type>rectangle</type>
<attributes>
</attributes>
</label>
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<label>
<name >head </name >
<color >#ba9109</color>
<type>points</type>
<attributes>
</attributes>
</label>
</labels>
<original_size>
<width>1920</width>
<height >1080</height>
</original_size>
<source>habsujetos39y40.mp4</source>
</task>
<dumped >2024-05-30 15:33:52.014961+00:00</dumped>

</meta>

s

Listado 4.5: Formato de los metadatos del fichero de anotaciones

La informacién contenida en esta etiqueta es de gran importancia para la organiza-
cion y automatizacién de diversas fuentes de datos a lo largo de la experimentacion,
lo que nos permitira identificar de forma sencilla a qué video pertenece el fichero de
anotacién con el que estamos trabajando. De la misma forma, uno de los campos
mas importantes es original_size el cual nos proporciona las dimensiones de las
imagenes usadas, que seran necesarias para el posterior tratamiento.

A continuacion, encontraremos ya las etiquetas correspondientes a las anotacio-
nes:

<track id="0" label="worm_box" source="manual">

</track>

<track id="1" label="worm_box" source="manual">

</track>
<track id="2" label="head" source="manual">
</track>
<track id="3" label="head" source="manual">

</track>

</annotations>

s

Listado 4.6: Etiquetas track del fichero de anotaciones

Como se puede apreciar, contaremos con 4 track diferentes, los cuales habra que
tratar en el futuro. Cada una de estas etiquetas correspondera a una anotacidén concre-
ta sobre un sujeto concreto. Por ejemplo el track con id=0 y cuyo label corresponde
con worm_box corresponde con las anotaciones realizadas para la caja delimitante para
una de las lombrices. Gracias a la herramienta relatada en la seccion 4.6.2 podremos
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identificar a cuél de los dos sujetos correspondera. De la misma forma ocurrira con el
track correspondiente a las anotaciones de tipo head.

A continuacién se detalla el formato genérico de las anotaciones de tipo caja deli-

mitante que nos encontraremos:

r

<box frame="22" keyframe="1" outside="0" occluded="0" xtl="1220.00" ytl="171.87" xbr="

1457.33" ybr="390.67" z_order="0"> </box>

<box frame="23" keyframe="0" outside="0" occluded="0" xtl="1220.37" ytl="171.87" xbr="

1457.33" ybr="391.55" z_order="0"> </box>

<box frame="24" keyframe="0" outside="0" occluded="0" xt1="1220.73" ytl="171.87" xbr="

1457.33" ybr="392.43" z_order="0"> </box>

<box frame="25" keyframe="0" outside="0" occluded="0" xtl="1221.10" ytl="171.87" xbr="

1457.33" ybr="393.31" z_order="0"> </box>

Listado 4.7: Formato de la anotacion de caja delimitante

Podemos encontrar las anotaciones generadas para los 4 primeros frames. Es im-

portante destacar que las anotaciones comienzan en el frame 22 pues es el primero
anotado en el video. De forma general, encontraremos que cada anotacién esta inclui-
da en una etiqueta del tipo box cuyos atributos son los siguientes:

m frame: NUmero de frame dentro del video.

m keyframe: Booleano que indica si el frame esta marcado como keyframe o frame

importante. De forma automatica seran marcados como importantes aquellos
frames anotados manualmente y no interpolados. En la Figura 4.9 se aprecia
como se veria esto en la plataforma de anotacién.

» outside: Booleano que indica si el frame estd marcado como fuera de la imagen.

Por lo general no consideraremos esta propiedad pues los sujetos se encontraran
siempre dentro de la imagen analizada. En la Figura 4.10 se aprecia como se
veria esto en la plataforma de anotacion.

m occluded: Booleano que indica si el frame esta marcado como ocluido o tapado

por otro objeto. Al tratarse de un entorno de pruebas controlado, el sujeto no
es esta oculto en su totalidad en ningun momento, por lo que esta propiedad
no se usara a menudo. En la Figura 4.11 se aprecia como se veria esto en la
plataforma de anotacion.

xt1: Coordenada X; de la caja.
yt1l: Coordenada Y, de la caja.

xbr: Coordenada X, de la caja.
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1

Figura 4.10: Uso de la propiedad outside en la plataforma

= ybr: Coordenada Y, de la caja.

» z_order: Orden en el eje Z. No sera considerado para nuestro problema.

A continuacion se detalla el formato genérico de las anotaciones de tipo punto que
nos encontraremos:

-
<points frame="22"

"0"> </points>
<points frame="23"
"0"> </points>
<points frame="24"
"0"> </points>
<points frame="25"

"0"> </points>

(( .

keyframe="1"

keyframe="0"

keyframe="0"

keyframe="0"

outside="0"

outside="0"

outside="0"

outside="0"

occluded="0"

occluded="0"

occluded="0"

occluded="0"

points="1225

points="1226

points="1227

points="1228

.33,302

.49,304

.65,305

.81,307

.67"

.29"

.91

.54"

z_order=

z_order=

z_order=

z_order=

Listado 4.8: Formato de la anotacion de punto

De forma general, encontraremos que cada anotacion esta incluida en una etiqueta
del tipo points cuyos atributos son los siguientes:

Figura 4.11: Uso de la propiedad occluded en la plataforma
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m frame: NUmero de frame dentro del video.

m keyframe: Booleano que indica si el frame estd marcado como keyframe o frame
importante. De forma automatica seran marcados como importantes aquellos
frames anotados manualmente y no interpolados.

» outside: Booleano que indica si el frame estd marcado como fuera de la imagen.
Por lo general no consideraremos esta propiedad pues los sujetos se encontraran
siempre dentro de la imagen analizada.

m occluded: Booleano que indica si el frame esta marcado como ocluido o tapado
por otro objeto. Al tratarse de un entorno de pruebas controlado, el sujeto no es
esta oculto en su totalidad en ningin momento, por lo que esta propiedad no se
usara a menudo.

» points: Coordenadas X,Y del punto dentro de la imagen.

z_order: Orden en el eje Z. No sera considerado para nuestro problema.

Una vez conocemos el formato y las caracteristicas concretas de las anotaciones
exportadas, podemos proceder a su tratamiento para obtener un formato valido que
nos permita entrenar el modelo deseado.

4.5. Técnica de aumento para el conjunto de datos

El rendimiento de un modelo de aprendizaje profunda viene dado en gran medida
por el numero de datos disponibles para su entrenamiento. De forma concreta, los
algoritmos de vision por computador basan su funcionamiento y gran rendimiento en
que tienen disponible conjuntos de datos lo suficientemente amplios como para ser
capaces de generalizar.

En casos concretos en los que el conjunto de datos inicial es reducido, el proceso
de aumento de datos juega un papel crucial para obtener un modelo que presente un
desempefio correcto.

El aumento de datos, conocido en inglés como data augmentation es un conjunto
de técnicas usadas para incrementar el tamaro y la calidad del conjunto de datos,
manteniendo las anotaciones originales. [88]

Si consideramos el caso concreto de estudio, parece obvia la necesidad de un con-
junto de datos mayor del que a priori podriamos tener, pues las anotaciones seran de
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elaboracion propia, lo que supone un gran esfuerzo, pero sobre todo una gran canti-
dad de tiempo en una tarea trivial. Por motivos de eficiencia, se anotard un conjunto
reducido de frames, para el que después se aplicaran técnicas de aumento de datos
para hacerlo crecer, y contar con un mayor nimero de casos posibles que permitan al
modelo generalizar de la mejor forma posible.

Se usara la libreria Albumentations [4], que aplicara una linea de aumentacién para
frames y anotaciones de forma simultanea, aplicando una serie de transformaciones
a las imagenes, y haciendo que las anotaciones originales se correspondan con las
modificadas.

Algunos ejemplos de las aumentaciones usadas son transformaciones afines, cam-
bios en la perspectiva, giros en la imagen, cambio en el canal de color o cambio en
el brillo y contraste de la imagen. Se puede ver de forma clara en la Figura 4.12 de la
documentacién oficial.

De forma concreta, el cédigo usado y presente en la seccién 4.6.5 contiene las
siguientes transformaciones:

f

transformObject = A.Compose ([
A.Perspective(p=1),
A.Affine(rotate=[-360, 360], rotate_method="ellipse", p=1),
A.OneOf ([
A.ChannelShuffle(p=0.1),
A.HueSaturationValue (p=0.5),
A.RGBShift(r_shift_limit=[-20, 80], p=0.7)
1, p=0.8),
A.OneOf ([

A.Equalize(p=0.3),
A.RandomBrightnessContrast (p=0.5)
1, p=0.4)

]

&

Listado 4.9: Transformaciones aplicadas en la linea de aumentacion del conjunto de
datos

En la que vemos que la funcién Compose aplicara las transformaciones contenidas
en su interior a la imagen y anotaciones. La probabilidad de que se aplique cada
transformacién viene dada por el parametro p=PROBABILIDAD.

Con el objetivo de que el lector pueda visualizar algunos ejemplos de las transfor-
maciones aplicadas individualemente en la linea de aumento de datos, se presenta
en la Figura 4.13 una imagen original del conjunto de datos.Se presentara la imagen
original seguida de la imagen con la transformacion aplicada.
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Figura 4.12: Posibles modificaciones para el proceso de aumento de datos. Fuente [4]

Encontraremos que se aplicaran las siguientes transformaciones:

= Cambio en la perspectiva. Probabilidad de 1. Vemos en la Figura 4.14 la com-
paracion.

» Transformacion afin del tipo rotacion en forma de elipse entre -360° y 360°.
Probabilidad de 1. Vemos en la Figura 4.15 la comparacion

» Una de las siguientes. Probabilidad 0.8:

+ Cambio en el canal de la imagen. Probabilidad 0.1. Vemos en la Figu-
ra 4.16 la comparacion.
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Figura 4.13: Imagen original a la que se le aplicaran las transformaciones

Original Transformado

Figura 4.14: Comparacion de la transformacién cambio de perspectiva

» Modificar el valor de hue y la saturacion [89]. Probabilidad 0.5. Vemos en
la Figura 4.17 la comparacion.

+ Alternar valores de los canales RGB. Probabilidad 0.7. Vemos en la Figu-
ra 4.18 la comparacion.
= Una de las siguientes. Probabilidad 0.4:
» Ecualizar el histograma de la imagen [90]. Probabilidad 0.3. Vemos en la
Figura 4.19 la comparacién.

* Modificar el brillo y el contraste de la imagen. Probabilidad 0.5. Vemos
en la Figura 4.20 la comparacion.
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Original Transformado

Figura 4.15: Comparacién de la transformacion rotacion afin.

Original Transformado

Figura 4.16: Comparacién de la transformacion cambio de canal

Original Transformado

Figura 4.17: Comparacion de la transformacion de modificacion del valor hue y la sa-
turacion
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Original Transformado

Figura 4.18: Comparacion de la transformacion alternar valores de los canales RGB

Original Transformado

Figura 4.19: Comparacion de la transformacién ecualizar el histograma de la imagen

Original Transformado

Figura 4.20: Comparacion de la transformacion modificar el brillo y contraste de la
imagen
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Original Transformado

Figura 4.21: Ejemplo 1 de transformacion completa de la linea de aumento

Original Transformado

Figura 4.22: Ejemplo 2 de transformacién completa de la linea de aumento

En las imagenes 4.21, 4.22 y 4.23 vemos el caso real de transformaciones aplica-
das en una ejecucién aleatoria del software. En este caso se aplicaran las transfor-
maciones segun la probabilidad establecida para cada una. Hay que destacar también
que se aumenta en un factor de 3, por lo que se generaran 3 nuevas imagenes a priori
diferentes.

El fundamento usado para aplicar cada probabilidad y tipo de modificacidén sera no
realizar transformaciones demasiado complejas que puedan modificar por completo la
imagen original, pero para que sean suficientemente diferentes.

También se considera el hecho de que transformaciones mas agresivas sucedan
con poca probabilidad, o que permitira incluir algunos casos mas dispares, pero no
de forma demasiado frecuente, lo que evitara en gran medida el sobreentrenamiento
del modelo, mejorando su capacidad de generalizacion.
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Original Transformado

Figura 4.23: Ejemplo 3 de transformacién completa de la linea de aumento

4.6. Software para el tratamiento de anotaciones

Con el objetivo de poder utilizar las anotaciones que se han hecho para el entrena-
miento de un modelo, es necesario un conjunto de herramientas, a priori no existentes,
gue nos permitiran realizar todo el proceso una vez las anotaciones han sido expor-
tadas de la plataforma app.cvat.ai hasta su posterior formato que requiere entrenar
con YOLO. Este conjunto de herramientas seran escritas en Python, y adjuntadas al
presente proyecto, ademas del repositorio completo creado en Github.

En la seccién 4.2 se puede encontrar el conjunto de lenguajes de programacion de
los que se hara uso durante el proceso de creacidén de el conjunto de herramientas
que a continuacion se describen.

4.6.1. Descargay extraccion de frames

Dado que la tarea es realizada en unos servidores remotos, que no presentan in-
terfaz grafica, con el objetivo de agilizar el proceso de descarga de videos, y extracciéon
de frames, se crean las dos herramientas que a continuacion se presentan:

= downloadDriveVideo: En este caso por su sencillez se programara un script
shell (sh) que tomara como argumentos el identificador del video publicado en
drive, y hecho accesible mediante enlace, y el directorio de salida para guardar
dicho video. El presente script descargara el video correspondiente al servidor
para su posterior uso.

m extractFrames: se usard la libreria de Python cv2[75] la cual nos permite de
forma facil tomar cada frame de un video, y guardarlos en un directorio con-
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creto. Como es obvio, con el objetivo de contar con cierta correspondencia en-
tre el video y cada frame, estos se guardaran con un nombre significativo "fra-
me_Xx"siendo x el nimero de frame dentro del video.

4.6.2. Creacion del dataset en formato correcto

El formato usado por app.cvat.ai es un formato propio [85] con un lenguaje de
marcado xml, por lo que se usara la api XML de ElementTree xml.etree.ElementTree
[91] de Python para tratar las anotaciones.

Tenemos el programa xmlToYolo, que se compone de dos partes diferenciadas:
parsear el archivo exportado desde la plataforma quedandonos Unicamente con aque-
llo que nos servira para la elaboracion del dataset (funcion parseXML()), y la elabora-
cién del dataset en el formato adecuado (funcion setUpYoloDataset()).

A modo de mejora, y con el objetivo de crear los dataset que mas tarde se deta-
llaran, se utilizara el pardmetro onlyKeyFrames para hacer que el programa solo coja
aquellos frames que en la anotacion se marcaron como frames destacados, o0 en su
defecto aquellos anotados de forma manual y no interpolado (ver seccion 4.4.3). Esta
forma de crear los conjuntos de datos es necesario pues como ya se ha detallado en el
apartado 4.4.1, un conjunto de datos creado con todos los frames del video, la mayor
parte de ellos sera anotado por interpolacion, lo que supone calidad de anotaciones
en ocasiones reducida.

De este modo, xm/ToYolo tomara como parametros el archivo xml de anotaciones,
y el directorio donde se encuentran los frames creados antes. Se establecera una
referencia de cada anotacidn con su respectivo frame, siguiendo los requerimientos
de Yolov8 para el conjunto de datos que a continuacion se detalla:

= Un archivo de texto por imagen: cada imagen en el conjunto de datos tendra el
correspondiente archivo .txt con el mismo nombre que el archivo de imagen, pero
extension.txt.

» Cada archivo de texto tendra una fila por objeto: cada fila correspondera a una
instancia del objeto anotado en la imagen. Esto es, si en cada imagen hay dos
sujetos cuyos puntos queremos anotar, nuestros archivo de texto tendran dos
filas cada uno en caso de que ambos sujetos tengan al menos un punto anotado
visible.

= Informacion para cada linea:
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- indice de la clase del objeto anotado: Un entero que representa la clase
del objeto anotada. En nuestro caso, solo tenemos un tipo de objeto, por lo
que siempre sera el numero 0, que corresponde con la clase Worm marcada
en el archivo correspondiente.

« Coordenadas del centro del objeto: las coordenadas x e y del centro del
objeto normalizadas entre O y 1.

« Ancho y alto del objeto: La anchura y altura del objeto normalizada entre
Oy1.

+ Coordenadas para los puntos del objeto: Los puntos del objeto normali-
zados entre Oy 1.

A continuacién se presenta un ejemplo del tipo de anotacién que se debe seguir para
la tarea de estimacion de poses en Yolov8 [81]:

- Para formato con dimensién=2:

1{7<class—index> <x> <y> <width> <height> <pxl1> <pyl> <px2> <py2> ... <pxn> <pyn> J

Listado 4.10: Formato para la anotacién de puntos en YoloV8. 2 dimensiones

- Para formato con dimensién=3:

1 <class-index> <x> <y> <yidth> <height> <pxl1l> <pyl> <pl-visibility> <px2> <py2> <p2-
visibility> <pxn> <pyn> <p2-visibility>

Listado 4.11: Formato para la anotacion de puntos en YoloV8. 3 dimensiones

En el formato indicado, <class-index> es el indice de la clase del objeto, <x> <y>
<width> <height> son las coordenadas de la caja (bounding box), y <px1> <pyl>
<pl-visibility> <px2> <py2> <p2-visibility> <pxn> <pyn> <p2-visibility> SOn
cada punto y sus coordenadas, ademas del pardmetro de visibilidad, que tomara 0 si
no es visible y 1 si es visible.

4.6.3. Separacion en entrenamiento, validacion y test

Es clara la necesidad de separar el conjunto de datos completo en distintos subcon-
juntos, con el objetivo de tener separados datos de entrenamiento y validacién. El es-
tado del arte presenta numerosas formas que han sido estudiadas para la separacién
del conjunto total de datos en distintos subconjuntos [92]. Como primer acercamiento,
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el cédigo desarrollado realizara la separacion de forma aleatoria en tres subconjuntos
diferentes: entrenamiento, validacién y test.

splitDataset tomara los porcentajes de entrenamiento y validacién que deseamos
darle al modelo, y separara de forma aleatoria el total de los frames y anotaciones. Un
mayor acercamiento a esto se detallara en la seccion 4.8.

4.6.4. Union de varios conjuntos

Puesto que cada conjunto de los creados hasta ahora corresponde a un unico
video, se nos plantea la necesidad de unir varios conjuntos en uno, de forma que
este nuevo conjunto unificado nos pudiese servir para entrenar el modelo. Con este
objetivo se crea joinDatasets, un shell script que tomando como parametros ambos
directorios que corresponden a dos conjuntos de datos diferentes, copia cada archivo
a un nuevo directorio que correspondera con el nuevo dataset.

4.6.5. Aumento del conjunto de datos

Dentro de cualquier problema de aprendizaje profundo, es clara la necesidad de
aumentar el conjunto de datos con datos "sintéticos"de forma que el modelo presente
una mayor abanico de casos sobre los que aprender. Con este objetivo, se crea da-
taAugmentation, un codigo que nos permitira dado un conjunto de datos completo y
sus anotaciones, ademas de un coeficiente de aumento n, crear un dataset n veces
mayor que el original.

Se ha detallado de forma concreta el proceso de aumento como técnica concreta
en la seccién 4.5.

4.6.6. Visualizacion de anotaciones

A modo de comprobacién, sobre todo para corregir posibles errores en el proceso
de aumento de datos, se crea el programa visualiceAnotations.

Ya que en el momento, no se conocen herramientas que permitan esta funcionali-
dad, es necesario crear este software que nos permita visualizar a partir de una ima-
gen concreta, y el archivo de texto correspondiente a las anotaciones, las anotaciones
superpuestas en la imagen.
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Figura 4.24: Funcionamiento del visionado de anotaciones a partir de una imagen
creada por técnicas de aumento de datos

El funcionamiento es simple, el programa tomara como parametro ambos archivos,
y haciendo uso de la libreria OpenCV de Python mostrara la imagen concreta, super-
poniendo las anotaciones relativas a la caja limitrofe y al punto clave de la cabeza.

Podemos ver en la Figura 4.24 un ejemplo del funcionamiento de este software
para una de las imagenes sintéticas creadas mediante aumento.

4.6.7. Control de versiones

Una vez creados las distintas piezas de software de las que se hara uso para
el tratamiento de datos, y como cualquier pieza de software creada, se requerira un
sistema de control de versiones que permita implementar modificaciones, correcciones
o mejoras al cédigo implementado.

Por experiencia previa, facilidad, flexibilidad y robustez, se hara uso de Git, y con-
cretamente Github para almacenar y realizar el control de versiones del cédigo imple-
mentado. Se creara un repositorio especifico y en el que se almacenara todo el cédigo
usado [93]. Esto sera muy util también dado el entorno de experimentacion, en el que
Unicamente tendremos que clonar el repositorio existente para hacer uso de las he-
rramientas que se programen en un entorno con interfaz grafica y haciendo uso de un
IDE.
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De este modo, el codigo relativo al tratamiento de anotaciones relatado en la sec-
cidén 4.6 estara organizado en el repositorio creado con dicho propésito, permitiendo
de este modo una gran escalabilidad y disponibilidad independientemente de la plata-
forma en la que se requiera el software implementado.

4.7. Creacioén de conjuntos de datos

En esta seccion, se profundizara en los aspectos relativos a la obtencién de los
conjuntos de datos necesarios para el entrenamiento de un modelo en cualquiera de
las tareas de aprendizaje profundo.

Como ya se ha comentado anteriormente, y una vez conocemos la naturaleza de
nuestro problema, parece obvia la necesidad de la utilizacion de un conjunto de datos
a partir de los sujetos de analisis a estudiar, sera por esto que los dataset utilizados
seran creados a partir de los videos proporcionados por las investigadoras del depar-
tamento de psicologia. Estos videos corresponderan a grabaciones estaticas de los
sujetos de estudio durante un periodo de tiempo concreto.

4.7.1. Datasets utilizados

A continuacion se definiran distintos datasets utilizados para el entrenamiento de
modelos y caracteristicas propias de los mismos. Los dataset que aqui se plantean
quedan libres de aquellos frames que por diversos motivos puediran ser mal anotados
en su momento. Esto incluye frames parcialmente anotados, en el que Unicamente
alguna de las dos instancias del sujeto anotado fuese anotada o estuviesen mal ano-
tados. El motivo de esto es prevenir fallos en el dataset y mejorar la calidad de las
poca anotaciones que tenemos.

En la Tabla 4.2 se presenta la forma que tiene el conjunto de datos original, previo a
realizar el aumento descrito en la seccién 4.5. La division de las imagenes es realizada
con el programa creado splitDataset detallado en la seccién 4.6.3.

En la Tabla 4.3 se presenta la forma que tiene el conjunto de datos obtenido tras
el proceso de aumento y su posterior division. El factor de aumento usado sera de 3,
por lo que a partir de cada frame del conjunto original se tendran ahora 3 imagenes
diferentes.

68 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Alvaro de Castro Escribano Aprendizaje profundo para la deteccion de poses

La fuente usada para ambos conjunto de datos sera uno de los videos proporcio-
nados para la experimentacion, con nombre habsujetos47y48.mp4 y correspondera
con una grabacion de los sujetos 47 y 48 durante un total de 3397 frames.

En la Tabla 4.4 se presenta un tercer conjunto de datos creado a partir inicamente
de ciertos frames anotados de forma manual y no interpolados, de un conjunto mas
amplio de videos. En la columna Frames se refleja el numero total de frames con
los que cuenta el video, y en la columna Usados se refleja inicamente el numero de
frames de dicho video que ha sido usado, y por tanto, anotado manualmente. Este
conjunto de datos planteado, como ya se vera posteriormente, sera usado para una
validacion externa del modelo (Seccién 4.8.2).

El proceso para la obtencion de este ultimo conjunto de datos difiere algo del resto,
y es que como relatado en la seccion 4.6.2, el programa xmliToYolo tomara un para-
metro opcional onlyKeyFrames, el cual hara que el conjunto de datos se cree a partir
de los frames anotados manualmente, y que en la plataforma se indica como Key Fra-
me. A partir de la obtencién de cada conjunto reducido de diferentes videos, se usara
el programa joinDatasets para unirlos todos y obtener un conjunto de datos total de
203 frames diferentes.

Como es obvio, seria conveniente contar con mas frames en este ultimo conjunto,
asi como en cualquier conjunto un mayor numero de datos nos permitiria en gran
medida mejorar los resultados de la experimentacion. Sin embargo, esto supondria
una excesiva carga de trabajo en una tarea simple como la de anotar cada una de
las imagenes, pero que requiere de mucho tiempo y estrés cognitivo. Es conveniente
recordar la motivacion de este proyecto relatada en la seccién 1.1, y es de reducir al
maximo un esfuerzo cognitivo como el que se plantea con el andlisis de los sujetos, por
lo que no tendria légica ninguna para el experimentador, someterse a dicho esfuerzo
cognitivo para una tarea como la de anotar un numero tan elevado de frames de forma
manual.

Fuente usada Frames Factor augmentacion Total Division imagenes

habsujetos47y48.mp4 3397 *1 3397 Test: 169
Entrenamiento: 2888
Validacion:340

Tabla. 4.2: dataset rawDataset
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Fuente usada Frames Factor augmentacion Total Division imagenes

habsujetos47y48.mp4 3397 *3 10191 Test: 509
Entrenamiento: 8663
Validacion:1009

Tabla. 4.3: dataset mainDataset

Fuente usada Frames Usados Total

habsujetos47y48.mp4 3397 101
habsujetos45y46.mp4 3292 21
habsujetos31y32.mp4 3409 15
habsujetos37y38.mp4 3508 11
habsujetos39y40.mp4 3300 13
habsujetos43y44.mp4 3321 13
Rehabsujetos25y26.mp4 2747 9

sinluz.mp4 11383 20

203

Tabla. 4.4: dataset wormTesting1-2. Solo frames concretos.

4.8. Estrategia de validacién

De forma ideal, las métricas de validacién que obtendremos de nuestros modelos,
nos ayudaran a elegir el mejor y nos indicara también cémo de bien actuara dicho
modelo para datos no vistos anteriormente, y esto es el objetivo final del entrenamiento
de modelos profundos. El objetivo final de esta experimentacion tal y como relatado
en el Capitulo 3 sera obtener el modelo que mejor actue frente a datos no vistos
anteriormente, para ello debemos buscar la forma de comparar distintos modelos entre
si.

Existen numerosas formas y métodos para la validacién de un modelo [5]. Dado los
dos conjuntos de datos iniciales (4.2 y 4.3) sobre los que realizaremos las pruebas y
gue sera la principal fuente de experimentacién, realizaremos un primer acercamiento
para ver el comportamiento cada modelo una vez entrenado gracias al conjunto de
validacion presente en cada uno de los conjunto de datos, y que sera relatado en la
seccién 4.8.1.

A modo de prueba, y para ver cdmo se comportarian los modelos que entrenare-
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mos posteriormente, contamos con un tercer conjunto de datos(4.4). El motivo para la
utilizacion de este ultimo dataset para la realizacién de pruebas que podriamos con-
siderar como mas alla de la experimentacidn, es incluir una mayor variedad de casos
diferentes. De este modo se expondra al modelo a un conjunto, que aunque reducido,
reflejard de mejor forma datos que encontrara en casos reales u otros datos no vistos
anteriormente. Este proceso de validacién para un conjunto externo sera relatado en
la seccion 4.8.2.

4.8.1. Holdout validation

El funcionamiento de este método de validacién es el siguiente:

1. En primer lugar se divide el conjunto de datos disponibles en dos subconjuntos:
entrenamiento y validacién. El subconjunto de validacién, con el que evaluare-
mos el funcionamiento del modelo, debe estar formado por datos no vistos por el
modelo anteriormente.

2. Una vez tenemos el conjunto de validacion separado, escogemos un algoritmo
de aprendizaje apropiado. Es importante aclarar que el valor de los hiperpara-
metros (Hyperparameter Values) que aparece en la Figura 4.25 son los corres-
pondientes al algoritmo que escojamos, y por tanto debemos especificarlos de
forma manual a la hora de comenzar el entrenamiento del modelo. El modelo
resultante no aprendera nada de estos hiperparametros, por lo tanto escoger el
mejor conjunto de estos es una tarea independiente, y que sera realizada mas
adelante.

3. Contando ya con un modelo entrenado sobre nuestro conjunto de entrenamien-
to, debemos resolver el problema de cédmo de bien funciona este, pudiendo asi
comparar entre los distintos modelos. Es aqui dénde utilizaremos el conjunto de
validacién antes separado. Al tratar con datos que el modelo no ha visto previa-
mente, los resultados no deberian estar condicionados, y por tanto, ser conside-
rados como una buena estimacion de cdmo de bien funcionara el modelo para
cualquier dato.

4. Finalmente, conociendo la capacidad de generalizacion del modelo, podriamos
ajustar los hiperparametros correspondientes si es necesario, y volver a entre-
narlo sobre el conjunto completo de datos para obtener el modelo final.

Cabe destacar que en la figura presentada, procedente de una fuente externa, se
hara uso del subconjunto denominado como test. Este subconjunto sera el equivalente
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referenciado como el conjunto de validaciéon en la explicacion, como también suele
ocurrir en la bibliografia.

Durante la experimentacion, se hara referencia a este método de validacién como
validacion interna, o al conjunto de datos usado para esta validacion como conjunto
interno.

Training Data

Training Labels

Data
Labels

Test Data

Test Labels

Training Labels Lgarning

Algorithm

Hyperparameter
Training Data Values

o Model

Pradicticn
]—‘ Performance
Test Labels

Hyperparameter

Data Values
- o
Labels Learning

Algorithm

4

Figura 4.25: Representacion visual de la validacién holdout. Fuente [5]

4.8.2. Validacion externa

Dado el objetivo inicial de este proyecto, el de crear un modelo que permita la ano-
tacion estimulo respuesta de forma auténoma, se entiende la necesidad de crear un
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modelo que sea capaz de generalizar para todos los casos posibles proporcionados.

Con esta vision, se decide hacer uso de un conjunto externo, y no el perteneciente
al mismo video sobre el que se obtendra el conjunto de entrenamiento, sino otros
videos independientes, en otras circunstancias de entorno y en ocasiones de luz. De
esta forma se intenta poner las cosas un poco mas dificiles al modelo, que por el
contrario estaria realizando la validacion sobre un conjunto como el reflejado en la
seccion previa 4.8.1.

Esta alternativa se plantea posteriormente de realizar los primeros entrenamientos
de forma convencional, y que como podremos ver en el Capitulo 5, se consigue un
modelo que de forma sencilla obtendra unas métricas de validacion con los mejores
resultados, por ejemplo en la Tabla 5.10.

Se entiende que este planteamiento, supondra que el modelo se validara conforme
a unos datos mas reales en un entorno funcional, dado que el objetivo de su creacion
es poder usarlo para todos los casos similares, pero no iguales.

Planteada esta vision, se creara el conjunto de datos presentado en la tabla 4.4, el
cual estara conpuesto de frames anotados de forma manual y exacta, para todos los
videos proporcionados.

4.8.3. Comparacion de los métodos de validacién

Hay que tener en cuenta la naturaleza del problema a resolver. De forma habitual,
para diversos problemas de aprendizaje profundo, y cuando se tiene un conjunto de
datos, este se separa en tres subconjuntos: entrenamiento, validacién y/o test. Existen
diversos métodos y fundamentos para la separaciéon del conjunto de datos original
de manera aleatoria en estos subconjuntos como visto en la seccién 4.8.1 para la
validacién Holdout.

Sin embargo, teniendo en cuenta la naturaleza de nuestro problema, esta no pa-
rece ser la mejor solucion, pues usar imagenes(frames) escogidas de forma aleatoria
dentro del mismo video sobre el que el modelo entrena, hara que con casi total certeza
el modelo haya entrenado sobre las imagenes inmediatamente anterior y posterior a
la que estamos validando, debida la inherente correlacion de los datos. Esto, por tan-
to, parece ilégico para intentar obtener resultados de validacion significativos del buen
desempeno del modelo con datos no vistos, y que es un requisito para el problema
planteado.
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Podriamos considerar nuestro conjunto de datos como una serie temporal, en la
gue buscamos obtener una posicion concreta (cabeza) dentro de la imagen concreta
a lo largo del tiempo [6] y un subconjunto de validacidn escogido aleatoriamente entre
el conjunto completo, daria lugar a pequenos huecos dentro de esa serie temporal de
forma similar a la representada en la serie temporal de ventas a lo largo de un periodo
de tiempo mostrado en la Figura 4.26.
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Figura 4.26: Datos de una serie temporal para ventas a lo largo del tiempo. Para ex-
trapolarlo a nuestro problema deberiamos considerar las ventas como la posicidén del
sujeto. Fuente [6]

Por tanto, la eleccién de un subconjunto de validacion de forma aleatoria dentro del
conjunto total, daria como resultado un conjunto de entrenamiento como reflejada la
Figura 4.27, por lo que seria demasiado facil para nuestro modelo rellenar lo huecos
restantes, o para nuestro problema, localizar con acertada precision la posicién del
sujeto. Siguiendo este razonamiento, pareceria l6gico esperar unas métricas de vali-
dacioén considerablemente buenas, y en muchos casos cercanas a la perfeccién, algo
que sera estudiado en el Capitulo 5.

Es por esto que no solo se validaran los distintos modelos con el conjunto de vali-
dacion propio del conjunto de datos sobre el que entrena, al que llamaremos conjunto
de datos interno, como seria lo habitual, sino que la experimentacion ird un paso mas
alla, y se realizaran pruebas de validacion de los modelos que obtendremos con un
conjunto de datos externo, como mencionado en la seccion 4.8.
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Figura 4.27: Representacidn del conjunto de entrenamiento escogido de forma aleato-
ria. Fuente [6]

4.9. Depuracion de resultados y entrenamientos

En una experimentacion como la planteada, en la que numerosos modelos seran
entrenados, es de vital importancia conseguir un correcto seguimiento de los mismos,
gue de forma ordenada nos permita entender los resultados. Hay que tener en cuenta
también el entorno de experimentacion usado, y es que al tratarse de un sistema sin
interfaz grafica, en el que lanzaremos numerosos modelos de forma simultanea para
entrenar, complica la presentacion de resultados formateada y clara para el investiga-
dor.

Es por esto, que se decide hacer uso de una herramienta que permita de forma
sencilla llevar el seguimiento, administrar, visualizar y optimizar los distintos entrena-
mientos de modelos llevados a cabo. La herramienta utilizada para la depuracion sera
Comet [94].

Esta herramienta, puede ser utilizada con gran sencillez. Unicamente mediante la
generacion de una clave API, ya se podra implementar a través de un simple script en
python de la siguiente forma:

15‘(import comet_ml
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from ultralytics import YOLO

import os

os.environ["COMET_API_KEY"] = API_KEY
comet_ml.init (NOMBRE_PROYECTO)

model = YOLO(MODELO)

results = model.train(
data=FICHERO_DATASET,
project=NOMBRE_PROYECTO_YOLO,
batch=N_BATCH,
save_json=True,
epochs=N_EPOCH,

Listado 4.12: Integracion de Comet en Python

Para una mejor comprension del funcionamiento por parte del lector, en el anterior

cbdigo tenemos los siguientes parametros:

1. API_KEY: corresponde con la clave API generada para nuestra cuenta de Co-

met.

2. NOMBRE_PROYECTO: corresponde con el nombre de proyecto que se usara

en nuestra cuenta de Comet.

3. MODELO: nombre del modelo que deseamos entrenar. Se usara normalmente

uno de los vistos en la seccion 2.7.

4. FICHERO_DATASET: Fichero usado para referenciar al conjunto de datos. Re-

latado en la seccién 4.3.2.

5. NOMBRE_PROYECTO_YOLO: nombre interno del proyecto con el que lo iden-

tificara YOLO.

6. N_BATCH: numero de batch usados para el entrenamiento.

7. N_EPOCH: numero de épocas usadas para el entrenamiento.

Encontramos un gran nimero de funcionalidades existentes en Comet. A continua-
cidon se detallan algunas de las mas interesantes e involucradas en este proyecto.

4.9.1. Seguimiento de modelos y ejecuciones de entrenamiento

Lanzar un experimento con Comet [95] nos permite interactuar con el mismo ca-
si en su totalidad. Podremos de forma sencilla analizar el rendimiento del mismo en
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tiempo real, lo que supone una gran ventaja. En el momento que se lance el entrena-
miento del modelo, el framework de Comet empezara a registrar de forma automatica
métricas (Figura 4.28) e hiperparametros (Figura 4.29), el fichero de codigo usado
(Figura 4.30), informacién relativa al repositorio git si es el caso, salida por conso-
la (Figura 4.30), paquetes de python instalados (Figura 4.30) y métricas del sistema
(Figura 4.33).

NAME TAGS SERVER END TIME XPERIMENT KEY DURATION

® raw_xp6_100e_32b 12/30/23 08:52 AM  57209a8ac 04:40:47 Register Model /) Reproduce  :

83 Panels
oo Search by name X-axis Y-axis smoothing

4

<> Code Q Step v e 0 c 9

1t Hyperparameters )
> Metrics (1)

=’ Metrics

> I (3)
A Graph definition

~ metrics (8 : Add panel
o output ® °
=, System metrics metrics/precision(B) e metrics/mAP50-95(B) B0 metrics/mAP50(B) B O
@}

[m

0.6
Y Installed packages 07 05
0.55 W
0.45
E) Notes 0.6 05
0.4

Figura 4.28: Pantalla principal presentada en un experimento de Comet. Métricas.

KEY NAME @ RAW_XP6_100E_32B
agnostic_nms false

amp true

augment false

batch 32

box 7.5

boxes true

cache false

cfg null

Figura 4.29: Algunos de los hiperparametros mostrados por Comet
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Assets  Artifacts

import comet_ml

FILE NAME LOCATION SIZE LAST MODIFIED STEF CONTEX s
from ultralytics import YOLO

import os

> B confusion-matrices o65.environ["COMET_API_KEY"] = "Ij:

comet_ml.init("Yolov8-head-detects

model = YOLO('yolov8x-pose-p6.pt')
results = model.train(
10 data="./raw_dataset.yaml",

&<
[CIR SNV SIS

/home/alvaro/trainYolov8/
raw_xp6_train100e_32b.py

> B others ¥ 12/30 04:11 AM
/source-code
3578
v I source-code v
Download ‘ ‘ View |
[3  /home/alvaro/trainYolov8/r... Local 3578 12/3004:11 AM [
[3 /home/alvaro/.conda/envs/... Local 13.54KB 12/30 04:11 AM B L

Figura 4.30: Ficheros registrados por Comet. Cédigo fuente usado.

93 Panels

Combined ~ STDERR ~ STDOUT (3 Rawdata L Download
<> Code

@ Only the end of this output is s Download full log
11t Hyperparameters

68/100 27.36 0.1182  0.002448 0.0191 0.1008 0.7953 19 1280: 100%|[INNEMMMMEN] 101/101 [03:45<00:00, 2.23s/it]
= Metrics Class Images Instances Box(P R mAPS@ mAP50-95) Pose(P R mapse  mAP5e-95): 1ee% | [INNNENNEEN 13/13
o [00:08<00:00, 1.56it/s]
all 203 340 0.674 0.55 0.558 0.486 0.677 0.782 0.658 0.599

£ Graph definition Stopping training early as no improvement observed in last 5@ epochs. Best results observed at epoch 18, best model saved as best.pt.

To update EarlyStopping(patience=50) pass a new patience value, i.e. ~patience=300° or use ~patience=0" to disable EarlyStopping.
& Output 68 epochs completed in 4.645 hours.

Optimizer stripped from Yolov8-head-detection/train137/weights/last.pt, 199.0MB
Optimizer stripped from Yolov8-head-detection/train137/weights/best.pt, 199.0MB
& System metrics
Validating Yolov8-head-detection/train137/weights/best.pt. ..
Ultralytics YOLOv8.0.198 g Python-3.11.3 torch-2.8.1+cull7 CUDA:4 (Tesla V100-SXM2-32GB, 32501MiB)
CUDA:5 (Tesla V100-SXM2-32GB, 32501MiB)
CUDA:6 (Tesla V100-SXM2-32GB, 32501MiB)

Installed packages

E) Notes CUDA:7 (Tesla V100-SXM2-32GB, 32501MiB)
YOLOv8x-pose-p6 summary (fused): 375 layers, 99125728 parameters, © gradients, 266.5 GFLOPs
Class Images Instances Box(P R mAPS@ mAP50-95) Pose(P R mAPse  mAPse-95): 1ee% | [NNNNNEEEN 13/13
(¥ Graphics [00:10<00:00, 1.24it/s]
all 203 340 0.699 0.621 0.597 0.502 0.747 0.685 0.688 0.632
il Audio Speed: 6.5ms preprocess, 19.0ms inference, 0.@ms loss, 2.2ms postprocess per image

Saving Yolov8-head-detection/train137/predictions.json. . .
Results saved to Yolov8-head-detection/train137
Text COMET ERROR: We failed to read file Yolov8-head-detection/train137/F1_curve.png for uploading.
Please double-check the file path and permissions
COMET ERROR: We failed to read file Yolov8-head-detection/train137/P_curve.png for uploading.
[ Confusion matrix Please double-check the file path and permissions
COMET ERROR: We failed to read file Yolov8-head-detection/train137/R_curve.png for uploading.

Please double-check the file path and permissions

Ll Histoarams FmET EmmAR L £L31 3 el o4 E21. Moo L4 daoai s :iammime o o £ 1 _ai

Figura 4.31: Salida por consola registrada por Comet.

Ademas, una interesante funcionalidad es que permite la descarga de cualquier
fichero, ya sea de codigo o de tipo log, para cualquier fin que pueda ser necesario,
garantizando una reproducibilidad total del experimento realizado. Esto podria hacerse
de forma manual recreando la configuracién si fuese necesario, sin embargo, Comet
ya nos facilita este trabajo con la opcién Reproduce, la cual nos indica la informacién
necesaria para volver a lanzar el mismo experimento si fuese necesario como puede
verse en la Figura 4.34.
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Figura 4.32: Paquetes Python instalados registrados por Comet

4.9.2. Visualizacion de resultados

Los resultados son representados en paneles [96] de muchos tipos distintos. Pode-
mos usar paneles ya incluidos en Comet o usar alguno creado por la comunidad. Una
opcién muy interesante es crear y usar los propios del espacio de trabajo, lo que nos
permite tener un espacio colaborativo dentro de la organizacion en el que otro usuario
del mismo proyecto pueda crear paneles concretos para su uso dentro del proyecto.
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Figura 4.33: Métricas del sistema registradas por Comet

Environment Information

o w7426
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0O dgx-dasci 2

Not Available - Click here to learn about Git Integration

Run

/home /alvaro/.conda/envs/yolov8/bin/python3 fhome/alvaro/

trainYolov8/raw_xp6_trainl@@e_32b.py
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1.
LJ oo

B emory_utilization

M

Figura 4.34: Opcién de reproducir experimento en Comet

El uso de panales permite crear visualizaciones concretas, herramientas, reportes
o métodos de exportacion concretos y totalmente personalizados. Podemos ver en la
Figura 4.35 la pantalla que se presenta al afadir un nuevo panel.

4.10. Configuraciones de hiperparametros

Para contar con un amplio abanico de estudio inicial, se aplicaran distintas configu-
raciones de hiper-parametros. En este punto de partida se alteraran unicamente dos
hiperparametros comunes: el numero de epochs y el tamafo de batch. En los siguien-
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Add new panel to project
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Figura 4.35: Posibilidades para anadir un panel en Comet [7]

tes pasos de la investigacion se expondran otras configuraciones que podrian resultar
producir mejores resultados en el problema a tratar. A continuacion se presenta la de-
finicion formal de estos hiperparametros para un mejor entendimiento del lector en el
proceso de experimentacion:

= Epoch: es una iteracidn del ciclo de entrenamiento completo en el conjunto de
datos de entrenamiento. Sera por tanto el nimero de veces que se actualizan los
pesos de la red.

= Batch: es el nUmero de datos que se introducen en la red a cada época para el

entrenamiento.

Se aplicaran entonces las siguientes configuraciones de hiper-parametros para ca-
da uno de los modelos con el objetivo de encontrar el conjunto que mejor resultados
produce respecto a las métricas estudiadas:

= 50 epochs

« Tamano de batch 16
« Tamano de batch 32

« Tamano de batch 64
= 100 epochs

« Tamano de batch 16
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» Tamano de batch 32

» Tamano de batch 64

Siguiendo las diferentes configuraciones planteadas, y dado que se realizara el es-
tudio de numerosos modelos, para los que habra que seguir también el entrenamiento,
cada uno de los modelos es nombrado siguiendo un patrén, en base a los datos sobre
los que entrenara, el modelo base y la configuracion de hiperparametros planteada.

Se detalla a continuacién para evitar cualquier posible confusién del lector, cémo
identificar de forma sencilla cada uno de los modelos resultantes del entrenamiento, y
gue en las siguientes secciones se relatara:

= Entrenado o no sobre datos aumentados. Aquellos modelos cuyo conjunto
de datos no haya sido aumentado, se identificara con el prefijo raw. Vemos por
ejemplo raw_|50e_16b como el primero de los modelos que aparece.

= Modelo usado. La primera letra a continuacién correspondera al tipo de modelo
base usado. Estos podran ser:
* | para YOLOvS8I-pose
» x para YOLOv8x-pose
* Xp6_ para YOLOv8x-pose-p6
= Numero de epochs. El primero de los dos nimeros encontrados en el nombre

corresponde al numero de épocas o epochs sobre los que el modelo entrenara.
Este niumero aparecera seguido de la letra e como indicador de epoch.

= Tamano de batch. El segundo de los nimeros que aparece en el nombre co-
rrespondera con el tamafno de batch utilizado para dicho entrenamiento. Este
numero aparecera seguido de la letra b como indicador de batch.

Siguendo lo relatado, entendemos de forma facil por qué el modelo mas abajo nom-

brado como raw_I50e_16b corresponde con el modelo base YOLOv8I-pose entrenado
sobre datos no aumentados, durante 50 épocas y un tamafno de batch de 16.

4.11. Métricas de validacion

Las métricas de validacion son uno de los puntos esenciales en cualquier problema
dentro del ML para conocer como de bien esta funcionando el modelo que se entrena,
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posibles mejoras, o fallos que se pudiesen estar comentiendo durante su entrenamien-
to.

En nuestro caso, las métricas nos permitiran conocer la efectividad de nuestro mo-
delo para localizar a los sujetos dentro de la imagen, asi como la posibilidad de poder
detectar la cabeza de cada uno de ellos. Esto es crucial para conocer si las técnicas
que se aplicaran, como el aumento de datos, o la modificacién de hiperparametros
esta resultando efectiva para obtener el mejor modelo posible.

Es importante que el lector entienda que en el caso de aplicacion, se estan rea-
lizando dos tareas distintas y reconocidas dentro del campo de CV. La primera tarea
es la de deteccion, para la cual se hara uso de las anotaciones de cajas limitrofes o
bounding boxes. Para una deteccion se le asociara una clase, lo que involucra también
la tarea de clasificacion. La segunda tarea, y la que en principio nos afecta en mayor
medida es la de estimacion de pose, para la cual se hara uso de los puntos anota-
dos o keypoints. Para una correcta tarea de estimacidn de pose es necesaria la previa
deteccion del objeto, en nuestro caso la lombriz, para después poder encontrar los
puntos claves requeridos. Posteriormente, estos puntos serviran para la tarea superior
de estimar la pose, o seguir el movimiento del sujeto.

Conocido esto, parece logico intuir que para el estudio de una correcta estimacion
de pose, se requiere la optimizacion de las métricas relativas a la caja limitrofe, y a
los puntos. Por ello, son las métricas que se evaluaran en este estudio, y las que se
usaran para las comparaciones en la experimentacion. Cabe destacar que el conjunto
de métricas sera el mismo, pero aplicado por separado a las cajas limitrofes y a los
puntos, por lo que la descripcion que a continuacién se plantea sera genérica, y no
aplicada a ninguna de las dos caracteristicas medibles en concreto. En el caso de la
métrica aplicada a la caja, se usara la letra B identificandola. En el caso de la métrica
para los puntos, se usara la letra P identificaAndola.

Las métricas reflejadas en las tablas en el Capitulo 5 estaran abreviadas por dispo-
sicién de los resultados, sin embargo a continuacion se describira cada una de ellas.

4.11.1. Intereseccion sobre union (loU)

Aunque no sera una medida de rendimiento que se evaluara de forma directa en
los modelos, es importante para el lector conocerla, ya que sera la base para entender
las demas medidas.
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La interseccion sobre la unién marca el solapamiento de la caja delimitadora pre-
deciday la real. Cuanto mayor sea el loU, mas se parecera la prediccion a la anotacién
real. En la Figura 4.36 [97] vemos un ejemplo claro del funcionamiento.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

: ..Predicted bounding box

Figura 4.36: Representacion de la interseccion sobre la union

4.11.2. Object Keypoint Similarity (OKS)

Vista la medida de interseccidén sobre unidén de la seccidén 4.11.1 parece afectar
Unicamente a las cajas limitrofes. Esto es cierto, sin embargo, la métrica analoga de la
que se hace uso para el calculo de las posteriores métricas en puntos claves es Object
Keypoint Similarity, comunmente conocido como OKS. El uso de esta métrica es la
forma de facto para calcular las predicciones de puntos con las anotaciones reales.
Sigue la siguiente forumula: ,

d?

OKS = emp(—282zk2)

)

Donde:

» di es la distancia euclidea entre el punto real y el anotado.
» s escala: la raiz cuadrada del area segmentada del objeto.

m k constante para el punto i.

Es importante destacar que a pesar de no mostrarse de forma concreta dentro de
la documentacién de YoloV8, pues solo se muestra de forma concreta el céalculo de
las métricas para cajas limitrofes, si analizamos el cédigo fuente del que hace uso, se
puede ver de forma sencilla como la denominada /oU de la que habldbamos para las
cajas limitrofes, sera en realidad el analogo de la métrica OKS. [98]
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Por motivo de generalizacién, aunque sabiendo que no es la forma mas correcta
de denominarla, en la descripcion de las métricas que siguen se hara uso del término
Interseccion sobre union o en su defecto loU para incluir también la métrica de OKS
cuando hablemos de puntos. De esta forma se detalla las métricas de las que se hara
uso para evaluar el modelo de una forma genérica, independientemente de afectar a
cajas limitantes, o puntos.

4.11.3. Precision (Pr)

Es la precisién del objeto detectado, indicando cuantas instancias detectadas son
correctas, estableciendo la capacidad de evitar falsos positivos. Es la proporcion que
cuantifica la proporcién de positivos que son realmente positivos. Sigue la siguiente

formula:
VP

VP+ FP
Siendo VP los verdaderos positivos y FP los falsos positivos.

Precision =

Es necesario saber la precisidén se calculara segun un umbral dado, que hara que
la deteccidn se clasifique como FP o TP. Vemos en la Figura 4.37 como se clasificarian
distintas predicciones si se establece el umbral de loU a 0.5. En nuestro caso y por

If loU threshold = 0.5

False Positive (FP) True Positive (TP)

Fpredicted box‘v
Ground Truth

)

'Predicted box

loU=~07

Figura 4.37: Célculo del loU con umbral a 0.5

defecto, durante la validacion del modelo este valor se establece a 0.6.
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4.11.4. Recuperacion (Re)

Indica la capacidad de detectar una instancia relevante, entre todas las instancias
relevantes, estableciendo la capacidad de recuperar todos los positivos de una clase.
Sigue la siguiente féormula:

VP
VP+ FN

Recuperacion =

Siendo VP los verdaderos positivos y FN los falsos negativos.

4.11.5. Precision Media Promedio (mAP)

Es una de las medidas de rendimiento mas usadas en la comunidad de investiga-
cion de CV. Su formula se basa en la matriz de confusion, interseccion sobre union,
recuperacioén y precisién [97].

Conociendo la precisién media (AP), que es el area bajo la curva precisién-recuperacion,
un valor que engloba tanto el rendimiento de precisién como la tasa de recuperacion,
la métrica mAP amplia el concepto de AP, calculando los valores medios de precision
para multiples clases. Tendremos dos mAP diferentes:

= mAP50. Precision media promedio con umbral interseccidén sobre unién de 0.50.
Es una medida de la precisién del modelo considerando sélo las detecciones
consideradas féciles.

= mAP50-95. La media de la precisidn media calculada con distintos umbrales
de interesccion sobre unién, que van desde 0.50 a 0.95. Esto permite obtener
una vision global del rendimiento del modelo en distintos niveles de dificultad de
deteccion.
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Capitulo 5

EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

A continuacion, se desarrollara la experimentacion que se lleva a cabo, presentan-
do los distintos resultados obtenidos en la misma.

Se entrenaran los distintos modelos con varias configuraciones de hiper-parametros
detallados en la seccion 4.10, sobre el conjunto de datos 4.2. Como mejora a esta ex-
perimentacion inicial, se compararan con los mismos modelos, pero entrenados ahora
sobre el dataset 4.3 con datos aumentados.

Se presentaran en este capitulo los resultados obtenidos tras el entrenamiento de
cada uno de los modelos. Se obtendran en primer lugar los resultados correspon-
dientes al desemperio del modelo sobre el conjunto de validacion del propio conjunto
de datos. A modo de mejora en la experimentacion, y ateniéndonos a un caso mas
real, se realizara una posterior validacion sobre el conjunto de datos 4.4 siguiendo lo
relatado en la seccion 4.8 y 4.8.3.

Es necesario destacar al lector que aquellas tablas de resultados presentadas, en
las que no aparezcan valores numéricos sera por la imposibilidad de realizar la eje-
cucion correspondiente. Por lo general, esto serd a causa de falta de recursos del
sistema. Por ello, quedaran fuera del estudio realizado. De cualquier modo se refle-
jara en las tablas correspondientes el hecho de que se ha llegado a probar dichas
configuraciones aunque sin éxito.
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5.1. Conjunto de datos sin aumentar

Partiendo de lo relatado en la seccion anterior, se realiza el entrenamiento de los
distintos modelos, cada uno con una diferente configuracién de hiper-parametros, y
utilizando como conjunto de entrenamiento el conjunto de datos sin aumentar rawDa-
taset detallado en la Tabla 4.2.

Con el objetivo de facilitar al lector un primer acercamiento a la interpretacion de
estas tablas, se marcaran en color rojo aquella métrica de entre las configuraciones
de hiperparametros que tenga el resultado mas bajo respecto a las demas configu-
raciones. Por el contrario, la mejor métrica de entre las distintas configuraciones de
hiperparametros sera marcada en verde. En el caso de no haber diferencia entre las
métricas resultantes de distintas configuraciones de hiperparametros, no se marcaran
en ningun color.

Tras los resultados mostrados en las tablas, el lector podré ver cudl de las configu-
raciones se plantea a priori mas favorable segun las métricas mostradas. Esto servira
para la comparacion posterior de las mejores configuraciones para los modelos plan-
teados en la seccion 5.4.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos por cada uno de los modelos.

5.1.1. Modelo L
50 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.1 y 5.2, correspondientes a las validaciones de
un conjunto interno al conjunto de datos y externo respectivamente. Métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 50 epochs y sin
aumentar.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_I50e_16b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
raw_|50e_32b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
raw_I50e_64b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.1: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 50 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto interno.
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Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_|50e_16b 0.674 0.7 0.844 0.662
raw_|50e_32b 0.638 0.634 0.546 0.8 0.705 0.659
raw_I50e_64b  0.657 0.665 0.639 0.543 0.656 0.725

Tabla. 5.2: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 50 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto externo.

Vemos en la tabla 5.1 correspondiente a la validacién interna unos resultados préac-
ticamente éptimos, y con poco margen de mejora aun sin haber implementado ningu-
na técnica como el aumento de datos. Todas las configuraciones producen los mismos
resultados.

Vemos en la tabla 5.2 correspondiente a la validacién de un conjunto externo, como
el modelo con menor tamano de batch parece ser en principio el que mejor resultados
produce: raw_I50e_16b.

100 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.3 y 5.4, correspondientes a las validaciones de
un conjunto interno al conjunto de datos y externo respectivamente. Métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 100 epochs y
sin aumentar.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_1100e_16b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995
raw_1100e_32b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995
raw_1100e_64b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.3: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 100 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_1100e_16b 0.688 0.706 0.728 0.756

raw_1100e_64b 0.678 0.646 0.558 0.731 0.692 0.644

raw_1100e_32b 0.624 0.603 0.506 0.753 0.719 0.659

Tabla. 5.4: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 100 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto externo.

Vemos en la tabla 5.3 correspondiente a la validacion interna unos resultados prac-
ticamente 6ptimos, y con poco margen de mejora aun sin haber implementado ninguna
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técnica como el aumento de datos. Las dos primeras configuraciones bajan un poco
el resultado en la métrica mAP50-95 para la caja, pero es practicamente igual.

Vemos en la tabla 5.4 como al igual que en las configuraciones para 50 épocas, el
gue mejor resultados por lo general suele dar es la configuracién con tamano de batch
de 16: raw_I1100e_16b.

5.1.2. Modelo X

50 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.5 y 5.6, correspondientes a las validaciones de
un conjunto interno al conjunto de datos y externo respectivamente. Métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 50 epochs y
sin aumentar.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_x50e_16b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995
raw_x50e 32b 1 1 0.995 0.988 1 1 0.995 0.995
raw_x50e_64b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.5: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 50 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50- Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_x50e_16b 0.687 0.69 0.621 0.526 0.697 0.8 0.695 0.637

raw_x50e 32b 0.678

raw_x50e_64b 0.644 0.655 0.537 0.731 0.726 0.729

Tabla. 5.6: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 50 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto externo.

Vemos en la tabla 5.5 correspondiente a la validacion interna unos resultados prac-
ticamente 6ptimos, y con poco margen de mejora aun sin haber implementado ninguna
técnica como el aumento de datos. La configuracion con tamarno de batch 32 baja un
poco el resultado en la métrica mAP50-95 para la caja. La configuracidén superior pa-
rece ser la de tamafno de batch menor: raw_x50e_16b.

Vemos en la tabla 5.6 que en este modelo entrenado sobre 50 épocas, el tamarfio
de batch 32 parece ser el que mejor resultado da por lo general: raw_x50e_32b.
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100 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.7 y 5.8, correspondientes a las validaciones de
un conjunto interno al conjunto de datos y externo respectivamente. Métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 100 epochs y
sin aumentar.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_x100e_16b 1 1 0.995 0.993 1 1 0.995 0.995
raw_x100e_32b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995
raw_x100e_64b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.7: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 100 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_x100e_16b 0.657 0.634 0.528 0.742 0.719 0.723 0.66
raw_x100e_32b  0.681 0.521 0.776 0.725
raw_x100e_64b 0.673 0.671 0.642 0.642 0.659

Tabla. 5.8: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 100 epochs. Datos
sin aumentar. Validacion del conjunto externo.

Vemos en la tabla 5.7 correspondiente a la validacion interna unos resultados prac-
ticamente 6ptimos, y con poco margen de mejora aun sin haber implementado ninguna
técnica como el aumento de datos. La configuracién con tamafno de batch 16 baja un
poco el resultado en la métrica mAP50-95 para la caja, aunque practicamente podria-
mos considerar el mismo resultado.

Vemos en la tabla 5.8 que al igual que en la configuracion previa con 50 épocas,
esta configuracion de 100 épocas parece funcionar mejor un tamaro de batch de 32:
raw_x100e_32b.

5.1.3. Modelo X-P6

50 epochs

Durante la experimentacion no es posible realizar ninguna ejecucién para 50 épo-
cas pues todos los intentos realizados fallan por sobrecarga del sistema. El resto de la
experimentacion quedara excluida para este modelo y esta configuracion.
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100 epochs

A continuacion vemos la tabla 5.9, correspondientes a las validaciones de un con-
junto externo al conjunto de datos. Métricas correspondiente al entrenamiento de los
modelos YoloV8xp6 configurado para 100 epochs y sin aumentar. Solo es fructifero el
entrenamiento de uno de los modelos.

El resto de la experimentacién quedara excluida para este modelo y esta configu-
racion.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_xp6_100e_16b — - - - - — - _
raw_xp6_100e_32b 0.699 0.621 0.597 0.502 0.747 0.685 0.688 0.632
raw_xp6_100e_64b — - - - - — - _

Tabla. 5.9: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8xp6 para 100 epochs.
Datos sin aumentar. Validacion del conjunto externo.

5.2. Conjunto de datos aumentados

Como mejora del entrenamiento de los modelos con un conjunto de datos basico,
se utilizara el conjunto de datos aumentado mainDataset detallado en la Tabla 4.3. A
continuacion se presentan los resultados por cada uno de los modelos.

5.2.1. Modelo L
50 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.10 y 5.11, con las métricas correspondientes al
entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 50 epochs con datos aumen-
tados.

Vemos en la tabla 5.10 correspondiente a la validacién interna unos resultados
practicamente éptimos, aunque con pequefnas variaciones en la métrica mAP50-95
para la caja. La configuracién con tamafo de batch 16 parece funcionar un poco peor
con el uso de datos aumentados. Los dos restantes son los que mejor funcionan:
50e_32b o 50e_64b.
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Modelo  Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
I50e_16b 1 1 0.995 0.938 1 1 0.995 0.995
I50e 32b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995
I50e_64b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.10: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 50 epochs. Datos
aumentados. Validacion del conjunto interno.

Modelo  Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-

95(B) 95(P)
I50e_16b 0.753 0.794 0.694 0.505 0.787 0.926 0.783 0.737
I50e_32b 0.807 0.783 0.893 0.792 0.720
I50e_64b 0.731 0.687 0.528

Tabla. 5.11: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 50 epochs. Datos
aumentados. Validacion del conjunto externo.

En latabla 5.11 vemos como con el aumento de datos, y para una configuracién de
50 épocas, el tamano de batch 32 y 64 parecen funcionar mejor. Si nos fijamos mas
en las métricas relativas a la pose, el tamafo de batch 64 es superior: 150e_64b.

100 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.12 y 5.13, con las métricas correspondientes
al entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 100 epochs con datos au-
mentados.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
1100e_16b 1 1 0.995 0.937 1 1 0.995 0.995
1100e_32b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995
1100e_64b 1 1 0.995 0.949 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.12: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 100 epochs. Datos
aumentados. Validacion del conjunto interno.

Vemos en la tabla 5.12 correspondiente a la validacidén interna unos resultados
practicamente 6ptimos, aunque con pequenas variaciones en la métrica mAP50-95
para la caja. La configuracién con tamafo de batch 16 parece funcionar un poco peor
con el uso de datos aumentados. El que mejor resultados da es para tamafo de batch
32:1100e_32b

En la tabla 5.13 podemos encontrar que para 100 épocas, al igual que con 50
epocas, el uso de datos aumentados beneficia a las configuraciones de batch 32 y 64.
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Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

1100e_16b 0.756 0.699 0.527 0.749 0.874 0.771 0.726

1100e_32b 0.715 0.776 0.895 0.775

1100e_64b 0.715 0.789 0.673 0.523 0.728

Tabla. 5.13: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para 100 epochs. Datos
aumentados. Validacion del conjunto externo.

En este caso, el tamano de batch 32 parece ser ligeramente superior: 1100e_32b.

5.2.2. Modelo X

50 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.14 y 5.15, con las métricas correspondientes al
entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 50 epochs con datos aumen-
tados.

Modelo  Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
x50e_16b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995
x50e_32b 1 1 0.995 0.891 1 1 0.995 0.994
x50e_64b 1 1 0.995 0.935 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.14: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 50 epochs. Datos
aumentados. Validacion del conjunto interno.

Modelo  Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

x50e_16b 0.768 0.688 0.756 0.765 0.718

x50e_32b 0.726 0.487 0.844 0.761

x50e_64b 0.724 0.785 0.695 0.754 0.875 0.721

Tabla. 5.15: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 50 epochs. Datos
aumentados. Validacion del conjunto externo.

Como podemos ver en la tabla 5.14 correspondiente a la validacion interna, el caso
del aumento de datos para este modelo parece perjudicar a sus resultados relativos
a la métrica mAP50-95 para la caja. La configuracién de tamafio de batch 32 baja su
rendimiento. El que mejor funciona es el tamafno de batch 16: x50e_16b

En la tabla 5.15 referente al conjunto de validacién externo para datos aumenta-
dos y 50 épocas, parece menos claro cual de las configuraciones aparenta un mejor
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rendimiento. Podriamos considerar las configuraciones de tamafno de batch 16 y 32:
x50e_16b o x50e_32b.

100 epochs

A continuacién vemos las tablas 5.16 y 5.17, con las métricas correspondientes
al entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 100 epochs con datos
aumentados.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
x100e_16b 1 1 0.995 1 1 0.995 0.995
x100e_32b 1 1 0.995 0.990 1 1 0.995 0.995
x100e_64b 1 1 0.995 0.989 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.16: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 100 epochs. Da-
tos aumentados. Validacién del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

x100e_16b 0.684 0.721 0.644 0.505 0.694 0.754 0.697
x100e_32b 0.900
x100e_64b — - - - - - - -

Tabla. 5.17: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para 100 epochs. Da-
tos aumentados Validacién del conjunto externo.

Vemos en la tabla 5.16 correspondiente a la validacién interna unos resultados
practicamente Optimos, aunque con pequefnas variaciones en la métrica mAP50-95
para la caja. La configuracion con tamano de batch 64 parece funcionar un poco peor
con el uso de datos aumentados. Sin embargo, todos los resultados podriamos consi-
derarlos como 6ptimos.

En la tabla 5.17 vemos de forma clara como la configuracién de tamano de batch
32 para 100 épocas y datos aumentados es superior a la Unica otra de tamafo de
batch 16: x100e_32b.
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5.2.3. Modelo X-P6

50 epochs
A continuacién vemos la tabla 5.18, con las métricas correspondientes al entrena-
miento de los modelos YoloV8xp6 configurado para 50 epochs con datos aumentados.

Vemos coémo solo es posible el registro de un modelo, y que ademas fallara durante
la ejecucion. El resto de la experimentacion quedara excluida para este modelo y esta

configuracién.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_xp6_50e_16b 0.663 0.744 0.571 0.348 0.784 0.942 0.794 0.747

raw_xp6_50e_32b - - - - - — - _
raw_xp6_50e_64b — - - - - - - -

Tabla. 5.18: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8xp6 para 50 epochs.
Datos aumentados. Validacion del conjunto externo. Falla la ejecucion en la época 10.

100 epochs

A continuacién vemos la tabla 5.19, con las métricas correspondientes al entrena-
miento de los modelos YoloV8xp6 configurado para 100 epochs con datos aumenta-

dos.

Vemos como solo es posible el registro de un modelo, y que ademas fallara durante
la ejecucion. El resto de la experimentacién quedara excluida para este modelo y esta

configuracién.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_xp6_100e_16b 0.724 0.773 0.657 0.414 0.753 0.915 0.786 0.726

raw_xp6_100e_32b - - - — - — - —
raw_xp6_100e_64b — — - — — — _ _

Tabla. 5.19: Métricas para distintas configuraciones de YoloV8xp6 para 100 epochs.
Datos aumentados. Validacion del conjunto externo. Falla la ejecucion en la época 10.
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5.3. Comparativa con la técnica de aumento de datos

A continuacién se presentan las comparaciones de cada modelo entrenado con y
sin aumento de datos, con el objetivo de ver en qué medida y cdmo de efectiva es esta
técnica para mejorar los resultados de nuestro modelo en su aplicacion.

Es importante destacar, como detallado en la seccién 4.10, que aquellos modelos
cuyo nombre se le aplica el prefijo raw son aquellos entrenados sin datos aumentados,
haciendo asi referencia a un entrenamiento en crudo o simple.

Con el objetivo de facilitar al lector un primer acercamiento a esta comparativa
de forma sencilla, se marcaran en color rojo aquellas medidas de rendimiento que
empeoren al implementar el aumento de datos. Por el contrario, se marcaran en verde
aquellas medidas que mejoren con el aumento de datos.

5.3.1. Modelo L
50 epochs

A continuacién vemos la comparativa en la tabla 5.20, con las métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 50 epochs con
datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_150e_16b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
150e_16b 1 1 0.995 0.938 1 1 0.995 0.995
raw_150e 32b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
I50e_32b 1 1 0.995 0.94 1 1 0.995 0.995
raw_150e 64b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
I50e_64b 1 1 0.995 0.947 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.20: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para
50 epochs. Validacién del conjunto interno.

Podemos observar en la comparativa de la tabla 5.20 como los resultados son
iguales para todas las métricas exceptuando para la métrica de mAP50-95 de la caja,
la cual empeora.

A continuaciéon vemos la comparativa en la tabla 5.21, con las métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 50 epochs con
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datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto externo.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_I50e_16b  0.689 0.674 0.647 0.55 0.7 0.844 0.726 0.662

I50e_16b 0.505

raw_I50e_32b  0.638 0.706 0.634 0.546 0.723 0.8 0.705 0.659

150e_32b 0.536

raw_I50e_64b  0.657 0.665 0.639 0.543 0.656 0.876 0.725 0.667

I50e_64b 0.528

Tabla. 5.21: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para
50 epochs. Validacion del conjunto externo.

En el caso de la tabla 5.21 si que el aumento de datos supone una mejora signifi-
cativa en las métricas. Del mismo modo, la métrica de mAP50-95 de la caja empeora
ligeramente.

100 epochs

A continuacion vemos la comparativa en la tabla 5.22, con las métricas correspon-
dientes al entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 100 epochs con
datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_[100e_16b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995
1100e_16b 1 1 0.995 0.937 1 1 0.995 0.995
raw_[100e_32b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995
1100e_32b 1 1 0.995 0.966 1 1 0.995 0.995
raw_[100e_64b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
1100e_64b 1 1 0.995 0.949 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.22: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para
100 epochs. Validacion del conjunto interno.

Podemos observar en la comparativa de la tabla 5.22 como los resultados son
iguales para todas las métricas exceptuando para la métrica de mAP50-95 de la caja,
la cual empeora.

A continuacién vemos la comparativa en la tabla 5.23, con las métricas correspon-
dientes al entrenamiento de los modelos YoloV8I configurado para 100 epochs con
datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto externo.
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Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_1100e_16b 0.688 0.706 0.686 0.581 0.728 0.756 0.741 0.679

1100e_16b 0.527

raw_1100e 32b 0.704 0.624 0.603 0.506 0.759 0.753 0.719 0.659

1100e_32b 0.544

raw_1100e_64b 0.678 0.712 0.646 0.558 0.731 0.768 0.692 0.644

1100e_64b 0.523

Tabla. 5.23: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8I para
100 epochs. Validacion del conjunto externo.

Del mismo modo que para las configuraciones de 50 épocas, en la tabla 5.23 vemos
como todas las métricas mejoran de forma significativa exceptuando la métrica de
mAP50-95 de la caja, la cual empeora.

5.3.2. Modelo X

50 epochs

A continuacién vemos la comparativa en la tabla 5.24, con las métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 50 epochs con
datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_x50e_16b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
x50e_16b 1 1 0.995 0.946 1 1 0.995 0.995
raw_x50e_32b 1 1 0.995 0.988 1 1 0.995 0.995
x50e_32b 1 1 0.995 0.891 1 1 0.995 0.994
raw_x50e_64b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995
x50e_64b 1 1 0.995 0.935 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.24: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para
50 epochs. Validacién del conjunto interno.

Podemos observar en la comparativa de la tabla 5.24 como los resultados son
iguales para todas las métricas exceptuando para la métrica de mAP50-95 de la caja,
la cual empeora. Ademas, encontramos un ligero empeoramiento en la analoga para
la pose, aunque es practicamente igual.

A continuacion vemos la comparativa en la tabla 5.25, con las métricas corres-
pondientes al entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 50 epochs con
datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto externo.
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Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_x50e_16b 0.687 0.69 0.621 0.526 0.697 0.8 0.695 0.637

x50e_16b 0.511

raw_x50e_32b 0.678 0.706 0.67 0.539 0.732 0.806 0.751 0.672

x50e_32b 0.487

raw_x50e_64b 0.708 0.644 0.655 0.537 0.731 0.726 0.729 0.672

x50e_64b 0.511

Tabla. 5.25: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para
50 epochs. Validacion del conjunto externo.

Del mismo modo que la misma configuracién para el modelo anterior, con la valida-
cién de un conjunto externo el aumento de datos supone una mejora significativa en
todas las métricas, exceptuando la métrica de mAP50-95 de la caja.

100 epochs

A continuacién vemos la comparativa en la tabla 5.26, con las métricas correspon-
dientes al entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 100 epochs con
datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto interno.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)
raw_x100e_16b 1 1 0.995 0.993 1 1 0.995 0.995
x100e_16b 1 1 0.995 0.991 1 1 0.995 0.995
raw_x100e_32b 1 1 0.995 0.995 1 1 0.995 0.995
x100e_32b 1 1 0.995 0.990 1 1 0.995 0.995
raw_x100e_64b 1 1 0.995 0.994 1 1 0.995 0.995
x100e_64b 1 1 0.995 0.989 1 1 0.995 0.995

Tabla. 5.26: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para
100 epochs. Validacion del conjunto interno.

En este caso, podemos ver en la tabla 5.26 como vuelve a empeorar la métrica de
mAP50-95 de la caja, aunque de forma muy ligera en este caso.

A continuacion vemos la comparativa en la tabla 5.27, con las métricas correspon-
dientes al entrenamiento de los modelos YoloV8x configurado para 100 epochs con
datos sin aumento y con aumento para la validacion del conjunto externo.

En el caso de la tabla 5.27 las configuraciones para 100 épocas se ven mejoradas
por lo general con el aumento de datos. Unicamente dos valores parecen empeorar,
pero muy ligeramente.
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Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

raw_x100e_16b  0.689 0.657 0.634 0.528 0.742 0.719 0.723 0.66

x100e_16b 0.684 0.505

raw_x100e_32b  0.681 0.703 0.644 0.521 0.746 0.776 0.725 0.667

x100e_32b

raw_x100e_64b 0.673 0.671 0.642 0.536 0.642 0.885 0.73 0.659

x100e_64b - - - - - - - -

Tabla. 5.27: Comparativa de métricas para distintas configuraciones de YoloV8x para
100 epochs. Validacion del conjunto externo.

Parece claro como la técnica de aumento de datos parece beneficiar en los re-
sultados obtenidos de forma significativa. En las seccidén 6.1 de las conclusiones se
detallara el motivo por el que la métrica mAP50-95 relativa a la caja parece sin embar-
go empeorar con el aumento de datos.

5.4. Comparativa genérica de los mejores modelos

Considerado que la técnica de aumento de datos mejora por lo general de forma
significativa los resultados del modelo entrenado, a continuacién se presentan las com-
paraciones de los mejores modelos obtenidos en la seccion 5.2 para cada configura-
cién de épocas. En caso de tener dos resultados similares o no tener una superioridad
notable, se incluirdn ambos.

Se ha visto que las métricas para la validacion del conjunto externo no producen
una variabilidad significativa, ya que por lo general son casi 6ptimas. Es por esto que
en esta seccion se compararan unicamente aquellos modelos que hayan sido valida-
dos con un conjunto externo, o que nos dara una mejor idea de qué configuracién es
a priori la mas optima en base a las métricas de validacion presentadas.

Modelo Pr(B) Re(B) mAP50(B) mAP50-  Pr(P) Re(P) mAP50(P) mAP50-
95(B) 95(P)

I50e_32b  0.759 0.807 0.536 0.783 0.893 0.792 0.720

I50e_64b  0.731 0.687 0.528

1100e_32b 0.715 0.826 0.711 0.776 0.895 0.775 0.734

x50e_16b 0.768 0.688 0.511 0.756 0.921 0.765 0.718

x50e 320  0.726 0.786 0.703 0.487 0.769 0.844 0.761 0.723

x100e_32b 0.719 0.782 0.684 0.543 0.780 0.900 0.792 0.752

Tabla. 5.28: Comparacién general de los mejores modelos obtenidos

Se presenta la tabla 5.28 en la que podemos ver los modelos con mejor desempefio
segun las métricas de validacion.
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Parece sencillo ver a partir de la tabla 5.28 como el modelo /50e_64b, entrenado
durante 50 épocas y un tamano de batch de 64, destaca por lo general sobre los de-
mas. Considerando sobre todo las métricas relativas a la pose, tiene unos resultados
bastante superiores comparados con modelos y otras configuraciones.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

A continuacion se presentan las conclusiones extraidas tras la elaboracion del pre-
sente trabajo en su totalidad, y finalizada la experimentacion. Se plantearan también
al finalizar, en la seccion 6.1 posibles mejoras que se han encontrado en el desarrollo
propuesto y que no han sido implementadas en el trabajo actual. Como propuestas de
una futura continuacién de este estudio, se describiran algunas técnicas en la seccion
6.2 estudiadas ligeramente durante el proceso de investigacion, pero que no han sido
implantadas por suponer una complejidad excesiva en este trabajo.

A lo largo de este documento, el lector ha podido adentrarse dentro del mundo de
la estimacién de pose, para lo que ha sido necesario estudiar en profundidad todo
lo relativo a la disciplina subyacente, incluyendo el aprendizaje profundo. Pasando
a su vez por la faceta histérica de la misma, y de todo lo que ella involucra, como
es la disciplina de la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico, y la visién por
computador.

Todo este recorrido ha permitido obtener el estado del arte actual de la tarea que
aplica en este trabajo, la estimacién de poses. Dentro de esta rama, que aunque no tan
conocida, plantea un interés creciente en la actualidad, se han considerado las aplica-
ciones mas comunes. Nos encontramos entonces en un punto en el que la estimacion
de poses en humanos abarca la mayor parte de la atencion cientifica actual.

La estimacién de poses en animales, aunque plantea una gran trayectoria en el fu-
turo, en la actualidad sigue siendo una gran desconocida comparada con la estimacién
de poses humana. Es por esto, que se ha realizado un cuidado estudio de todo aquello
a nuestra disposicidén para una correcta experimentacion del problema planteado. Tras
el analisis no fructifero del uso de ciertas herramientas existentes para estimar la pose
en sujetos de prueba similares al propuesto, se han estudiado modelos y arquitecturas
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gue nos permitan llevar a cabo la tarea desde un nivel mas bajo.

El uso de un modelo de aprendizaje profundo que nos permita la estimacién de
poses, presenta un gran potencial aplicable para solucionar el problema planteado.
Es por esto que tras el estudio de algunos de los existentes, se decide hacer uso de
diversos modelos YoloV8.

Es sabido que la calidad de los resultados del entrenamiento de modelos de apren-
dizaje profundo, reside en gran parte en los datos de entrenamiento. Por ello, se ha
creado un conjunto de datos a partir de una serie de videos proporcionados para el
estudio planteado.

Se plantearan dos técnicas de validacion de los modelos resultantes tras el entre-
namiento, las cuales son descritas en la seccion 4.8 para que el lector pueda entender
la motivacién de algo que parece estar fuera de lo habitual en una experimentacion de
este tipo.

En lo relativo a la experimentacién, originalmente se plantea el entrenamiento de 3
modelos YoloV8, con distintas caracteristicas (Seccion 4.3). A cada uno de los mode-
los se le aplicaran 6 configuraciones diferentes de hiperparametros, lo que supone un
total de 18 modelos.

Posteriormente, se plantearan otros 18 modelos que entrenaran sobre los datos
aumentados, lo que nos permitird comparar las mejoras obtenidas con este técnica.
Esto supondra ahora un total de 36 modelos.

Teniendo en cuenta que se usaran dos formas de validacion de los modelos resul-
tantes, de forma teérica contaremos al final de la experimentaciéon con 72 conjuntos
de métricas a comparar. Sin embargo, como se detalla en la seccidn correspondiente,
algunos de los entrenamientos realizados fallan por escasez de recursos o inesta-
bilidad del sistema, por lo que en la practica se han comparado menos resultados,
concretamente 50.

Cabe destacar que el proceso de entrenamiento de modelos ha sido seguido con
una de las herramientas mas potentes en la actualidad para el registro de entrena-
miento de modelos de aprendizaje profundo, Comet.

Dado que para el tipo de validacion interna planteada, los resultados son practica-
mente éptimos, tal y como se anticipaba en la seccién 4.8.3, se hace el estudio de las
métricas de la validacion externa. A diferencia de lo que en primer lugar se planteaba,
aquellos modelos mas sencillos y con un tamafo de batch menor, parecen funcionar
por lo general mejor antes de aplicar aumento de datos. Aquellos modelos con tamafo
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de batch 16 o 32 son los que mejor funcionan.

Sin embargo es interesante ver como tras aplicar la técnica de aumento de datos,
aunque el desempeno de todos los modelos mejora, ahora parecen destacar por lo
general aquellos con un tamano de batch mayor, de 32 o0 64.

Confirmando lo que se acaba de comentar, al hacer una comparativa general de los
mejores resultados obtenidos durante toda la experimentacién, vemos que destaca de
forma clara el modelo denominado 150e_64b, el modelo mas simple de los planteados
originalmente, entrenado sobre 50 épocas, y con un tamano de batch de 64, el mayor
de los considerados.

Analizando los resultados obtenidos por el mejor de los modelos, vemos que so-
bre todo los relativos a la pose son bastante altos en comparacion con los planteados
originalmente. Entendemos también que la técnica de aumento de datos supone una
mejora significativa en los resultados obtenidos, y latentes en la comparativa plantea-
da. No hay que descuidar sin embargo las métricas relativas a la caja limitrofe, las
cuales de forma obvia vemos son considerablemente peores. Este rendimiento mas
bajo viene dado por lo que se planteara en la préxima seccién, y que se deberia me-
jorar de cara a obtener unos mejores resultados.

Se ha podido probar en este trabajo que los métodos de aprendizaje profundo, son
un requisito indispensable para la tarea concreta de estimacidn de poses en animales.
Es importante también destacar la importancia de estudios como el planteado para el
avance en otras disciplinas y ambitos. En el caso de este trabajo, motivado en beneficio
de una investigacion propia de la psicologia y la neurociencia. Sin embargo, este y
otros trabajos demuestran que estamos trabajando en una disciplina practicamente
sin limites en lo que a posibilidades se refiere, por lo que con el suficiente esfuerzo,
recursos y dedicacion, los avances para la sociedad pueden ser incalculables.

6.1. Posibles mejoras

Una vez realizado el proceso de experimentacion, y tras analizar los resultados,
surge una cuestion no considerada anteriormente. Si observamos la comparativa de
resultados obtenidos con la técnica de aumento de datos en la seccién 5.3, vemos
que una de las métricas relativas a la caja limitrofe estd empeorando al usar datos
aumentados.

Desde un primer momento no se considera demasiado relevante, pues el resto de
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métricas parecen mejorar como esperado. Sin embargo, intentando buscar el motivo
para este empeoramiento se descubre un problema en el proceso de aumento de los
datos.

Como se ha visto en la seccién 4.5, se aplican diversas transformaciones a ima-
genes y anotaciones con el fin de obtener un conjunto de datos aumentado, y que
incluya casos variados. El problema aparece cuando estudiando en profundidad el
proceso de transformacién llevado a cabo, se descubre que en aquellas transforma-
ciones que implican movimiento de la imagen, como rotaciones o transformaciones
afines, el movimiento de la caja lleva consigo el movimiento por igual de la anotacion.
Vemos un ejemplo claro en la Figura 6.1, en la que vemos cémo se haria de forma real
la transformacién imagen-anotacién. Sin embargo, cuando hablamos de anotaciones
de tipo caja limitrofe, la transformacién de las anotaciones no coincide de forma exacta
con la transformacién de la imagen. Lo habitual es que el modelo sea capaz de detec-
tar el sujeto con una caja en la orientacion adecuada, como aparece en el recuadro
naranja de la Figura 6.2, lo que seria la transformacién ideal.

De este modo, estamos alimentando al modelo con unas anotaciones en ocasiones
no lo mas exactas posibles. A causa de esto, si recordamos en qué consiste la métrica
mAP50-95 pareceria l6gico afirmar que no es extraiio empeore.

Recordamos que en dicha métrica, se aplican distintos umbrales de loU, por lo que
para aquellos umbrales mas bajos como puede ser 50, no sera demasiado problema.
Por el contrario, para aquellos umbrales mas elevados, la prediccién hecha por el mo-
delo en lo relativo a la caja debe coincidir en gran medida, y si la caja de la anotacion
real tiene pequefias variaciones, evidentemente no lo hara.

Aunque no es un factor determinante, la solucién de este problema a tiempo podria
maximizar el rendimiento en las métricas relativas a la caja limitrofe.

De esta forma, un modelo que funcionase a la perfeccion haria una prediccion de
la caja como aparece el recuadro naranja en la Figura 6.2, sin embargo, la prediccion
sera probablemente marcada como errénea pues la anotacion real es la que aparece
verde y la loU tendra un valor menor que el umbral. Esto hard que empeore el valor
de la métrica mAP50-95.
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Figura 6.1: Anotaciones transformadas de la imagen ejemplo

Figura 6.2: Anotaciones transformadas de la imagen ejemplo y su correccion
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6.2. Propuestas a futuro

Como propuesta de mejora del presente trabajo, a continuacién se describiran di-
versas técnicas que mejoraran los resultados obtenidos, y que podrian ser implemen-
tados a futuro.

6.2.1. Generacion de datos sintéticos

El estudio relacionado con la herramienta WormPose [54] plantea una forma de
trabajo interesante, y que aplicada al problema desarrollado en este trabajo, podria
suponer unas mejoras significativas en los resultados. Dado que la misma herramienta
no podria ser utilizada de forma directa para nuestro problema, y seria necesaria en
cierto modo adaptarla, no encontrara el lector en esta seccién nada relacionado con
el cédigo concreto del sistema, sino mas bien un acercamiento al fundamento teérico
y matematico de del estudio planteado, pudiendo asi entender su funcionamiento y
posible aplicacion a nuestro problema.

Al igual que en nuestro problema, el nematodo C. elegans puede tomar distintas
formas que complican la identificacién de la espina dorsal, como podemos observar
en la Figura 6.3. En este mismo articulo se hace referencia a algo en lo que se viene
insistiendo a lo largo del presente estudio y es:

While human annotators can quickly pinpoint the extremities of the worm
body, other landmarks are less obvious. In some recordings, it is even dif-
ficult to distinguish the worm head from the tail, which makes the labeling
error-prone and imprecise. Furthermore, the labeling is specific to the recor-
ding conditions and can be hard to generalize across changes in resolution,
organism size, background, illumination, and to rare posture configurations
not specifically isolated.

« Mientras anotadores humanos pueden de forma rapida sefalar las extre-
midades del cuerpo del gusano, otros puntos no son tan obvios. En algunas
grabaciones, es incluso dificil distinguir entre la cabeza del gusano y la cola,
lo que hace que la anotacion sea imprecisa y se propicien fallos. Ademas,
la anotacion es especifica para las condiciones concretas, y puede ser di-
ficil generalizar cuando se producen cambios en el tamario del gusano, el
fondo, la iluminacion y posturas extranas no asiladas. »

Es por esto, que nace WormPose, un algoritmo que estima la pose de los C. ele-
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Figura 6.3: Representacion matematica de las distintas posturas de un gusano
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Figura 6.4: Funcionamiento de la generacién de imagenes sintéticas

gans con dos ventajas principales: un modelo generativo que es capaz de crear ima-
genes sintéticas y realistas de gusanos, y que seran usadas para el entrenamiento de
la NN. La siguiente ventaja que plantea WormPose es una CNN que transforma las
imagenes de gusanos en su curva central, permitiendo a partir de aqui crear gusa-
nos sintéticos en muchas mas posiciones posibles, permitiendo al modelo generalizar
mejor.

Se realizara de forma obvia un procesamiento de las imagenes reales, con el ob-
jetivo de obtener los mejores resultados en las imagenes sintéticas creadas. En el
estudio se plantea una combinacion de un modelo generativo de diferentes posturas
en los gusanos, que unido a texturas procedentes de las imagenes reales, creara las
imagenes sintéticas. Podemos ver el funcionamiento en la Figura 6.4 [99].

Escuela Politécnica Superior de Jaén 109



Aprendizaje profundo para la deteccidon de poses Alvaro de Castro Escribano

(A) En primer lugar se modela un espacio dimensional de las posturas del gusano
con una mezcla Gaussiana que sera construida a partir de imagenes previamente ana-
lizadas. Para cada una de las nuevas posturas generadas, se le aplicara una orienta-
cion global, escogida entre 0 y 2w, y se asignara la cabeza de forma aleatoria en uno
de los extremos. El nuevo esqueleto generado serd generado a partir de las coorde-
nadas de los angulos resultantes. (B) La imagen real correspondiente al gusano se
dividira a partir de su esqueleto en pequenos rectangulos, que seran asignados al co-
rrespondiente esqueleto generado, creando asi una imagen sintética como se aprecia
en la imagen de abajo a la derecha.
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