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Desarrollo de una metodologia para el reconocimiento de objetos
bajo condiciones de oclusion y ambientes no controlados

Lucia Janeth Hernandez Gonzalez

Resumen

En este trabajo se propone una metodologia llamada PSEV-BF para el reconocimiento de objetos bajo
condiciones de oclusién y ambientes no controlados. La metodologia PSEV-BF incluye dos nuevas
fases en comparacion con las metodologias tradicionales de visién por computadora: presegmentacion
y mejora de variables. La presegmentacion se realiza utilizando la tercera versién de YOLO (You Only
Look Once), una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) disefiada para la deteccién de
objetos. La mejora de variables, se propone el algoritmo de recocido simulado (SA) como selector de
las variables relevantes. Asi mismo, se incorpora la técnica de superpixel en la etapa de extraccion de
caracteristicas con una ventana de 15 x 15 pixeles. Para probar la metodologia PSEV-BF, se utilizé el
repositorio Commons Object in Context (COCO) con imdgenes que muestran a los objetos (pajaros)
en entornos no controlados. Por tltimo, se utiliza la métrica APIoU (Average Precision Intersection
over Union) como referencia de evaluacion para comparar nuestra metodologia con configuraciones
estandar. Los resultados muestran que la metodologia PSEV-BF tiene mejor rendimiento en todas las

pruebas.
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Development of a methodology for object recognition under
conditions of occlusion and uncontrolled environments.

Lucia Janeth Hernandez Gonzalez

Abstract

In this paper, a methodology called PSEV-BF is proposed for object recognition under occlusion
conditions and uncontrolled environments. The PSEV-BF methodology includes two new phases
compared to traditional computer vision methodologies: pre-segmentation and variable enhancement.
Pre-segmentation is performed using the third version of YOLO (You Only Look Once), a convolutional
neural network (CNN) architecture designed for object detection. For variable enhancement, the
simulated annealing (SA) algorithm is proposed as a selector of the relevant variables. Likewise, the
superpixel technique is incorporated in the feature extraction stage with a 15 x 15 pixel window. To
test the PSEV-BF methodology, the Commons Object in Context (COCO) repository was used with
images showing objects (birds) in uncontrolled environments. Finally, the APIoU (Average Precision
Intersection over Union) metric is used as an evaluation benchmark to compare our methodology with

standard configurations. The results show that the PSEV-BF methodology performs better in all tests.
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CAPITULO

Introduccion

La vision artificial o por computadora, siendo una rama de la inteligencia artificial, pretende me-
diante el uso de sensores (camaras) simular las actividades que el ojo humano realiza tales como el
reconocimiento, seguimiento y reconstruccion de objetos. Estas actividades también son conocidas
como tareas de visién por computadora. Algunos autores como Pajarez [[5] mencionan que la visién
por computadora “consiste en la deduccién automaética de la estructura y propiedades de un mundo
tridimensional, posiblemente dindmico, a partir de una o varias imdgenes bidimensionales de ese

mundo”.

El reconocimiento de objetos es una de las actividades mds estudiadas en los tltimos afios, por ejemplo
se ha realizado reconocimiento de objetos en plantas [6-8]], en personas [9,/10]. Aunque, en estos
trabajos el objeto de estudio y las técnicas son diferentes, la metodologia aplicada es similar. Una
metodologia de visién por computadora generalmente esta compuesta por los siguientes procesos:

recopilacién de datos, pre-procesamiento, segmentacion, extraccién de caracteristicas, seleccion de
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variables relevantes, clasificacion y evaluacion. Una metodologia de visién por computadora debe ser
lo més robusta posible debido a diversos problemas que dificultan localizar, segmentar o determinar el

objeto de estudio, tales problemas son los entornos no controlados y la oclusién de los objetos.

Desafortunadamente, al momento de inspeccionar un objeto en una imagen se sitdan diversos problemas

que evitan determinar el tipo de objeto, los cuales son: un entorno no controlado u oclusion.

Un entorno no controlado es la falta de un protocolo que describa las condiciones de los pardmetros
utilizados para capturar imdgenes. Dichos pardmetros incluyen condiciones de iluminacién, posicion,
orientacion y distancia de la cdmara al objeto, nimero de objetos por imagen y clasificacion de objetos.
Finalmente, las oclusiones ocurren cuando los objetos de interés estdn parcialmente ocluidos por objetos
presentes en la imagen; los objetos ocluidos pueden o no ser del mismo tipo que el objeto de interés.
El preprocesamiento mediante técnicas de filtrado ayuda a mejorar la calidad de la imagen y mitigar
algunos de los problemas descritos. La ventaja de reducir los problemas de una imagen es que reduce la
complejidad de extraer informacion significativa de la imagen. En los trabajos de [6,/11-14] se observan

imdgenes bajo un entorno controlado y sin presencia de oclusién.

La presencia de oclusién y ambiente no controlado es un problema principal en la segmentacién [[15]].
Para esto, se tienen que catalogar los pixeles de la imagen para determinar los diferentes elementos
en ella. Por lo anterior, la segmentacion puede proporcionar segmentos etiquetados, ofreciendo una
asistencia guiada al proceso de extraccion de caracteristicas sobre qué tipo de objetos se realizard la

extraccion.

Por otro lado, Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) son un conjunto de técnicas para
el aprendizaje de patrones. El aprendizaje puede ser supervisado y no supervisado. El supervisado
entrena con un conjunto de variables de entrada a los que se le conoce su respectiva salida para
encontrar un modelo que lo genere, este tipo de aprendizaje se aplica a problemas de clasificacién
y regresion. Mientras que el aprendizaje no supervisado se enfoca en aprender la estructura de las
variables de entrada para buscar similitudes entre ellas y poder aglomerarlas, dando lugar a problemas

de agrupamiento, reduccién de dimensionalidad, entre otros. Las variables de entrada son conocidas
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como atributos o caracteristicas que describen un patrén.

Para aplicar técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado en la segmentacion es necesario
extraer caracteristicas que describan de manera Unica a los elementos de una imagen. Las técnicas de
reduccién de dimensionalidad, asi como metaheuristicas, permiten seleccionar las caracteristicas que

mejor describan a los objetos. A menudo, Los atributos de color, textura y forma son usados.

Por lo anterior se implementa una metodologia para la segmentacion y reconocimiento de objetos
del tipo aves bajo condiciones de oclusién y ambientes complejos incorporando dos nuevas fases
a una metodologia general de vision: pre-segmentacion y selector de caracteristicas relevantes. Pre-
segmentacion estd compuesta por la arquitectura de YOLOV3 [16]. Mientras que Recocido Simulado

[[17] es la metaheuristica elegida como selector de variables relevantes.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los impedimentos para realizar un reconocimiento a partir de una imagen son la oclusién, artefactos
ambientales y el ambiente complejo. La oclusion se refiere a los obstdculos que no permiten observar
en su totalidad al objeto de estudio, dichos obstdculos pueden ser incluso de la misma naturaleza del
objeto de estudio. Los artefactos ambientales se refieren a elementos que no permiten capturar los
objetos con claridad, como el humo, niebla, lluvia, entre otros elementos. La adquisicién de imdgenes

puede estar sujeta tanto a ambientes controlados como a no controlados.

En la actualidad, el reconocimiento de objetos es un problema ampliamente estudiado. Existen trabajos

donde reconocen objetos bajo condiciones de oclusién [18] y ambientes complejos [|19].
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1.2. JUSTIFICACION

El proceso de reconocimiento de algin objeto a partir de una imagen o secuencia de ellas es un
problema de vanguardia aun sin resolver. Las aplicaciones de reconocimiento en personas, animales u
objetos inanimados son infinitas. Algunos beneficios que se obtendrian si se lograra una metodologia

con alta eficiencia para reconocer objetos, serfan:

= Reconocimiento de plantas o frutos enfermos en un cultivo de una manera répida y efectiva, lo

cual evitaria la propagacion de la enfermedad.

= Reconocimiento de personas lesionadas en zonas inaccesibles, esto aumentaria las probabilidades

de vida de la misma. Asi mismo se podria reconocer a criminales en una zona aglomerada.
= Reconocimiento de armas ayudaria a disminuir potencialmente el peligro para las personas.
= Reconocimiento de coches en carreteras ayudaria a disminuir los accidentes viales.

= Reconocimiento de instrumentos médicos u 6rganos, ayudaria a mejorar la asistencia en opera-

ciones.

1.3. HIPOTESIS DE LA TESIS

Hy : La metodologia propuesta para el reconocimiento de objetos del tipo ave con presencia de

oclusién y ambiente no controlado no supera el 40 % de precision.

H; :La metodologia propuesta para el reconocimiento de objetos del tipo ave con presencia de

oclusioén y ambiente no controlado supera el 40 % de precision.
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1.4. OBJETIVOS DE LA TESIS

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia de visién computacional para el reconocimiento de objetos del tipo ave

con presencia de oclusidn en ambientes no controlados.

1.4.2. Objetivos especificos

Los especificos de la tesis son los siguientes:

= Construir la base de datos de conocimiento para el proceso de reconocimiento de objetos.
= Implementar los filtros y transformaciones para mejorar el procesamiento de las imagenes.
= Implementar métodos de segmentacion para seleccionar el area de interes.

= Establecer las caracteristicas relevantes del objeto de interés para su posterior evaluacion.

» Evaluar los modelos de clasificacion con las caracteristicas establecidas para obtener el mejor

modelo.

= Probar la metodologia bajo condiciones de oclusién en ambientes no controlados.

1.5. ORGANIZACION DE LA TESIS

En esta propuesta de doctorado se abordan conceptos, técnicas y métodos basicos para el procesamiento

de imégenes tales como filtrado, transformaciones, suavizado, entre otros. La estructura de la tesis
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esta compuesta por 6 capitulos. El capitulo 2 esta compuesto por los conceptos bdsicos entorno a
este trabajo de tesis. El capitulo 3 se localiza el estado del arte relacionado con el reconocimiento de
objetos y algoritmos de seleccién de caracteristicas. La metodologia propuesta en este trabajo de tesis
esta descrita en el capitulo 4. El anélisis y resultados obtenidos bajo las diferentes experimentaciones
realizadas se muestran en el capitulo 5. Finalmente, en el capitulo 6 se muestran las conclusiones,

contribuciones y trabajos futuros.



CAPITULO

Marco teorico

El siguiente capitulo estd compuesto por teoria a cerca de la representacion y las técnicas de visién
por computadora aplicada a una imagen. Primeramente, en la Seccién se abordardn los temas
relacionados con la composicién y extraccién de informacién a una imagen digital, tales como: la

representacién de una imagen digital, pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas.

Como segundo, la Seccién menciona algunas técnicas para disminuir la dimensionalidad de las
caracteristicas o variables seleccionadas, en concreto: Andlisis de Componentes principales (Principal
Components Analysis - PCA) y metaheuristicas como Recocido Simulado (Simulated Annealing - SA)

y Criterio de Aceptacion (Threshold Accepting - TA).

Finalmente, la Seccién describe la arquitectura de Aprendizaje Profundo (DL) You Only Look
Ones (YOLO) V3 utilizada para el proceso de pre-segmentacion. Asi mismo, se describen aspectos

basicos de composicion de las arquitecturas de DL.
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2.1. VISION POR COMPUTADORA

Visién por computadora es la ciencia que tiene como principal objetivo entender el mundo real mediante
imagenes en 2D aplicando técnicas de procesamiento de imdgenes, Machine Learning y Deep Learning,
entre otros. En otras palabras, vision por computadora intenta desarrollar métodos para replicar el

sistema visual del ser humano.

Sin embargo, la utilizacién de imagenes para entrenar modelos de reconocimiento es una tarea dificil.
En una imagen existen diferentes factores a redimir con el fin de destacar aquellos elementos u objetos
que sean de interés; tales factores pueden ser la variacién de la luz, la posicién de los objetos, lo
borrosa o difusa que se encuentre una imagen, elementos inesperados al momento de la captura, entre
otros. Una manera de suprimir estos percances es aplicando técnicas de procesamiento de imdgenes o

transformaciones.

2.1.1. Representacion de una imagen digital

Una imagen puede ser representada como una matriz /(M,N) donde M, N denota su tamaiio (resolucion),

como se muestra a continuacion:

1(1,1) 1(1,2) 1(1,3) 1(1,M)
12,1) 1(2,2) 1(2,3) 12,M

I=113,1) 13,2) I1(3,3) - I(3,M) 2.1
I(N,1) I(N,2) I(N,3) I(N,M)

Asi mismo, una imagen puede ser representada como una funcién f(x,y) donde x,y denotan las

locaciones espaciales conocidas como pixeles [20]. Los pixeles son los puntos de color en una imagen,



Capitulo 2. Marco tedrico

dicho color se representa como la combinacién de diferentes tonos. Un tono es representado por una
matriz y sus tonalidades se representan en un rango de valores del 0 al 255, siendo asi que una imagen

a color este compuesta por tres matrices, conocidas como canales de color.

El nimero de canales y rango de los valores dependerd del modelo de color elegido. Por ejemplo, la
Figura[2.1}a) es una matriz en escala de grises ; mientras que en la Figura[2.1}b) se muestra una imagen

donde cada color es representado por una matriz. En ambos modelos el rango de color es del 0 al 9.

35 1 2
n=(1 15}
6 8 8 0
2 5 2 2 2 5 2 2
1 5 1
=3 4 7 3 c@en=\3 ¢ 3 s
6 3 4 4 6 3 3 4
2 5 2 2
6 2 8 1
6 4 8 4
a) b)

Figura 2.1: Representacion de una imagen digital: a) Una matriz con niveles de intensidad en gris; b) tres
matrices con niveles de intensidad en color rojo (R), verde (G) y azul (B).

A partir de esta representacion matricial en las imagenes se puede cuantificar caracteristicas como la
resolucidn espacial y los niveles de intensidad. En la Figura se puede apreciar una imagen (x,y)
con las propiedades de resolucién y magnitud. La imagen de la izquierda tiene un tamaiio o resolucién
de 480 pixeles en la coordenadas de las x y 480 pixeles en la coordenadas de las y. Por otro lado, la

imagen de la derecha tiene una magnitud de 2 niveles de color, en este caso son el blanco y negro.
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Figura 2.2: Resolucion y magnitud de una imagen I(x,y)

La resolucion hace referencia al nimero de pixeles que contiene una imagen dando lugar al largo y
ancho de la misma. Los niveles de intensidad o magnitud es el ndmero de niveles de intensidad que
maneja una imagen, la cual puede presentarse en escala de grises o a color, siendo RGB y CMYK
ejemplos de modelos de color. El rango de la magnitud puede variar dependiendo del modelo de color

elegido.

2.1.2. Pre-procesamiento

Las técnicas de pre-procesamiento son métodos de filtrado para suavizamiento y realzado de las
imégenes, dichos métodos pueden presentase bajo dos tipos de dominio en los valores en los pixeles
de una imagen: el dominio espacial o el dominio de la frecuencia. El dominio espacial se destaca por
realizar operaciones directamente a los pixeles de una imagen. El dominio de la frecuencia trata una
imagen como una funcion a transformar mediante técnicas como la transformada de Fourier. En este
trabajo de tesis, los métodos utilizados son la ecualizacién del histograma y la media gaussiana que son

filtros del dominio espacial y de la frecuencia, respectivamente.

10
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Ecualizacién del histograma

Las operaciones de realce o aumento de contraste se emplean para cambiar los valores de nitidez en las
imégenes, a causa de la pobre distincidn de todos los elementos por falta de iluminacién uniforme en la
escena [21]]. Las técnicas que se aplican para el realce a menudo estdn relacionadas con las propiedades
del histograma obtenido de la imagen. Dada una imagen /(x,y) cuyos pixeles se encuentren definidos
en escala de grises con valores entre 0 y 255, se llama histograma de la imagen al gréfico que se obtiene

de la representacion de la ocurrencia de cada uno de los valores, Figura[2.3]

Valores de
1t6y) Histograma de 1(x,y) intensidad

Figura 2.3: Histograma de una imagen I1(x,y) en escala de grises.

Los histogramas muestran la cantidad de pixeles de una imagen en funcién de su nivel de intensidad,

Ecuacién2.2].

P(g) = ;f) (2.2)

Donde N(g) representa el nimero de pixeles en un nivel de intensidad g y M es el nimero de pixeles en
la imagen I(x,y) y P(g) es la probabilidad de ocurrencia de una determinado nivel g [21]. Empleando
las propiedades de los histogramas se pueden realizar expansiones o reducciones en la ocurrencia del

nivel de gris, tal es el caso de la ecualizacién del histograma.

11
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La ecualizacién del histograma de una imagen transforma los valores de intensidad a una distribucién
uniforme, es decir, que cada nivel de gris tenga la misma probabilidad de aparecer en la imagen, lo cual
permite visualmente obtener una imagen con una mejor apreciacion a los detalles de los elementos

presentes en ella.

La ecualizacién del histograma consiste en, dada una imagen /(x,y) con una resolucién de m X n, con
ny pixeles por cada ry niveles en la escala de grises, se realiza una transformacién sobre el nivel de

intensidad de la imagen de la siguiente manera:

k L—1 k
sk=T(r)=(L—-1)Y prj)= N Y n (2.3)
=0 '

donde L es el valor de intensidad maximo en la escala de grises. A menudo, mejorar la calidad de la
imagen no es suficiente para lograr apreciar los detalles de manera completa, para lo cual se recurre a

utilizar filtros que transforman a una imagen /(x,y) mediante operaciones de convolucion.

Media Gaussiana

Una manera de aumentar la calidad en una imagen es aplicando filtros de suavizamiento. Esta técnica se
realiza mediante operaciones punto a punto entre un conjunto de pixeles (vecindad, ventana o mascara)

y un ndcleo (kernel) de convolucién.

Una operacion de vecindad transforma un valor de pixel p(x,y) de una imagen I(x,y) tomando en
cuenta los valores de sus vecinos. En la Figura @—a), se aprecia un pixel central p(x,y) con un valor de
40 y sus 8 pixeles adyacentes en una imagen /(x,y) con una resolucién de 5 x 5 pixeles. La seleccién
de un nuevo pixel central p(x,y) se realiza mediante un desplazamiento de izquierda a derecha y de

arriba a abajo, como se muestra en la Figuraen los incisos del a) —d).

12
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1 : Ventana p(x,y) 1(x,y)
-
S - S - R -
I35 | 40 | 41} 45 | 50 35 0 | 41| 45 50 35| 40 41 | 45 | 50 35 | 40 | 41| 45 | 50
| ¥ i 1 pmm———— ~
j40 | 40 | 421 46 | 52 40 |40 | 42 46 1 52 40 |40 |42 |46 521 [0 | 40| 42 46 | 52
[} ] ]
| 1
Y42 | 46 | 500 55 | 55 42 146 | 50 | 554 55 42 |46 150 | 55 | 555 |42 | 46 | 50 % 55 | 55
| g M e \~ _______ P el Myl iy Fa 1 1
1
48 | 52 | 56 | 58 | 60 48 | 52 | 56 | 58 | 60 48 | 52 | 56 | 58 | 60 L4852 564 58 | 60
ol Pl I
56 | 60 | 65 | 70 | 75 56 | 60 | 65 | 70 | 75 5 | 60 | 65 | 70 | 75 56 | 60 | 65 | 70 | 75
a) b) c) d)

Figura 2.4: Vecindad con un tamario de 8 con respecto a un pixel p(x,y) en una imagen I(x,y)

El nimero de ventanas depende de la resolucion de la imagen, el tamafio de la ventana, el nimero
de pixeles a desplazar de izquierda a derecha y de arriba a abajo. Una imagen puede tener multiples
ventanas V = (2N +1) x (2N+1) con 2N + 1 < m,n. Cada una de estas ventanas serd sometida a un

proceso de convolucion.

El nicleo o kernel de convolucién es una matriz de coeficientes o una funcién que permiten realizar

una transformacion a los valores definidos en una ventana para modificar un pixel central p(x,y).

La media Gaussiana es una funcién que permite suavizar los niveles de intensidad de una imagen,
logrando eliminar datos. Matemadticamente, aplicar un suavizado gaussiano a una imagen es lo mismo
que convolucionar la imagen con una funcién gaussiana. La formulacién matematica de la funcién

gaussiana para dos dimensiones se presenta en la Ecuacién [2.4]

1 _ x2+y2

¢ 20 2.4)

donde x es la distancia desde el origen en el eje horizontal, y es la distancia desde el origen en el eje
vertical y o es la desviacion estandar de la distribucién gaussiana. Los resultados de aplicar este tipo
de técnicas permiten a una imagen eliminar niveles de intensidad fuera del rango distribuido de toda la

imagen, un ejemplo se observa en la Figura[2.5]

13
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Figura 2.5: Suavizado de una imagen para eliminar ruido tipo sal y pimienta.

El kernel modificara un determinado pixel mediante un proceso llamado convolucién. En este proceso
la imagen sufre de modificaciones en los niveles de intensidad. Dada un matriz I, , y un nicleo de
convolucion Aoy 1)x(2n+1) donde 2N + 1 < m,n se obtiene una nueva matriz D = A X h que se define

mediante la Ecuacién

1 2NH12N+1
D;j = A Y, ainir1i-Npr-1hrs (2.5)
r=1 s=1

El filtro gaussiano permite suavizar una imagen con ruido sal y pimienta. Este tipo de ruido, es uno de
los mas comunes al momento de realizar la captura de la imagen ya sea por las condiciones atmosféricas,

defectos del dispositivo de captura o distorsién al momento de transferirlo a un equipo de computo.

2.1.3. Extraccion de caracteristicas

Para poder realizar el reconocimiento de un objeto se requiere entrenar al sistema de visién con
parametros que caractericen de manera Unica al objeto, con el propdsito de obtener un porcentaje

aceptable de eficacia al momento de realizar el proceso de clasificacion.

14
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Las caracteristicas de un objeto vienen representadas mediante un vector del cual se constituye por
un conjunto de variables que definen la esencia del objeto. Estas variables son extraidas mediante una

serie de filtros y transformaciones.

Algunos canales de modelos de color, los contornos y formas, asi como propiedades de textura y los
niveles de intensidad, que se adquieren de una imagen enfocado a un objeto en particular, son solo
algunos pardmetros que podrian constituir al vector de caracteristicas. Los pardmetros referentes a color

y textura son a menudo los que se emplean para caracterizar un objeto.

Modelos de espacio de color

Como se ha mencionado anteriormente, el color es un poderoso descriptor el cual a sido ampliamente
utilizado como atributos para definir las caracteristicas del objeto de estudio. La extraccién de informa-
cion, mediante los valores de los niveles de intensidad, se puede realizar extrayendo valores de medida

de tendencia central tales como media, desviacién estdndar, rango, entre otras [6].

La variedad de modelos de color permite tener una perspectiva diferente sobre una imagen. A menudo
no todos los canales de un modelo de color representan informacién relevante. Por lo anterior, la
conversion de un modelo a otro es una técnica que a menudo se emplea para obtener una mejor

caracterizacion del color.

En este trabajo se describe el proceso de conversion de color RGB a los modelos de color CMYK,
LAB, XYZ y HSI. Los cuales han sido seleccionados para la caracterizacién del color en base al estado

del arte.

En la Ecuacién [2.6]se muestra la conversién del espacio de color de RGB a CMY. El modelo CMY se

compone de los colores primarios cian, magenta y amarillo.

15
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C 1 R
M|=1|1|—-|G (2.6)
Y 1 B

Otro modelo de color que representa la luminancia y la informacién de color en I y Q es el modelo
YIQ. El canal [ transmite en el rango naranja - azul y Q en el rango de purpura - verde. La conversién

de RGB a YIQ y su inversa se muestran en las Ecuaciones [2.7]y

Y 0,299 0.587 0.114 | |R
I|=1059 —-0274 —-0.322| |G (2.7
0 0211 —-0.523 0312 | |B

R 1.000 0.956 0.621 Y
G| = 11000 —-0.272 —0.647
B 1.000 —-1.106 —1.703| (Q

(2.8)

~

La seleccién de una regién en una imagen permite agregar informacién al vector de caracteristicas
basadas en propiedades métricas tales como drea, perimetro y centro de gravedad (Ecuaciones[2.9]y

2.10). Donde el drea de una regién es el niimero de pixeles que la conforman.

Perimetro a partir del cédigo de cadena:

P:Z\/(xi*xt'fl)zﬂyifym)z (2.9)

Centro de gravedad por valor de intensidad:

X =

ZZ,- SOayoxi X f (i yi)yi (2.10)

i f (xi,yi) = Y f(xi,vi)
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El espacio de color HSI esta basado en percibir informacién del color de manera similar a la percepcién
humana. El canal H caracteriza el color en términos de tono (Hue), el canal S recolecta informacién de
la saturacién del color y finalmente el canal I almacena el brillo (intensity). Las transformaciones mas

comunes en la conversiéon de RGB a HSI son las ecuaciones [2.12,[2.11 y[2.13.

j_R+G+B @2.11)
3
o — arctan \%)
H= 2.12
o (2.12)

cona=75siG>B,a= 37” si G < B. En el caso de tener un color con igual componente verde y azul

(G=B), el tono serd igual a la unidad (H=1).

S=+/R:+G?+B2—2RG—RB— BG (2.13)

Textura

Los patrones de repeticion tales como texturas, son otra fuente de informacién suficiente como para
conformar el vector de caracteristicas. Los pixeles de textura son llamados Texel, compuestos de
informacién invariable sin importar las diferentes posiciones, las deformaciones u orientaciones de la

region [211[22]]. En ocaciones los Texel contienen dos niveles de patrén: alto y bajo, Figura[2.6

La técnica mas empleada para adquirir informacién de una textura es la estadistica de los niveles de gris
de la imagen [21]. Haralick (1979) y Ballard y Brown (1982) propusieron un conjunto de descriptores.
Estos descriptores son los utilizados para la extraccién de caracteristicas mediante textura. Algunos

descriptores se muestran a continuacion.
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Figura 2.6: Imagen de textura con 2 texel: nivel bajo patron de cosido y nivel alto patron de cuadrados y
rectdngulos.

max(Cij) (2.14)

ZZ\cij\z (2.15)
i

Y Y li—jlc; (2.16)
J

——Cij (2.17)
;;(1—1)" !

—ZZCijlogcij (2.18)
tJ

Los valores que se sustituyen en los descriptores se obtienen de la matriz de correlacion del nivel de
gris ,C. Esta matriz se construye por medio de un operador de posicion P (Ecuacién|2.19) que define
un desplazamiento y un dngulo en la matriz. P determina una distancia entre dos o mas pixeles, con el

proposito de cuantificar la correlacion en el nivel de gris entre ellos.
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) (2.19)

)

P=(d,a), Donde: d = (...,~2,—1,0,1,2,..) y a = (o,g

S

Para construir la matriz C, es necesario definir el orden del nivel de gris, es decir, establecer el niimero
de pixeles a concurrir. La matriz tendrd una dimensién de acuerdo al nimero de niveles de gris que
contenga. Un ejemplo de la construccién de C se muestra en la Figura[2.7] donde el operador P esta

definido como P = (0,0) [23].

Figura 2.7: Matriz de ocurrencia C dada una imagen I(x,y).

La interpretacion de la matriz C(0,0) de la Figura es: para un pixel de referencia con nivel de

intensidad 0 dos veces tiene de vecino a la derecha un pixel con un nivel de gris igual a 0.

2.2. ALGORITMOS Y TECNICAS PARA LA REDUCCION DE DI-
MENSIONALIDAD

En machine learning, la reduccién de dimensionalidad es una técnica aplicada en la fase de pre-
procesamiento para modelos tanto de aprendizaje supervisado y no supervisado. EL tratamiento de las

variables en técnicas de reduccién de dimensionalidad puede ser aplicada mediante dos formas:
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= Variables compuestas: simplifican el espacio muestral de las variables mediante la combinacién
lineal normalizada de las mismas, por ejemplo: componentes principales, variables candnicas,

etc [24].

= Seleccion o eliminacidn de variables (caracteristicas): reduccion de la dimensionalidad omitiendo
o eliminando algunas variables de acuerdo a un criterio establecido, tal técnica es vista en

algoritmos de optimizacién combinatoria, por ejemplo: Recocido Simulado (SA).

Incorporar técnicas de reduccién de demensionalidad permite mejorar el rendimiento y la complejidad
computacional, Figura[2.8] Sin embargo, se corre el riesgo de perder informacién significativa. Las
técnicas empleadas en este trabajo de tesis son PCA, SA y TA, las cuales se describen en las Secciones

R211222yR23l

2.2.1. Analisis de Componentes Principales

La técnica es debida a Hotelling (1933), aunque sus origenes se encuentran en los ajustes ortogonales
por minimos cuadrados introducidos por K. Pearson (1901).

Datos en 2 componentes (combinacién
lineal de las variables originales)

C2

Datos en 3 dimensiones (variables)

C1

Figura 2.8: Ejemplo de reduccion de la dimensionalidad de 3D a 2D.
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El objetivo es identificar las combinaciones lineales que mejor representen las variables X, X5, ..., X),.

Sean Z,25,...,7Z, las combinaciones lineales de las p variables originales tal que & < p , es decir:

14
Zy=Y 0unX; (2.20)
=1

Donde la componente principal:

Zi = X1+ 001 Xo + 031 X3+ ...+ 01X, (2.21)

Los términos ¢ reciben el nombre de loadings y pueden interpretarse como el peso o importancia que

tiene cada variable en cada componente. La informacion relevante a obtener mediante PCA son :

La varianza de los datos centralizados:

 var(x) = Y Ly 2 2.22
Z ar( ])—Z inj (2.22)
j=0 =120
La varianza explicada por cada componente /.
&, 1TE (8 ?
i=0 i=0 \j=0

En la Figura[2.9]se observa un paso a paso para la obtencion de variables relevantes. Cabe mencionar
que la técnica PCA arroja una matriz de componentes donde cada uno es una combinacion lineal de
todas las variables originales, es decir, esta técnica no es una algoritmo de seleccion de variables, ya
que como se mensionado, utiliza todas las variables originales para generar combinaciones lineales para

ordenarlas de mayor a menor de acuerdo a el porcentaje de varianza explicada de cada componente Z;,.
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Figura 2.9: Metodologia para obtencién del vector dptimo de variables X* utilizando PCA.

Sin embargo, seleccionando las variables con los mas altos valores de ¢ de la componente con mayor

varianza explicada Z; esta técnica se puede emplear como selector de caracteristica.

2.2.2. Algoritmo Simulated Annealing

El algoritmo Simulated Annealing (SA) fue propuesto por Kirpatrick en 1983 [[17]. SA representa
el proceso termodindmico donde el metal es calentado y enfriado para aumentar su ductilidad. El
Algoritmo [I|muestra el SA clasico, el cual tiene dos ciclos. El ciclo externo, linea 3, permite ajustar
la temperatura 7; mediante el pardmetro « y la longitud de metropolis L,,,, con el pardmetro 3. El
ciclo interno, también conocido como metrdpolis, de la linea 4 realiza una bisqueda de una nueva
solucién hasta que el equilibrio estocéstico (equilibrio térmico) es alcanzado en cada temperatura. Este
algoritmo permite aceptar malas soluciones mediante el criterio de aceptacion de Boltzmann presente

en la linea 9.
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Algorithm 1 Simulated Annealing

0: procedure SIMULATEDANNEALING(T;, T, B, 0, Lipay)
0:  S; < initialsolution()

0 while 7;, > Tf do

0 while L < L, do

0 S; < generteneighbor(S;)

0 A(—E(Sj)—E(S,)

0: if A,.,y <0 then

0: N Sj

0 else if RANDOM(0, 1) > ¢ 2/7k then
0 N Sj

0 end if

0 end while

0 Tir1 < Ty

0 Lipax < ﬁLmax

0:  end while

return S;

end procedure=0

e

Muchos de los trabajos que emplean SA como optimizacién combinatoria mantienen una estructura

similar al Algoritmo|l]| A continuacion se describen los aspectos de SA:

Temperatura inicial y final. La temperatura inicial del algoritmo debe de permitir la aceptacion de
todas las posibles transiciones y también el libre movimiento en el espacio de soluciones. Cuando la
temperatura es muy alta se acepta casi cualquier solucidn aunque esta sea peor que la actual. Cuando la
temperatura es muy pequefla s6lo acepta soluciones que sean mejor que la actual. Si la temperatura
inicial es muy alta se puede desperdiciar mucho tiempo en los primeros ciclos. Si es muy baja la

probabilidad de quedar atrapado en un 6ptimo local es muy alta.

En cambio para la temperatura final, si esta es muy alta la probabilidad de quedar atrapado en un 6ptimo
local es muy alta. Si es muy baja el proceso de bisqueda serd muy exhaustivo y consumird demasiado
tiempo. Por lo tanto, una buena eleccién de la temperatura inicial y final tiene una gran importancia

para alcanzar un buen desempefio del SA.

En [25]] se muestra cémo calcular los valores de la temperatura inicial (7;) y final (T¢), donde se realiza
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lo siguiente. Sea P4(S;) la probabilidad de aceptar una solucién (S;) generada de una solucién actual
(Si), y Pr(S;) la probabilidad de rechazarla. La probabilidad de rechazar S; se puede establecer en
términos de P4 (S;):

Pr(S;) = 1—Pa(S)) (2.24)

aceptar o rechazar S; tinicamente depende del costo del deterioro que provocaria el cambio de la
solucién actual, esto es:

PA(S)) = 8(Z(Si) = Z(S))) = 8(AZ;j) (2.25)

donde Z(S;) y Z(S;) son los costos asociados a S; y S; respectivamente, y g(AZ;;) es la probabilidad de
aceptar la diferencia del costo AZ;; = Z(S;) — Z(S;)

El esquema de vecindad para S; se define como cualquier solucién §S; donde tinicamente varia un
elemento en comparacion con S;. Por lo tanto el deterioro maximo y minimo pueden ser definidas
como:

AZy,

max

— max{Z(S;)—Z(S))} VS; €V, VS €S (2.26)

AZy,

min

= min{Z(S;)—Z(S;)} VS; €V, VSi€S (2.27)

donde AZy_ . y AZy, . son los deterioros maximos y minimos, respectivamente.

La probabilidad de aceptar cualquier solucién al inicio debe ser casi uno:

PA(S)) = PA(AZ) ~ 1 (2.28)

Como AZy, . proporciona el mdximo deterioro que se puede producir. Para asegurar que AZy,_ . sea

max

aceptado en la temperatura 7; es estableciendo la probabilidad de aceptacion con P4 (AZy, , ) ~ 1. El

valor de 7; se puede obtener mediante la siguiente ecuacidn:

— Avaéx

e i =P(Azy,) (2.29)

24



Capitulo 2. Marco tedrico

donde se puede obtener 7; con:

—AZy
Vintx (2.30)

= mix
ln(PA (AZVméx ))

donde Py (AZy,, ) es el grado de aceptacion que se le quiere dar, debe estar en el rango [0, 1). Si se le
asigna un valor de 0.99 se garantiza que al inicio del proceso aceptard al peor miembro de la vecindad
con una confiabilidad del 99 % [25]. Cuando SA se encuentra cerca del punto de congelamiento, la
probabilidad de aceptar la degradacién minima posible del vecindario deber ser aproximadamente cero.

Cerca del punto de congelamiento se debe cumplir:
PA(Sj) :PA(AZ) ~0 (231)

Como AZy,, es el deterioro minimo que puede ser producido, entonces se puede calcular 7 de la

siguiente forma:

— AZle’n

e It =pyAzy,.) (2.32)

despejando T se obtiene:

“AZy
T — min 2‘
1= in(Bs(Azy,,.)) (2:33)

donde P4 (AZy,

mj

..) se refiere al grado de rechazo. Si el deterioro es cero la temperatura final es cero. A

esta probabilidad con un valor de 0.05 tiene una confiabilidad de 95 % [25]].

Esquema de enfriamiento. El esquema de enfriamiento permite la convergencia al éptimo global
del problema. Si la temperatura es disminuida lentamente aumentaré la precision de la solucién, pero

aumentard el tiempo de ejecucion.

La velocidad de enfriamiento permite la convergencia a la solucion 6ptima. La reduccién geométrica es
la més utilizada ya que es fécil e intuitiva de acelerar. Las principales funciones de enfriamiento son las

siguientes.
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Tabla 2.1: Principales funciones de enfriamiento.

Nombre Funcioén de enfriamiento
Geométrica Tiy1 = aTy
Exponencial Ti g = %%
Tx
Logaritmica Ty =
4 L= (@)

Longitud de la cadena de Markov. La longitud de la cadena de Markov es el nimero de iteraciones
que se realizan en el ciclo de metrépolis y este busca el equilibro de Markov o estocdstico a cada
temperatura c. Existen dos enfoques para determinar la longitud de la cadena de Markov. El enfoque
estatico, el cual ejecuta una misma cantidad de veces la metrépolis en todas las temperatura c;. El

enfoque dindmico que ejecuta la metrépolis dependiendo de ciertos pardmetros.

En el enfoque estatico se requiere una gran cantidad de tiempo para sintonziar los parametros. Dentro
del enfoque dindmico estdn los adaptativos y los de umbral. Los de umbral dependen del nimero de
soluciones aceptadas o rechazadas en cada ciclo de temperatura. Los adaptativos se basan en la media y
la desviacion estdndar. Esto puede provocar que en temperaturas cercanas a Ty el ciclo termine muy

rdpido debido a la baja probabilidad de aceptar soluciones.

Para establecer la longitud maxima de la cadena de Markov se utiliza la siguiente ecuacion.

Lingx = — In(PH(S:))|Vy,| (2.34)

donde |Vj,| representa el tamaio de la vecindad y P,(S;) es la probabilidad de rechazar una solucién S;.

Criterio de aceptacion. SA tiene dos criterios de aceptacion. El primero aceptan soluciones tinicamente
cuando son mejores que al actual. Mientras tanto, el segundo criterio acepta soluciones malas, dichas
soluciones son aceptadas mediante la distribucion de Boltzmann. Al aceptar una mala solucién permite
explorar nuevos espacios de soluciones y asi escapar de ptimos locales aumentando la probabilidad de

encontrar el 6ptimo global, Figura[2.10.
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Loss
value

Local
minimum

Global
minimum

Figura 2.10: Representacion de optimo local y global.

Si la nueva solucién es mejor que la actual entonces se actualiza la solucion actual con la nueva. El

criterio de aceptacion mas utilizado es la probabilidad de Botlzmann, el cual estd dado por:

—AZ(S;
Py(Si) = Tk(S) (2.35)

Conforme la temperatura va disminuyendo la aceptacién de malas soluciones se vuelve més rigurosa.
Al principio, como la temperatura inicial 7; es alta, es mds alta la probabilidad de aceptar malas
soluciones. Sin embargo, conforme va decrementando la temperatura 7j el criterio de aceptacioén bajo

la distribucién de Boltzmann se va haciendo mas estricto.

2.2.3. Algoritmo Threshold Accepting

El algoritmo Threshold Accepting (TA) propuesto por [26] es formalmente muy similar a SA, la
diferencia radica en el criterio de aceptacion, Algoritmo |2| SA acepta una solucién en base a dos
criterios de aceptacion: si la nueva solucion §; es mejor que la actual S; o si la nueva solucién cumple
el criterio de distribuciéon de Boltzmann e%kA. Sin embargo, TA simplifica la aceptacién de una solucién

descartando el criterio de distribucion de Boltzmann.
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Algorithm 2 Threshold Accepting

0: procedure THRESHOLDACCEPTING(T}, T, B, O, Lipay)
0:  S; < initialsolution()

0 while 7;, > Tf do

0 while L < L,,, do

0 S; < generteneighbor(S;)
0 A%E(Sj)—E(S,)

0 if A < T then

0: N Sj
0

0

0

0

0

end if
end while
Tiy1 < aTy
Lmux <~ ﬁ Lmux
end while
return S;
0: end procedure=0

El criterio de aceptacion de TA incorpora un pardmetro 7 conocido como umbral, el cual permite un
grado de tolerancia en la solucién actual S; en comparativa con la nueva solucién S;. El pardmetro T
se toma de un porcentaje de la temperatura 7; actual. Asi mismo, el criterio de aceptacién puede ser

expresado como en el Algoritmo

Algorithm 3 Threshold Accepting

0: procedure THRESHOLDACCEPTING(T;, Ty, B, ¢, Lyax)
0:  S; « initialsolution()

0:  while 7, > T do

0 while L < L, do

0 S < generteneighbor(S;)
0 A—E(S;)—E(S))

0 le(S]) < E(S,) then

0: NR Sj

0: else if A < T} then
0

0

0

0

0

0

Si+<S j
end if
end while
Tyt < 0T
Lmax <~ ﬁLmax
end while
return S;
0: end procedure=0
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En la linea 9 del Algoritmo 3 se aprecia que la aceptacién de la diferencia de la calidad de las soluciones
A esta condicionada por el valor de temperatura 7;. Este valor se modifica mediante el esquema de
enfriamiento geométrico en la linea 13, por lo cual se vuelve mas riguroso conforme se acerca al

equilibrio dindmico.

2.3. APRENDIZAJE PROFUNDO

La inteligencia artificial, nacida en la década de los 50s, es un campo que abarca el aprendizaje
automadtico y el aprendizaje profundo, entre otros [27]]. El aprendizaje automatico (Machine Learning,
ML) es un paradigma de programacién que permite transformar datos de entrada en salidas con

significado es decir, encuentra representaciones apropiadas para dichos datos.

ML contempla 3 diferentes modalidades de aprendizaje: aprendizaje supervisado, no supervisado y
por refuerzo. El aprendizaje supervizado se realiza mediante el entrenamiento de un modelo con un
conjunto de datos previamente identificados, este aprendizaje se emplea para problemas de clasificacion
o regresién utilizando algoritmos como Méquinas de Soporte Vectorial (SVM), Arboles de decision,

Regresion logistica, entre otros.

El aprendizaje no supervizado se realiza mediante técnicas de agrupamiento de datos, debido a que
los datos de entrada no se encuentran identificados. Por lo tanto solo se puede describir la estructura
de los datos. Los algoritmos empleados en este aprendizaje son algoritmos de clustering (k-means,
DBSCAN), andlisis de componentes principales, entre otros. Finalmente, el aprendizaje por refuerzo se

basa en un proceso de recompensas en base a las respuestas de acuerdo a las acciones tomadas.
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Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

Figura 2.11: Deep Learning en Machine Learning e IA.

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) es un subcampo de ML ,como se observa en la Figura
donde el aprendizaje se realiza sucesivamente en capas, es decir, la informacién aprendida en
la primera capa es enviada como informacién de entrada a la siguiente capa. En las primeras capas
aprenden aspectos sencillos por lo que aumentando del niimero de capas se volveran mas complejos.

DL lleva a cabo el aprendizaje utilizando Redes Neuronales.

2.3.1. Perceptron

Perceptréon es la unidad basica de una Red Neuronal (NN), el cual simula el comportamiento de
una neurona. Al igual que una neurona, un perceptrén esta compuesto por sefiales de entrada, pesos
sindpticos, un nicleo de procesamiento y una salida. En la Figura[2.12]se tiene un conjunto de variables
X1,X2 que representan las sefiales o vector de entrada. Los pesos sindpticos estan dados por wy,w;
asignan un valor a las variables de acuerdo a su importancia. El nicleo de procesamiento o perceptrén

esta compuesto por una funcion de regresién lineal, el cual genera una salida binaria.
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Conexién de Neurona, Conexi6n de
Entrada (Funcién de activacién) salida,

@ """ Regresion lineal
B [J

z@soﬁyzo

2w1xl+b>0—>}’:l

Parémetros w;

Figura 2.12: Representacion de una neurona o perceptron.

Sin embargo, este esquema tiene dos limitantes. La primera radica en su naturaleza de clasificacion el
cual es de manera binaria. La solucién de esto es incorporar mds perceptrones para realizar procesa-
mientos multi-clase y poder generar mas de una salida, a esto se le conoce como una Red Neuronal

(NN).

2.3.2. Red Neuronal

Una red neuronal esta compuesta por tres capas: capa de entrada, capa oculta y capa de salida. En la
capa de entrada se representan todas la variables o sefiales de entrada al modelo. La capa oculta es un
compendio de capas con neuronas, cada capa puede estar compuesta por una o varias neuronas. La
capa de salida evalda los resultados obtenidos de las capas anteriores mediante una funcién de coste. La
salida puede ser de naturaleza bi-clase o multi-clase. En la Figura[2.13, se observan dos arquitecturas

de NN.
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Monocapa — Perceptrén simple Multicapa — Perceptrén multicapa

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida,

Figura 2.13: Ejemplo de arquitecturas de redes neuronales.

Sin embargo, cada neurona en cada capa esta compuesta por una funcién de regresién lineal que por su
naturaleza se podria representar de igual manera como una tnica neurona, Figura[2.14} lo que da lugar

a la segunda limitante.

Figura 2.14: Comparativa de una Red Neuronal y un perceptréon con funciones de activacion lineales.

La soluciodn a esta limitante es incorporar en cada neurona una funcién que permita transformar la salida
de la regresion lineal en una no lineal, dichas funciones son conocidas como funciones de activacion.

Estas funciones permiten obtener resultados diferentes a O y 1.
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2.3.3. Funcion de activacion

La funcién sigmoide, Ecuacion [2.36] transforma los valores de x en una escala de (0, 1), donde los

valores altos tienen de manera asintética a 1 y los valores muy bajos tienden de manera asintética a 0.

(2.36)

La funcién Tangente hiperbdlica, Ecuacién [2.37] es muy similar a la sigmoide, sin embargo esta

transforma los valores de x en una escala de (—1,1).

fl)=—"—1-1 (2.37)

La funcién ReLLU (Unidad Lineal Rectificada), Ecuacién , adiferencia de la sigmoidal y la tangente
hiperbdlica que transforman todos los valores de x, esta anula los valores negativos y mantiene los

positivos sin ningun tipo de transformacion.

0 six<O
f(x) =max{0,x} = (2.38)
x six>0

La funcién de activacidon Softmax, Ecuacién , transforma los datos x en funcién de probabilidades

es decir, la suma de todas las salidas debe dar 1. Normalmente se utiliza en la capa de salida.

0 six<O
f(x) =max{0,x} = (2.39)
x six>0
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2.3.4. Funcion de costo

La funcién de costo en la capa de salida permite evaluar el error de aprendizaje obtenido mediante el
valor estimado y el real, con el fin de optimizar los pardmetros de la NN. Las funciones de costo que

pueden emplearse son:

n —v.)2
RMSE= /)’ (i nyl) (2.40)
i=1
5| — il
MAE = " 241
i=1
n A. — .

g Lio [Yn = yn1]

Donde y es el valor predicho, § el valor real, n el total de resultados obtenidos por NN. Por otro lado,
para poder retroalimentar a la NN es necesario analizar la gradiente de la funcién con el propdsito de

minimizar el error de la funcién de coste.

2.3.5. Descenso de gradiente y propagacion hacia atras

El aprendizaje de un modelo NN se realiza por medio de la aplicacién de un algoritmo de optimizacién
en la capa de salida el cual permita encontrar el minimo valor donde la funcién converge, Figura|2.15.
Dicha capa es el resultado del conjunto de funciones aplicados en las capas anteriores por lo que se

conoce como composicion de funciones, Ecuacién [2.43.
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y=C(a(Z"))

(2.43)

donde C(x) es la funcién de costo, a(x) es la funcién de activacién, Z- es la suma ponderada en la capa

L. El descenso de gradiente es un algoritmo de optimizacién que mediante un proceso iterativo permite

encontrar el valor minimo donde converge una funcién, Ecuacién [2.44.

_ai_

owy
aC

ENS
oC

L db

(2.44)

. . . -2 . d
Para esto, es necesario encontrar la derivada parcial de la funcién con respecto a cada variable a—j:

debido a que indica el valor y el sentido en que se encuentra el minimo mds préximo, puede ser tanto

local como global. Obtenido el gradiente es restado a los pardmetros para descender. Sin embargo, la

velocidad o caminata de aprendizaje esta definido por ¢ con valores entre 0 y 1; un valor o = 0 el

descenso serd muy lento y corre el peligro de nunca alcanzar el minimo; un valor o ~ 1 el descenso es

muy rdpido y podria saltar el minimo.

Error = C

Minimo local ——®@

miento

Figura 2.15: Caminata a un minimo local o global mediante el Descenso de gradiente.

Gradiente
—
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2.3.6. U-NET

U-Net es una red neuronal de convolucion para el pronostico de mdscaras binarias aplicada para la
segmentacion de imdgenes [28]. La arquitectura de la red se ilustra en la Figura [2.16] la cual esta

compuesta por dos fases de convolucién:

= Downsampling: tambien llamado Encoder, permite reducir el mapa de caracteristicas obtenida
de un filtro de convolucién, aplicando maxpooling o un filtro de convolucién con un tamafio de

kernel menor al anterior.

= Upsampling: tambien llamado Decoder, permite aumentar el mapa de caracteristicas aplicando

unpooling o usando una convolucién transpuesta.

Figura 2.16: Arquitectura de U-Net.

Las fases de la arquitectura estdn compuestas por cuatro bloques de convolucién. Los primeros cuatro
bloques corresponden a la fase de contraccién o Encoder. Esta primera ruta esta compuesta por cuatro
bloques de convolucién de 3x3, cada una seguida de una funcion de activacion unidad lineal rectificada
(ReLU) y una operaciéon de maxpooling de 2x2 para reducir la resolucién. En cada paso de reduccién
de resolucién, se duplica el nimero de canales de funciones. En la Figura[2.17 se puede observar una

representacion matricial de los primeros tres bloques de la fase de downsampling.
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Figura 2.17: Tres primeros bloques de convolucion de la Arquitectura de U-Net.

Los bloques correspondientes a la fase de Upsampling, ruta expansiva, consiste en un muestreo superior
del mapa de caracteristicas seguido de una convolucién 2x2 que divide a la mitad el nimero de canales
de caracteristicas, una concatenacién con el mapa de caracteristicas recortado correspondientemente
de la ruta de downsampling y dos 3x3 convoluciones, cada una con funcién de activacion ReLLU. El
recorte es necesario debido a la pérdida de pixeles de borde en cada convolucion. En la capa final, se
usa una convolucién 1x1 para mapear cada vector de caracteristicas de 64 componentes al nimero

deseado de clases. En total, la red tiene 23 capas convolucionales.

2.3.7. YOLO: You only look once

YOLO es una red neuronal de convolucién para la localizacion de objetos mediante coordenadas aplica-
da para la deteccién de objetos. El modelo predice cuadros delimitadores (bounding box) utilizando
grupos de dimensiones como cuadros de anclaje. La red predice 4 coordenadas para cada bounding
box, ty,ty, 1, 1. Si la celda estd desplazada desde la esquina superior izquierda de la imagen por (cy, cy)

y el bounding box anterior tiene ancho y alto p,,, pj, entonces las predicciones corresponden a:
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by =0(ty) +cx
o (2.45)
by, = Pwetw

by = ppe"

YOLOV3 predice un valor objetivo para cada bounding box mediante regresion logistica, serd 1 si el
bounding box anterior se superpone a un objeto real mas que cualquier otro bounding box anterior. Si
el bounding box anterior no es el mejor pero se superpone a un objeto real ignoramos la prediccién.

YOLOV3 solo asigna un bounding box antes para cada objeto.

La representacion del vector de solucién de un bounding box se observa en la Ecuacién Sin
embargo, se predicen B bounding boxes B y C probabilidades de la clase. La prediccion del bounding
box tiene seis componentes p, X, y, W, h, confianza. Las coordenadas (x,y) representan el centro del
cuadro, en relacion con la ubicacién de la celda de la cuadricula. Estas coordenadas se normalizan para
caer entre 0 y 1. Las dimensiones del cuadro (w, /) también se normalizan a [0, 1], en relacién con el

tamaiio de la imagen.

[x,y,w, h,confidence] (2.46)

y = (p,x,y,w, h,confidence) (2.47)

YOLOV3 predice cajas en 3 escalas diferentes: 13x13, 26x26, 52x52. Al usar el conjunto de imédgenes de
COCO que tiene 80 clases se puede formar un tensor con las siguientes dimensiones NN|[3(4 + 1+ 80)]
para las 4 valores del bounding box, 1 prediccién de objetividad y 80 predicciones de clase. Por lo que

la prediccién contiene una clasificaciéon multiple.
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Estado del arte

En este capitulo se sefialan los trabajos relacionados con problemas de reconocimiento de objetos
relacionados con casos de oclusién y ambientes complejos en la Seccién [3.1] Del mismo modo, se
revisan trabajos vinculados con problemas de segmentacion asociados a procesos de algoritmos de

seleccién de caracteristicas, algoritmos de agrupamiento y clasificadores.

3.1. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS EN IMAGENES

Los articulos estdn relacionados con el estudio realizado en base a reconocimiento de patrones conside-

rando factores como oclusidn, factores ambientales o ambientes complejos.

El trabajo de [29]], realiza un proceso de segmentacién en donde trabaja con hojas de tomate tomadas
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en un invernadero. Las condiciones de adquisicion de las imdgenes fueron bajo un ambiente controlado
(control de la iluminacién, posicién y distancia de entre las plantas de tomate y las cdmaras), es decir
no se trabajo sobre un ambiente real o complejo. El vector de caracteristicas estuvo compuesto por

propiedades adquiridas mediante el modelo de color RGB.

Un trabajo sobre reconocimiento de plantas es el de [14], donde el vector de caracteristicas que evalda
en los clasificadores de SVM y KNN esta conformado por la firma espectral de la hoja, patrones de
las venas, propiedades del histogram y geométricas. La evaluacion esta comprendida por la tasa de
falso positivo, falso negativo y tasa de aceptacion genuina. El conjunto de datos es un conjunto propio

llamado VISLeaf. Para lo cual esta bajo condiciones ideales de adquisicién y no contempla oclusion.

Otro trabajo donde se realiza un reconocimiento de plantas es el trabajo de [|30]. En este trabajo se
utiliza un conjunto de datos conocido como iris. Emplea los clasificadores de Naive Bayes, K vecinos
proximos (KNN), SVM. El conjunto de datos proporciona atributos tales como largo y ancho del
sépalo y pétalo. Para validar la clasificacion de los algoritmos mencionados se utilizé la precision de

los clasificadores.

El trabajo de [6] se centra en el reconocimiento de plantas de platano enfermas. Utiliza los descriptores
de textura y métricas de los modelos de color para componer al vector de caracteristicas. Realiza
el entrenamiento y prueba con los clasificadores de SVM, Arbol de decisién, SVM- Lineal, SVM-
Cuadratico, SVM-Cibico y KNN. Los indices de evaluacion son la sensibilidad, la precision y la tasa de

falso positivo. Las condiciones de las imédgenes se realizaron bajo ambiente complejo pero sin oclusion.

Un trabajo que trata la oclusién en el problema de reconocimiento de objetos es [|18], el cual trabaja con
tres conjunto de datos publicos llamados Swedish, Flavia 'y Leafsnap. Estos conjuntos de datos estdn
bajo un ambiente controlado y condiciones ideales. Realizaron experimentaciones sobre 0%, 25 % y
50% de oclusién. El algoritmo propuesto representa los contornos de las hojas con curvas y extrae
puntos de caracteristicas de las curvas. Un procedimiento de concordancia entre las caracteristicas con

conocimiento a priori es empleado para determinar la pertenencia de una hoja o no.
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A continuacién en la Tabla|3.1|se muestra un resumen de los trabajos citados en el estado del arte. La
primera columna indica la referencia del trabajo, la segunda el tipo de imégenes utilizadas, la tercera y
cuarta los tipos de caracteristicas y clasificadores. Finalmente la quinta y sexta columna confirman las

condiciones de oclusién o ambientes complejos (AC) presentes en las imdgenes.

Tabla 3.1: Reconocimiento de objetos.

Referencia Objeto  Caract. Clasificador  Oclusiéon AC
[29] Hojas Color
[114] Plantas firma espectral SVM
Patron en venas KNN
Histograma
Geométricas
(1301 Flores  Geometricas SVM
NB
KNN
(6l Peste Color SVM-L
Textura SVM-Q
SVM-Q
SVM-C
Arbol dec.
[118] Hojas Contorno
Trabajo Aves Color SVM-L
Textura

En resumen, se puede observar que hasta el momento no se ha encontrado trabajo que involucre los

aspectos de oclusién y ambientes no controlados en problemas de reconocimiento de objetos.

3.2. ALGORITMOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS EN
PROBLEMAS DE SEGMENTACION

La siguiente seccion se presentan trabajos recientes sobre métodos de seleccioén de caracteristicas
optima en la fase de segmentacion de imagenes. Tales métodos son tradicionales como PCA hasta

enfoques modernos como el aprendizaje automatico y los métodos heuristicos.
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El trabajo de [31]] usaron un algoritmo de seleccién de caracteristicas basado en programacién genética.
Buscan segmentar y clasificar una serie de imédgenes de caballos y aviones como objetos de interés a
partir de dos conjuntos de imagenes llamadas Weizmann horse y Pascal VOC2012. Se proponen tres
algoritmos de seleccién de caracteristicas PGP-FS, NSGP-FS y SPGT-FS, que se compararon con SFS
y SBS. Estos algoritmos de seleccion se validaron utilizando métricas de Accuracy, F1, precision 'y
Recall. Los resultados muestran una seleccién entre 23 y 50 caracteristicas. Estas caracteristicas se
enviaron a los clasificadores Arbol de decisién, Naive Bayes y Perceptrén multicapa de la herramienta
Weka. Se extrajeron un total de 53 caracteristicas relacionadas con el filtro de Gabor, el color y los

valores estadisticos basados en una escala de grises.

Asimismo, el trabajo de [32]] busca segmentar y clasificar imdgenes relacionadas con lesiones cutdneas.
Este trabajo utiliza la técnica PCA para seleccionar un conjunto de caracteristicas mediante la puntua-
cién y el método de entropia de Boltzman. Las caracteristicas que consideran son color, textura y forma;
dando un total de 3849 caracteristicas. El uso de PCA y Boltzman redujo el niimero de caracteristicas a
449. La validacién de la seleccion de caracteristicas esta sujeta a las métricas DICE, Jaccard Index,
Jaccard distance y Seg Diameter. Las 449 caracteristicas seleccionadas se clasificaron utilizando los
siguientes modelos de aprendizaje automético: SVM, Decision Tree, Bagged Trees, Subspace discri-
minant analysis, Weightd-KNN, Fine-KNN, Subspace-KNN, Linear discriminant analysis, Quadric
discriminant analysis, Cubic-SVM y Quadric -SVM. Los clasificadores se validaron utilizando las

métricas de sensibilidad, especificidad, precisién y F-score.

El trabajo de [33] propone una metodologia para la deteccién de enfermedades citricas utilizando
segmentacion ponderada optimizada y seleccidn de caracteristicas. El Pre-procesamiento se compone
del filtro Top-had para eliminar elementos de ruido, el filtro Gaussian para suavizar la imagen y eliminar
variaciones de alta intensidad. La segmentacién utilizan las técnicas de segmentacién con asignacién
de peso y Mapa de relevancia que permite retener los elementos de la imagen con alto contraste. Las
caracteristicas extraidas estan relacionadas con el color, la textura y las propiedades geométricas; dando
un total de 270 caracteristicas. PCA se usa para dar un score de acuerdo con la varianza explicada de
los componentes; la entropia y Skewness se calculan para cada componente para seleccionar un vector

de 100 entidades con los porcentajes mas altos. Las caracteristicas se entrenaron con los clasificadores
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K-Nearest Weighted, Ensemble Boosted Tree, Decision Tree y Linear Discriminant Analysis con un
10-fold. La validacion de la metodologia esta sujeta por las métricas de tasa falsa positiva, tasa falsa
negativa, tasa verdadera positiva, tasa falsa negativa, valor de prediccion positiva, tasa de descubrimiento

falso, 4rea bajo la curva y precisiéon. Demuestra tener resultados competitivos con el estado del arte.

La seleccién de caracteristicas aplicadas a la segmentacion de imdgenes para problemas de vision
se ha utilizado en diferentes campos, como la medicina y la agricultura. El trabajo de [34] busca
detectar el glaucoma ubicado alrededor del disco 6ptico multiparamétrico. Para ello, en la fase de pre-
procesamiento se aplicé un filtro bilateral que permite la eliminacién del ruido, un clipping que permite
activar un criterio de umbral para retener objetos con alta intensidad para descartar el ruido de fondo
no deseado, y finalmente la normalizacion del canal R para retener informacién sobre los patégenos
buscados. En la fase de segmentacion, se aplican caracteristicas estadisticas, texton-map y fractales;
luego fue sometido a un proceso de seleccion utilizando el método de redundancia minima (Mj4 p)).
estas caracteristicas estdn entrenadas usando los clasificadores SVM, Random Forest, AdaBoostM1 y
RusBoost. La validacién del modelo esta sujeta a las métricas de sensibilidad, especificidad, coeficiente
de similitud DICE, precision y superposicion de drea basada en la matriz de confusién que muestra

resultados competitivos con el estado del arte.

A continuacién en la Tabla[3.2] se muestra un resumen de los trabajos citados en el estado del arte. La
primera columna indica la referencia del trabajo, la segunda el tipo de imdgenes utilizadas, la tercera
y cuarta indica el nimero de caracteristicas y clasificadores, respectivamente. Finalmente la quinta

columna indica el algoritmo de seleccion de caracteristicas (ASC) utilizado.
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Tabla 3.2: Segmentacion de imdgenes con algoritmos de seleccion de caracteristicas.

Referencia

Objeto

#Caract.

Clasificador ASC

(31]

(32]

(33]

(34]

Propuesta

Caballos
Aviones

23-50

lesiones 449

cutaneas

Enfermedad 270
citricos

Glaucoma

Ave 20-35

Decision Tree  Genetico

Naive Bayes

NN

SVM

Desicion Tree

Bagged Tree

SDA

W-KNN

F-KNN

Sub-KNN

LDA

QDA

C-SVM

Q-SVM

W-KNN

EBT

DT

LDA

SVM

RF

AdaBoostM1

RusBoost

SVM-L SA
TA

PCA

PCA

Redundancia Min.

De la Tabla[3.2]se puede observar que hasta el momento se han encontrado pocos trabajos aplicando

algoritmos de optimizacidén combinatoria para la seleccion de caracteristicas Optima.
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Metodologia propuesta

El siguiente capitulo describe la metodologia propuesta para el reconocimiento de objetos bajo condi-
ciones de oclusién y ambientes complejos, la cual se observa en la Figura[4.1] Esta se compone de dos

fases llamadas entrenamiento y reconocimiento las cuales estin sujetas a un proceso de validacion.

Se puede observar que la segmentacion esta compuesta por 5 procesos. Asi mismo que el proceso de
seleccidn de caracteristicas se utiliza en la segmentacién como eLos procesos de cada fase se describen

en las siguientes secciones.
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Figura 4.1: Metodologia propuesta

4.1. BASE DE DATOS: COCO

La primera fase de la metodologia esta compuesta por la recolecciéon o adquisicidon de imédgenes
tales como el conjunto COCO (Common Contexts in Objects). COCO contiene 91 categorias de las
cuales 82 tienen mas de 5000 instancias etiquetadas. En total tiene 2,500,000 de instancias etiquetadas
manualmente en 328,000 imédgenes 2D. La cantidad de informacién etiquetada podria ayudar a que los
modelos aprendan més detalladamente los objetos y permitir el reconocimiento. En la Figura|4.2]se
observan algunos ejemplos de imagenes del COCO. La principal caracteristica distintiva de entre otros
conjuntos de imagenes, es que mantiene un etiquetado individual de cada uno de los objetos de una

imagen independientemente si pertenecen a una misma categoria.

Figura 4.2: Ejemplos de imdgenes del conjunto COCO

Las imagenes seleccionadas para este trabajo son las que tienen una categoria de ave (bird). Las
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condiciones y tamaiio del conjunto de imdgenes sometidas en la fase de entrenamiento estdn detallas en

el Capitulo|5| Andlisis y Resultados.

4.2. PRE-PROCESAMIENTO DE IMAGENES

La fase de preprocesamiento tiene como proposito mejorar la calidad de la imagen utilizando técnicas
de realzado y suavizamiento de los niveles de intensidad de un determinado modelo de color. La
ecualizacion del histograma es la técnica utilizada para realzar los niveles de intensidad de la imagen,

la cual esta descrita en la seccién Preprocesamiento.

En la Figura[d.3]se observa un ejemplo del filtro ecualizacién del histograma. La imagen de la derecha
es la imagen original, la cual se observa con pixeles con bajo contraste. La imagen de la izquierda

muestra el resultado de realzar la imagen al aplicar el filtro.

Imagen original Filtro de la ecualizacion del histograma

a) b)

Figura 4.3: Imagen de la base de datos COCO con aplicacion del filtro Ecualizacion del Histograma.

En la Figural4.4, muestra el resultado de suavizar la imagen con el filtro de la media gaussiana. La media
gaussiana permite corregir puntos atipicos en los niveles de intensidad provocados por la aplicacién de

filtros de realzado.
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Imagen con ecualizacién del histograma Filtro Media Gaussiana

a) b)

Figura 4.4: Filtro gaussiano aplicado a una imagen con filtro de realzado.

4.3. PRESEGMENTACION DE IMAGENES

Segmentar una imagen permite obtener los diferentes objetos de una escena. Para poder segmentar o
extraer una zona de interés la metodologia de este trabajo se propone utilizar una Red Convolucional

para la deteccién de la region de interés del objeto (ROI).

La presegmentacion tiene como objetivo identificar las coordenadas donde se encuentra el objeto de
interés en una imagen con un cuadro delimitador. Hay varios trabajos en la literatura que utilizan
cuadros delimitadores para determinar la posicién de los objetos de interés, siendo YOLO [35] uno
de los métodos més utilizados. YOLO [17] es una red neuronal convolucional para la localizacién de

objetos, es muy répida para aplicaciones en tiempo real y tuvo varias versiones.

La arquitectura YOLOV3 [36] se puede describir mediante dos procesos principales: un extractor
de caracteristicas llamado Darknet-53 y un método convolucional llamado SetConvolutional. La

arquitectura de YOLOV3 se puede observar en la Figura|4.5
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Figura 4.5: Esquema general de YOLOV3

Darknet-53 es una CNN de 53 capas de profundidad y es utilizada como extractor de caracteristicas.
Los bloques color rosa de la Figura muestran la arquitectura del extractor de caracteristicas, el
cual estd compuesto por cinco bloques de capas de convolucién. En los bloque de color amarillo,
que son capas de convolucién se encuentra la informacién mds importante obtenida de esta CNN, la
cual se utiliza para extraer tres detecciones en diferentes escalas, estos bloques utilizan el método de
transformacion de SetConvolutional . La informacién obtenida en los bloques amarillos de convolucién

en Dartknet-53 se utiliza para hacer predicciones con diferentes escalas.

YOLOV3 predice un valor objetivo para cada cuadro delimitador mediante regresion logistica. La

prediccién del cuadro delimitador consta de 5 componentes, podemos verlo en la Ecuacion

y = (X1,¥1,X2,y2,confianza) “4.1)

donde las coordenadas (xj,y;,x2,y2) representan el centro del cuadro con respecto a la ubicacién de
la celda de la cuadricula. Estas coordenadas se normalizan entre 0 y 1. El valor de confianza indica

la probabilidad de que el cuadro contenga un objeto y la precisién del cuadro delimitador. La fase
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de pre-segmentacién es una etapa critica, para efectos de comparacién debe incluirse en la etapa de

resultados.

4.4. SEGMENTACION

La segmentacién tiene como objetivo refinar o ajustar la regién delimitada por las coordenadas de
la pre-segmentacion para definir la regioén de ave y no ave. Proponemos delinear regiones para aves
y no aves en base a las coordenadas obtenidas por Pre-segmentacion, Figura[d.6}-a). El ajuste de las

coordenadas de presegmentacion se define mediante dos configuraciones:

Representacion del vector de La extraccion de caracteristicas para La extraccion de caracteristicas para
coordenadsa YOLOV3 ave es la region roja. no-ave es la region azul.
wy'
¢ [[jj Extracciéon de
P el sty Pt (2010 T caracteristicas de ave
| Gy Wa ' H 1 L.
H ! H 1 Extraccion de
| 1 i ! isticas d
1 N : H caracteristicas de no
H H /" H | ! hy |H ave
I
i 6 ! H -+ Regién por
i
! H H H --* coordenadas YOLOV3
1 I Y 1 H
S 2 ¥2), DRI [] imagen original
(x2,¥2) o
(x5, y3
w w w
a) b) )

Figura 4.6: Definicion del drea de segmentacion.

Configuracién 1: Las coordenadas de presegmentacion se reducen en un 50 %. Los pixeles dentro del
rango de la Configuracién 1 se clasifican como aves, Figura[4.6-b). Las coordenadas de la Configuracién

1 se describen a continuacién:

Dado un vector de coordenadas con valores [x;,y;,X2, 2], se determina el ancho de la regién w, = x, —x;

y la altura de la region hy, = y, —y1, y la region del ave se define en las Ecuaciones
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’ w ! w
xlle-i-f XZ:XQ—ZX
i hy ’ Vx
- il —yy X 4.2
=Nty o n=n—g (4.2)
’ Wy ’ hy
m=5 =5

donde xj,x; son las coordenadas de la imagen de origen (0,0) en el eje horizontal; y;,y, son las
coordenadas de la imagen de origen (0,0) en el eje vertical; xl1 ,x’2 son las nuevas coordenadas de la
imagen de origen (0,0) en el eje horizontal, y’1 , y/2 son las nuevas coordenadas de la imagen de origen

(0,0) en el eje vertical.

Configuracién 2: Las coordenadas de presegmentacion se incrementan en un 20 %. Los pixeles fuera de
la Configuracién 2 se clasifican como no aves, Figura[f.6}c). Las coordenadas de la Configuracién 1 se

describen a continuacion:

Dado un vector de coordenadas con valores [x1,x2,y1,y2], se determina el ancho de la regién w, =

X» —x1, y la altura de la regién i, = y, — y1, la regién no ave se define en las Ecuaciones

xllle—% xlzzxz-i-%
i h i
»1 =y — 2 y2=y2+& 4.3)
8 8
" i h
wx:wx%-% hy:hy+zy

Los pixeles entre las regiones de aves y no aves no se consideran en la fase de extraccién de carac-
teristicas. La etiqueta de un vector de caracteristicas se asigna de acuerdo con la region en la que se

encuentra.
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4.5. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DEL ROI

Dado un conjunto de imagenes suavizadas y realzadas se procede a la extraccion de caracteristicas de
Color y Textura. Las caracteristicas de Color hacen referencia al comportamiento estadistico de cada
uno de los canales de los modelos de color. Los modelos de color fueron elegidos de acuerdo al estado
de arte y estos son: HSI, CMYK, LAB y XYZ. La varianza y desviacion estdndar son las caracteristicas

a extraer para cada canal.

Sin embargo, el procedimiento tiene incorporado una técnica de pooling la cual divide la imagen en
ventanas del tamafio especificado. Para este trabajo se utilizo un pooling de 3 x 3 pixeles, Figura4.7
Dada una imagen a color /(x,y) se divide la imagen en ventanas de tamafio de 3 x 3 pixeles, a esta
ventana se le extraen las correspondientes caracteristicas de color y textura. El conjunto de ventanas

obtenidas dan lugar a la imagen original.

Figura 4.7: Division de la representacion de una imagen en ventanas de 3 x 3 pixeles

Cada ventana fue sometida a la extraccion de las caracteristicas correspondientes a color, dando lugar a

un total de 26 caracteristicas a fines al color. El proceso se puede apreciar en la Figura[4.8]
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Figura 4.8: Extraccion de caracteristicas de varianza y desviacion estdndar correspondientes a color en una
ventanas I;j(x,y) de 3 x 3 pixeles

Las caracteristicas de textura de Haralick [1] son descriptores de textura comunes en el andlisis de
imégenes basados en que la textura y el tono estan relacionados. Las caracteristicas se determinan
utilizando una matriz de correlacion de los niveles de intensidad de una imagen, GLCM. El nimero de
niveles de gris en la imagen determina el tamafo del GLCM. La Figura X muestra un ejemplo de cémo

se determina el GLCM [37].

GLCM con vecindad a la

Imagen con valores de . GLCM normalizada Caracteristicas de
. . derecha de losniveles de ..
niveles de gris . p(i,j) Textura
gris
Valor del pixel vecino (j) Valor del pixel vecino (j) Homogeneidad

Contraste

Valor del pixel de referencia (i
Valor del pixel de referencia (i)

Figura 4.9: Procedimiento para aplicar caracteristicas de Textura en GLCM .

Las caracteristicas de Textura extraidas mediante el procedimiento descrito en el Marco Tedrico se

muestran en la Tabla4.1] Estas 17 caracteristicas se extrajeron de las ventanas de cada imagen. Mediante
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este procedimiento se obtuvieron 43 caracteristicas pertenecientes a color y textura en cada una de

las ventanas de una imagen. Hasta este punto, se puede deducir que las observaciones representan

informacion a nivel de ventanas.

Tabla 4.1: Catacteristicas de Textura Haralick utilizadas en este trabajo de tesis .

Num. Nombre Caracteristica Ecuacion
N N
1 Autocorrelation [38] Z Z (i-j)p(i, J)
i=1 j=1
NN
2 Cluster prominence [|1] Z Z(l+j 2u)’p(i, )
i=1 j=1
T
3 Cluster shadow [1] Z Z(z—H 2u)*p(i, )
i=1 j=1
TN
4 Constrast [[1]] Z Z i—j
i=1j=1
N N
i
5 Correlation [1] Z Z Pl J) = by
i=1j=1 OxOy
N—1
6 Difference entropy [|1] — Y pey(k)logp(k)
k=0
N-1
7 Difference variance [/1] (k= e—y) Px—y(K)
k=0
N N
8 Dissimilarity [|1] li—jl-p@i, j)
i=1j=1
= 2
9 Energy [1]] Z Z p(i,Jj)
i=1 j=1
NN
10 Entropy [1] Z Z p(i, j)logp(i, )
i=1j=1
N N
: p(i,J)
11 Homogeneity [38]]
genetly ; J; 1+ (i+J)
N N .
12 Inverse difference [39]] Z Z p(i,j)
i=1j=I +|l7-]‘
13 Maximum probability [1]] maxp(i, j)
N
14 Sum Average [y [1] Y kpeiy (k)
k=2
2N
15 Sum entropy [1] — Z Paty(K)l0gpyiy(K)
16 Sum square [[1]] ZZ i—u
i=1
2N =
17 Sum variance [1] Y (k- Lty)? Prty (K)
k=2
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En base a lo anterior, cada observacion es transformada para caracterizar a una imagen. Para esto
se aplicaron medidas de tendencia central como la media aritmética, con el fin de promediar las

caracteristicas de todas las ventanas pertenecientes a una imagen.

4.6. SELECCION DE VARIABLES OPTIMA

Las caracteristicas extraidas en una imagen a menudo no representan la informacién de los pixeles de la
mejor manera. Por esto, es necesario aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad con el objetivo
de determinar un conjunto de variables que permita representar eficiente y eficazmente la informacién

de los pixeles en comparacién con el conjunto original de variables.

Por lo anterior, se propone utilizar la metaheuristica SA para la seleccién de un subconjunto de variables
a partir del conjunto original, Algoritmo|[6l Las aportaciones realizadas estdn ubicadas en la solucién

inicial, el método de perturbacién, la funcién objetivo y en los criterios de convergencia.

= Solucién inicial: utilizando la técnica de PCA, se evalué la relevancia de las variables de Color y
Textura. A partir de la componente con mayor porcentaje de varianza explicada, las variables
que obtuvieron un porcentaje igual o mayor al 70 % de contribucién fueron seleccionadas como

solucién inicial. Linea 2 del Algoritmo [6]

= Perturbacién de una solucion: esta compuesta por una ruleta. Dicha funcién aporta pesos de
manera individual a las variables que hayan sido parte de una buena solucién. Los pesos asignados

proveen mayor probabilidad de ser seleccionados.

= Funcién objetivo: el modelo de Random forest evalda el desempefio del nuevo conjunto de

soluciones, linea 4 del Algoritmo 6]

= Criterios de convergencia: Algoritmo [6|contiene 3. El primer criterio de convergencia radica

en alcanzar el equilibrio térmico en el ciclo de metropolis, linea 15. El segundo criterio de
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convergencia esta dado al llegar al 95 % de la temperatura final, linea 33. Finalmente el tercer

criterio es alcanzando una solucién igual o menor al pardmetro de épsilon € linea 12.
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Algorithm 4 Recocido Simulado propuesto

0:
0:

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0:
0:
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0:

function SIMULATEDANNEALING(T}, T, B, O, Lipay)
Xy1q4 < solution()
Xpest < Xi
Eyq < objFunction()
Epest < Eoia
if Ep.s; # 0 then
while 7; > Ty And —~converge do
while L < L, And —converge do
Xew <— perturbationyoyijere (Xold)
Ejew < ob jFunction(Xey)
AE Epew — Eold
if E,.,, = € then
converge
end if
if converge(metropoly) then
converge
end if
if AE <0 then
Xotd < Xnew
Eo1q < Enew
if E,;; < Epes then
Xbest < Xold
Epest < Eola
end if
else if RANDOM(O0, 1) > e 2E/T: then
Xotd < Xnew
Eold < Enew
end if
T < aT;
Lipax < lsLmax

end while
if 7; > 0.95T; then
if converge(Temp) then
converge
end if
end if

end whilereturn X,y , Ep
end if
end function=0
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El algoritmo TA en el Algoritmo|[5] al igual que SA, contiene 3 criterios de convergencia y perturba
una solucién empleando una funcién de ruleta. El primer criterio de convergencia radica en alcanzar el
equilibrio térmico en el ciclo de metropolis, linea 15. El segundo criterio de convergencia esta dado al
llegar al 95 % de la temperatura final, linea 30. Finalmente el tercer criterio es alcanzando una solucién

igual o menor al pardmetro de épsilon € linea 12.
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Algorithm 5 Aceptacion de umbral propuesto

0:
0:

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0:
0:
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

function THRESHOLDACCEPTING(T}, T, B, O, Lyyay)
Xy1q4 < solution()
Xpest < Xi
Eyq < objFunction()
Epest < Eoia
if Ep.s; # 0 then
while 7; > Ty And —~converge do
while L < L,;,,, And —converge do
Xew <— perturbationoyijere (Xold)
Ejew < ob jFunction(Xey)
AE Epew — Eold
if £,.,, = € then
converge
end if
if converge(metropoly) then
converge
end if
if AE < T; then
Xotd < Xnew
Eo1q < Enew
if E,;; < Epes then
Xbe‘\‘t < Xold
Ebest <~ Eold
end if
end if
I < aT;
Lipax < ﬁLmax

end while
if T; > 0.957; then
if converge(Temp) then
converge
end if
end if

end whilereturn X, , Epy
end if

: end function=0
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4.7. CLASIFICACION DEL OBJETO DE INTERES

Se utiliz6 un Random Forest como procedimiento de clasificacion. Las observaciones utilizadas se
componen de dos tamafios de vectores. El primero consta de 43 funciones y una etiqueta, y el segundo
de 14 funciones y una etiqueta. Este dltimo se obtiene a través de la fase de seleccion de las variables
relevantes. Random Forest se sometié a un proceso de ajuste que incluia una bisqueda aleatoria de
hiperparametros. Los pardmetros del mejor modelo encontrado usando este esquema de ajuste estdn en

la configuracién Experimental.

4.8. EVALUACION

La evaluacion del desemepeiio esta basado en los criterios de evaluacién utilizados en las competen-
cias de la base de datos COCO [4]. La métrica utilizada para evaluar el rendimiento del modelo es

Interseccién de precision promedio sobre unién (APIoU), que se muestra en la Ecuacion4.4]

m TB
APIoU =Y ——— (4.4)
S FP+TP,

donde m es el nimero de imagenes, TP son los verdaderos positivos y F'P son los falsos positivos
para la imagen i. La métrica APIoU estuvo sujeta bajo dos umbrales. El primer umbral APIoU es de
0,05 a 0,95 el cual muestra el promedio de las ventanas de 15 x 15 pixeles correctamente clasificadas;

mientras que el segundo umbral APIoU es de 0,75 a 0,95 llamado APIoU™>.
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CAPITULO

Analisis y resultados

En este capitulo se concentra el andlisis de los resultado obtenidos de la serie de experimentaciones

realizadas en este trabajo de tesis, las cuales son:

» Experimentacion 1: Instancia con 129 caracteristicas y ventana de 3 x 3 pixeles
= Experimentacion 2: Instancia con 54 caracteristicas y ventana de 3 x 3 pixeles

= Experimentacién 3: Instancia con 47 caracteristicas y ventana de 15 x 15 pixeles

Asi mismo se describen las condiciones experimentales, material y equipo utilizado para realizarlas. El
algoritmo SA es utilizado como selector de variables relevantes. El proceso de sintonizacién de SA
esta sometido a una ejecucién de 30 veces. Los valores obtenidos de cada corrida son utilizados para
obtener los valores delta mdximos y minimos. Las ecuaciones|5.1]y son utilizados para obtener los

pardmetros delta maximo AZ,,,, y delta minimos AZ,,;, .
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1 ¥ 1 X .
Ot = \/N —p L (0~ A’ 08 = | N7 & ()~ Aman)?
AZpyin = min + 3GAE,,”-,l (51)
AZpax = AEyax + 3GAE,,W (5.2)

donde N es el nimero de corridas, x; es el valor i-esimo del conjunto de los minimos, x; es el valor
i-esimo del conjunto de los miximos, AE,,, es el promedio de los valores minimos, AE,,;, es el

promedio de los valores maximos.

5.1. EXPERIMENTACION 1

5.1.1. Condiciones experimentales

El conjunto de imdgenes fueron seleccionadas del conjunto COCO [4] siendo un total de 434 imégenes,
donde 217 imégenes tienen objetos del tipo de ave y 217 imagenes tienen otro tipo de objetos, las
cuales son: autobus, carro, bicicleta y mochila. La extraccion de caracteristicas se realizo bajo una
vecindad o ventana con dimensiones de 3x3 pixeles. En cada ventana se extrajeron 2 variables de Color

y 17 de Textura. Las variables de color son la varianza y la desviacién estdndar.

La extraccién de caracteristicas fueron sobre la estacién de trabajo del LANTI con procesador Intel

Xeon 8cores y memoria de 32 GB. El lenguaje programacion utilizado fue python 3.7.1 junto con las
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librerias Opencv 3.4.2 y Scikit-learn 0.21. Los algoritmos de SA y TA son empleados como selector de

variables relevantes y ejecutados en el clsuter LANTI.

Asi mismo, K-means es utilizado como algoritmo de agrupamiento. El nimero 6ptimo de grupos fue
obtenido aplicando las métricas Elbow, GAP y Silhoutte. El rango de grupos definido es k =3 — 10. El

clasificador es SVM con un kernel lineal con un costo C = 2.05.

5.1.2. Sintonizacion

En la Tabla[5.1]se observan los pardmetros obtenidos tras 30 corridas del algoritmo bdsico de SA. Los
valores obtenidos son utilizados para configurar los parametros de los algoritmos propuestos de SA y

TA.

Tabla 5.1: Pardmetros de sintonizacion para una instancia de 129 caracteristicas y una ventana de 3 X 3.

Total de Corridas 5 10 15 20 25 30

AZpin 0.230415 0.230415 0.230415 0.230415 0.230415 0.230415
AZax 57.33161 56.91602 58.98118 58.827 60.37675 60.8626
T, Ty 5704.447 5663.096 5868.578 5853.237 6007.436 6055.778
Ty, T, 0.050034 0.050034 0.050034 0.050034 0.050034 0.050034
n 227.0093 226.8675 227.5623 227.5113 228.0183 228.1745
Linax 594.067 594.067 594.067 594.067 594.067  594.067
B 1.028535 1.028553 1.028465 1.028471 1.028407 1.028387

5.1.3. Resultados

En la Tabla[5.2]se observan el conjunto de caracteristicas seleccionadas por las estrategias SA y TA
propuestas. La primera columna enumera cada una de las caracteristicas. Las columnas del 2 a 5 enlistan
las caracterfsticas obtenidas por los algoritmo SA y TA con un una configuraciéndeun € =0y € = 5.
Todas las configuraciones tiene definido una solucion inicial S; por PCA. El rango de caracteristicas
obtenidas es de 21-34. Las caracteristicas con un € = 0 corresponden a una solucién S; con un 0% de

€ITOor.
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Tabla 5.2: Caracteristicas seleccionadas por las estrategias propuestas de SA y TA para una instancia de 129

caracteristicas y una ventana de 3 x 3.

Num  SAEOSiPCA129F 21f SAE5SIiPCA129F  22f TAEOSIiPCA129F _35f TAES5SiPCA129F  28f
1 std S 2 std H 2 std H 2 std S 1
2 std S 3 var I 1 std S 3 std S 2
3 var H 1 std K 3 std T 2 std S 3
4 var H 2 var C 1 std 1T 3 std T 1
5 var S 2 var K 3 var H 2 var S 2
6 std_C_2 std_ A 3 var_S_3 var_S_3
7 var_C_1 std_B_lab_3 std_M_ 1 std_C_1
8 var_ C_2 var_L_3 std. K 1 std_C_2
9 var K 1 var A 1 var_Y_ Xxyz_ 3 std Y xyz 2
10 var K 3 var A 2 std B lab 1 std_ Y xyz_ 3
11 std L 3 std Z 3 std B lab 2 var_Y_ xyz_3
12 var L 2 var_Y_ xyz_1.1 std B lab 3 var K 3
13 std Y xyz.1l 3 var_ Y xyz_ 3.1 std X 1 std L 3
14 var_X_ 2 correlation_ 2 std_X_ 3 var_L_2
15 entropy_ 1 correlation 3 std 7 2 std X 2
16 correlation_ 1 dissimilarity 1 var_ X 1 std_X_ 3
17 energy 2 homogeneity 3 var Y xyz 1.1 std_ Y xyz.1 3
18 homogeneity 1 difference__entropy_ 3 var_Y_ xyz_ 2.1 std_7Z 3
19 cluster_prominente 2 maximun__probability 1 var_Y_ xyz_3.1 var_X_ 2
20 sum_ of square_ 1 sum_ of square_ 1 var 7 3 var X 3
21 sum_ variance 2 sum_ of square_ 2 contrast 3 var_Y_ xyz_2.1
22 sum__ average_ 2 correlation 2 var_Y_ xyz_3.1
23 energy 1 entropy 2
24 energy 2 contrast_ 2
25 ASM_ 1 dissimilarity 2
26 ASM 3 difference__entropy 1
27 cluster_prominente_ 1 difference__entropy_ 3
28 difference_ variance_ 1 difference_ variance 2
29 inverse_ difference_ 1
30 maximun__probability 1
31 sum_ of square_ 2
32 sum_ of square_ 3
33 sum__average_ 2
34 sum_ average 3
35 sum_ variance 1

Los resultados en la Tabla[5.2] muestran una seleccion de variables del tipo Color mas alta en com-

paracion de las del tipo Textura. Cada uno de los conjuntos seleccionados por las estrategias fueron

agrupados con el algoritmo de k-means y entrenados con SVM lineal con el fin de observar el grado de

aprendizaje que obtuvieron al someterlas a casos de prueba.
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5.1.4. Prediccion

Los resultados de prediccién una region 3 x 3 pixeles bajo las diferentes estrategias se muestran
en la Figura La primera fila de imagenes son el resultados de la estrategia SA empleando una
perturbacién con ruleta. Mientras que en la segunda fila de imagenes se emplea una perturbacién basica.
Ambos métodos tienen el 10 % de perturbacién en una solucién S;. La tercera y cuarta fila tienen la

misma descripcion anterior pero tienen un € = 5. La primera columna tiene como referencia la imagen

original.
Imagen original SAO0 4-means SAO0 10-means
g
=]
=]
=
<
a1
<
O
a
Imagen original SA5 4-means SA5 10-means
g
=]
=
=
<
a1
<
O
a

’ Grupo 1 Grupo 2 . Grupo 3 . Grupo 4 Grupo 5
. Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 . Grupo 9 Grupo 10

Figura 5.1: Caso de prueba al predecir segmentos con las caracteristicas de la estrategia SA con € =0y € = 5.
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Cada grupo o tipo de pixeles esta agrupado por color, con esto es posible observar la ubicacién de las

ventanas con el grupo al que fue predicho.

En la Figura[5.2] se muestra un formato similar al descrito en la Figura[5.1] Sin embargo, mediante
inspeccion visual se observa que los resultados de TA son de menor calidad de prediccién comparado

con SA.

Imagen original TAO 4-means TAO 10-means

Si: Random

Si: PCA

Imagen original TA5 4-means TA5 10-means

Si: Random

Si: PCA

. Grupo 1 Grupo 2 ‘ Grupo 3 ‘ Grupo 4 Grupo 5

' Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 . Grupo 9 Grupo 10

Figura 5.2: Caso de prueba al predecir segmentos con las caracteristicas de la estrategia TA con € =0y € =5.
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5.2. EXPERIMENTACION 2

5.2.1. Condiciones experimentales

Los resultados presentados son utilizando una instancia de 43 caracteristicas correspondientes a Color
y textura. La extraccién de caracteristicas se realizo utilizando un equipo de computo con un sistema
operativo de macOS y un procesador M1. A continuacién se presenta la configuracion para deteccién

del RO, la extraccion de caracteristicas y seleccion de variables relevantes:

= Deteccién del ROI: YOLOV3 bajo el lenguaje de programacién C++ utilizando la red convolu-

cional Darknet53 [36].

= Extraccion de caracteristicas: python 3.7.1 junto con las librerias Opencv 3.4.2 y Scikit-learn

0.21.

= Seleccién de variables 6ptimas: R 4.0.4 junto con las librerias MASS, e1071, hash, dplyr.

El conjunto de imagenes fueron seleccionadas del conjunto COCO [4] siendo un total de 30 imagenes
conteniendo una tnica AVE. El nimero de instancias obtenidas de las 30 imdgenes es de 805,033
vectores de caracteristicas, siendo 24,151(3 %) vectores correspondientes a AVES y 780,882 (97 %) a
NOAVES. Para esta experimentacién se utilizan 4,000 vectores de caracteristicas por clase (AVES y
NOAVES). La extraccién de caracteristicas se realizo bajo una vecindad o ventana con dimensiones de

3x3 pixeles.

5.2.2. Sintonizacion

En la Tabla[5.3]se observan los pardmetros obtenidos tras realizar 30 corridas del algoritmo bésico de

SA. Los valores obtenidos son utilizados para configurar los parametros del algoritmos propuesto de
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SA.

Tabla 5.3: Pardmetros de sintonizacion obtenidos tras 30 corridas para una instancia con 43 caracteristicas y
una ventana de 3 x 3.

Corridas 5 10 15 20 25 30

AZyin 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

AZyax 12.4623476 16.7608372 15.6776212 15.7418525 15.4465434 15.7819646
T, Ty 1239.99314 1667.68926 1559.91018 1566.30114 1536.91813 1570.29226
Ty, T, 0.01085736  0.01085736  0.01085736  0.01085736  0.01085736  0.01085736

n 227.042797 232.820027 231.517503 231.597214 231.22801  231.646828
Linax 198.022318 198.022318 198.022318 198.022318 198.022318 198.022318
B 1.02356582  1.02297439 1.02310513 1.02309708 1.02313439  1.02309208

5.2.3. Resultados

En la Figura[5.3]se observan el conjunto de caracteristicas seleccionadas por la estrategia SA propuesta.
En promedio se seleccionan 25 caracteristicas para la estrategia sin una ruleta en la perturbacién
dela solucién y 19 caracteristicas aplicando la ruleta para la perturbacion de las soluciones. Las
caracteristicas con un € = 0 corresponden a una solucién S; con un 0% de error. También se pude

observar que en todas ellas existen caracteristicas de color y textura.

Figura 5.3: Caracteristicas seleccionadas por la estrategia SA propuesta para una instancia de 43
caracteristicas y una ventana de 3 x 3.
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5.3. EXPERIMENTACION 3

5.3.1. Condiciones experimentales

Para los resultados presentados se utilizo una instancia de 43 caracteristicas correspondientes a Color y
textura. La extraccién de caracteristicas fue sobre la estacion de trabajo del LANTI con procesador
Intel Xeon 8cores y memoria de 32 GB. El lenguaje programacién utilizado fue python 3.7.1 junto con

las librerfas Opencv 3.4.2 y Scikit-learn 0.21.

El conjunto de imadgenes fue obtenida de la base de datos COCO [4] siendo un total de 260 imagenes
con categoria ave. Las imdgenes fueron clasificadas en grandes y medianas. Para el entrenamiento
fueron usadas 190 imagenes y para prueba 70 imdagenes, siendo en esta dltima 35 imagenes por
categoria grande y mediana. La extraccion de caracteristicas se realizo bajo una vecindad o ventana

con dimensiones de 15x15 pixeles.

La seleccidn de caracteristicas fue realizada por el algoritmo propuesto de SA, con una solucién inicial
proporcionada por PCA, aplicacién de una ruleta en el proceso de perturbacién y utilizando Random

forest como funcién objetivo.

5.3.2. Sintonizacion

En la Tabla se observan los parametros obtenidos del algoritmo de sintonizaciéon de SA. Los
pardmetros fueron calculados por medio de las corridas acumuladas en bloques de 5. Finalmente se

utilizaron los valores obtenidos tras realizar 30 corridas.
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Tabla 5.4: Pardmetros de sintonizacion obtenidos tras 30 corridas para una instancia de 43 caracteristicas y
una ventana de 15 x 15.

Corridas 5 10 15 20 25 30

AZyin 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

AZyax 12.4623476 16.7608372 15.6776212 15.7418525 15.4465434 15.7819646
T, Ty 1239.99314 1667.68926 1559.91018 1566.30114 1536.91813 1570.29226
Ty, T, 0.01085736  0.01085736  0.01085736  0.01085736  0.01085736  0.01085736

n 227.042797 232.820027 231.517503 231.597214 231.22801  231.646828
Linax 198.022318 198.022318 198.022318 198.022318 198.022318 198.022318
B 1.02356582  1.02297439 1.02310513 1.02309708 1.02313439 1.02309208

5.3.3. Resultados

El algoritmo de SA proporcioné 14 variables relevantes, los cuales se presentan en la Tabla[5.5] La
primera columna representa el nimero de variables. La segunda columna el tipo de variable a la que
pertenece. La tercera columna, en caso de ser la variable del tipo COLOR, indica el canal de modelo
de color seleccionado. Finalmente, la cuarta columna indica el nombre de la variable en caso de ser

Textura; en caso de ser de Color, indica el tipo de medida de tendencia central.
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Tabla 5.5: Variables relevantes seleccionadas por SA para una instancia de 43 caracteristicas y una ventana de
15 x 15.

Las variables de Color representan el 80 % del conjunto, siendo las caracteristicas de Textura el 30 %
restante. Las caracteristicas relevantes fueron seleccionadas para el entrenamiento del clasificador
Random Forest con el fin de observar el grado de aprendizaje que obtuvieron en comparacioén del

conjunto original.

Los resultados obtenidos, para dos grupos de tamafio de ave Grande y Mediano, se dan en la Tabla 4. El
desempeio de la metodologia propuesta PSEV-BF es comparado con diferentes configuraciones: M1,
M2, M3. Donde M1, aplica el proceso tradicional de Preprocesamiento, Clasificacion, Evaluacién y una
técnica de stper pixeles. M2, incluye el mismo proceso de M1 pero no el uso de superpixeles aunque se
implementa un método de seleccion de variables. M3 solo se implementa una fase de presegmentaciones
con YOLOV3.Finalmente, nuestro PSEV-BF propuesto incluye todas las configuraciones propuestas en

este documento. Es importante aclarar que todos los métodos utilizan la presegmentacién con YOLOV3
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con fines comparativos.

En la Tabla 4, la primera columna indica el modelo utilizado: Random Forest Tuned. La primera
columna indica el tamafio de las aves utilizadas: Grande o Mediano. En la segunda columna, indicamos
las diferentes metodologias con las denominaciones M1, M2, M3 y Nuestra Propuesta. La tercera y
cuarta columnas indican con si utilizamos la técnica de superpixeles y en caso contrario en las fases
de Presegmentacion, Segmentacién o Mejora de Caracteristicas. Finalmente, las dos tltimas columnas
son los resultados de Precisiéon Promedio de Interseccién sobre Unidn con dos umbrales: 0.5a0.95 y

0.75a0.95.

Tabla 5.6: Comparativa del desempeiio de las diferentes metodologias.

Para objetos grandes, PSEV-BF y M2 muestran valores de alrededor del 54 % de precision, mientras que
M2 no tiene la fase de superpixel. Primero, M1 y M2 utilizan al menos dos de los métodos propuestos
en la metodologia. Mientras que M3 no utiliza las fases propuestas, resultando en un 41 % de precision,
que es el valor més bajo entre las metodologias comparadas. En segundo lugar, M2 no utiliza el método
de superpixel, lo que conduce a un valor de precisién muy similar en comparacién con PSEV-BF,
mientras que M1 tiene una diferencia del 2% en comparacion con M3. Podemos decir que el uso de los

procesos propuestos para objetos grandes mejora la precision de la metodologia.

Para objetos de tamafio mediano, la metodologia de PSEV-BF muestra valores en torno al 36 % de

precision. Primero, M1 muestra una precision del 32 %, que es el valor mds bajo entre las metodologias
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comparadas. Esto significa que los efectos son tan grandes cuando no se utilizan la segmentacion y las
variables mejoradas. PSEV-BF y M1 difieren en un 4 %, la diferencia se debe al uso de un método de
superpixel. Encontramos que el uso de los procedimientos propuestos en objetos de tamafio mediano

mejora la precisién de la metodologia.

5.3.4. Prediccion

Los resultados de la prediccion de una regién bajo las diferentes estrategias se muestran a continuacion.
La Figura[5.4) muestra algunos ejemplos exitosos. La Figura[5.4}a) muestra las imdgenes en su estado
original; La Figura[5.4}b) muestra las imdgenes segmentadas por COCO; y la Figura[5.4fc) muestra la
adaptacion resultante de la fase de segmentacion. Finalmente, la Figura[5.4-d) muestra algunos de los
casos obtenidos utilizando la metodologia PSEV-BF; se observa que los pixeles correspondientes a
no pajaros forman parte del fondo. Asimismo, cerca del 86 % de los pixeles correspondientes a aves

fueron correctamente clasificados.

a) b) <) d)

Figura 5.4: Resultado de la metodologia con un APIoU < 80 %.

Finalmente, la Figura[5.5}d) muestra algunos ejemplos con un porcentaje de IoU menor al 30 % obtenido
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por la metodologia PSEV-BF; se puede observar que los pixeles correspondientes a aves no fueron

correctamente clasificados.

a) b) Q) d)

Figura 5.5: Resultado de la metodologia con un APIoU < 30 %.
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CAPITULO

Conclusiones y trabajos futuros

Todos los objetivos que estdn planteados en la seccién de este proyecto de investigacién fueron al-
canzados satisfactoriamente. En este capitulo se describen las contribuciones principales, la produccién

cientifica generada y las lineas de trabajo futuro.

6.1. CONTRIBUCIONES PRINCIPALES

En esta tesis se propone una nueva metodologia de visién computacional para el reconocimiento de
objetos del tipo ave con presencia de oclusién y ambientes no controlados, la cual es llamada PSEV-BF

(Pre-Segmentation and Enhanced Variables for Bird Features).

PSEV-BF contribuye con tres nuevos procesos en comparacion de una metodologia tradicional de
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reconocimiento de objetos, tales procesos son: pre-segmentacion, extraccioén de caracteristicas mediante
la técnica de maxpooling y mejoramiento de la fase de seleccidn de caracteristicas. Los nuevos procesos

pueden ser integrados por otras metodologias los cuales pueden presentar cuantiosas mejorias.

6.2. PRODUCCION CIENTIFICA

Durante el desarrollo de esta tesis doctoral se realizaron las siguientes publicaciones en revistas:

Articulos:

» Frausto-Solis Juan, Hernandez-Gonzalez Lucia J, Gonzalez-Barbosa Juan J, Sanchez-Hernandez
Juan Paulo, Roman-Rangel Edgar, “Convolutional neural Network—Component transformation
(CNN-CT) for confirmed COVID-19 cases,” Mathematical and Computational Applications., vol
26, Abril 2021. [40]. Apéndice[A]

https://doi.org/10.3390/mca26020029.
= Hernandez-Gonzalez Lucia J, Frausto-Solis Juan, Gonzalez-Barbosa Juan J, Sanchez-Hernandez
Juan Paulo, Herndndez-Rabadan Deny Lizbeth, Roman-Rangel Edgar, “PSEV-BF methodology

for detection and classification of birds in uncontrolled environments,” Axioms, vol 12, febrero

2023. JCR Q2. Factor de impacto: 1.824 (2021) [41].

https://doi.org/10.3390/axioms12020197.

Ponencias:

= Frausto-Solis Juan, Hernandez-Gonzalez Lucia J, Gonzélez-Barbosa Juan J, Sdnchez-Herndndez

Juan Paulo, Roman-Rangel Edgar.(Noviembre 18-19, 2020). “Forecast for confirmed cases using
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CNN, ARIMA, and Exponential Smoothing ’[Sesion de conferencia]. 8to International Workshop

on Numerical and Evolutionary Optimization. Xalapa, Veracruz, Mexico.

https://neo.cinvestav.mx/NE0O2020/index.php/neo

= Martinez-Neri, Gerardo de Jesus, Frausto-Solis Juan, Gonzélez-Barbosa Juan Javier, Hernandez-
Gonzalez Lucia J. (Noviembre 08-10, 2022) “Intelligent Forecasting Methods for COVID-19,
MLP-SVRES”[Sesion de conferencia]. 10th International Workshop on Numerical and Evolutio-

nary Optimization. Xalapa, Veracruz, Mexico. https://neo.cinvestav.mx/NEO2022/

6.3. TRABAJOS FUTUROS

Para trabajos futuros, proponemos utilizar técnicas similares para la segmentacién de imagenes supervi-
sadas. También implementar otra metaheuristica para mejorar la deteccién de variables de caracteristicas,
como la aceptacion de umbrales (TA). También planeamos mejorar nuestros resultados de reconoci-
miento utilizando diferentes estrategias de clasificacién como Support Vector Machine y Multilayer

Perceptron.
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ANEXO

Red Neuronal
Convolucional-Transformacion de
Componentes (CNN-CT) para casos
confirmados de COVID-19

Los coronavirus son una gran familia de virus caracterizados por tener picos en forma de corona en
su superficie. Hoy en dia, son siete tipos identificados de coronavirus que pueden transmitirse entre
humanos. Los coronavirus més peligrosos conocidos hasta los tltimos afios son MERS-CoV y SARS-
CoV, y habian provocado enfermedades graves, como MERS y SARS, en 2003 y 2012, respectivamente
[42]. Sin embargo, a finales de 2019, en Wuhan, China, surgié el nuevo brote epidemiol6gico de

COVID-19; caus6 el nuevo coronavirus llamado SARS-CoV2.
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La importancia de los modelos y algoritmos matematicos para analizar esta enfermedad ha crecido
porque permiten encontrar patrones, hacer predicciones y comprender fluctuaciones. Los modelos

epidemiolégicos se pueden clasificar en dos grupos [43]]:

= Modelos dindmicos. Son modelos antiguos que generalmente dividen a la poblacién en varios
subconjuntos conocidos como compartimentos, por ejemplo en el modelo Susceptible, Infectious,
Recovered o SIR. El modelo SIR fue propuesto en 1902 por Sir Roland Ross, luego ampliado
por Kermack y McKendrick en 1927 [44]].

= Modelos de prediccién mediante series de tiempo. Aqui encontramos métodos cldsicos como
ARIMA y Exponential Smoothing (ES) [45]. Ademads, los métodos de aprendizaje automatico

como Support Vector Machines [[46]] y Deep Learning [47] estdn en este grupo.

Este trabajo presenta un nuevo método del segundo grupo, basado en Convolutional Neural Network
(CNN) [48] y una propuesta de Component Transformation (CT) que denominamos CNN-CT, cuya
formulacién matemadtica se presenta. E1 método CNN-CT se aplica para pronosticar el nimero de
casos confirmados de COVID-19 para Estados Unidos (EE. UU.), México, Brasil y Colombia [49].
El CT cambia las observaciones diarias en datos semanales y viceversa. El prondstico realizado por
nuestro método hibrido CNN-CT se ajusta atin mds con los métodos ARIMA o ES. Comparamos
el método hibrido propuesto con los métodos individuales. Nuestros resultados muestran que el
método combinado logra consistentemente resultados competitivos en términos de la métrica MAPE,
a diferencia de cualquiera de sus elementos: CNN, ARIMA o ES, cuyo desempefio como métodos
individuales varfa en gran medida para los diferentes paises. Ademads, el método CNN-CT propuesto
también supera a la memoria a corto plazo a largo plazo (LSTM) [50], que se encuentra entre los

métodos mas utilizados para tratar con series de tiempo.

Tanto CNN como LSTM corresponden a métodos de Deep Learning, el primero equipado con filtros
convolucionales mientras que el segundo con operaciones recurrentes, pero en ambos casos con
pardmetros que se aprenden a través de métodos similares al descenso de gradientes en escenarios

donde los datos se utilizan para el entrenamiento a medida que se vuelven. disponible. Por el contrario,
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ARIMA y ES son métodos de regresion tradicionales que consideran un conjunto completo de datos
de entrenamiento a la vez, por lo que tienen el potencial de aproximarse mejor a dicho conjunto de
entrenamiento, pero pierden la capacidad de ajustarse a los datos recientemente disponibles como
CNN y LSTM. El método propuesto de CNN-CT aprovecha tanto el potencial de incorporar datos
recientemente disponibles como la fortaleza de mirar un conjunto completo de datos, lo que da como

resultado un método de prondstico enriquecido.

Elegimos usar CNN dado que la literatura sobre procesamiento de sefales establece que los filtros
convolucionales son mds estables que las operaciones recurrentes como LSTM [51]. Ademas, el
rendimiento superior de los CNN sobre los métodos tradicionales, como ARIMA, ha sido confirmado
por trabajos previos centrados en la clasificacién de texto [[52] y el modelado de secuencias [53]], donde

las convoluciones obtuvieron un mayor rendimiento con respecto a otros métodos.

El resto de este capitulo estd organizado de la siguiente manera. En la seccién[B.2, discutimos trabajos
relacionados con el pronéstico de casos confirmados de COVID-19. En la seccién ??, mostramos
el método de prondstico propuesto para los casos confirmados diarios de COVID-19, destacando la
aplicacién de los métodos Deep Learning, ARIMA y ES. En la seccién ??, presentamos detalles sobre
los datos y las herramientas utilizadas para validar nuestro método. Finalmente, las secciones ?? y ??

presentan resultados y conclusiones de este trabajo.

A.1. TRABAJOS RELACIONADOS

COVID-19 es una enfermedad con una alta tasa de propagacidn, lo que ha generado un interés en estimar
y pronosticar el nimero de casos de personas infectadas. Recientemente, se han presentado varios
trabajos con modelos epidemioldgicos tradicionales o Modelos Dindmicos. El modelo Susceptible,
Exposed, Infectious, Recovered (SEIR) [54] se utilizé para pronosticar los casos confirmados en el Reino
Unido, y los modelos SIR y SEIR se aplicaron para pronosticar los casos infectados y recuperados

acumulados en Santiago de Cuba [55]. El modelo Susceptible, Expuesto, Infeccioso, Recuperado,
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Muerto (SEIRD) [56] se utilizé para pronosticar casos confirmados y de muerte en México.

En Chen [57], se realiz6 un trabajo comparativo para predecir 11 dias de casos confirmados en algunas

regiones de Canadd y Estados Unidos. Usan modelos SIR, Neural Network y ARIMA.

Se utilizaron ARIMA y ES como métodos de ajuste para mejorar los resultados obtenidos para otros
modelos como los obtenidos para los modelos SIR, Redes Neuronales y Algoritmos de Regresion de
Vector de Soporte [43,)58]. Sin embargo, en la mayoria de los casos, el nimero de dias pronosticado
suele ser demasiado corto. Por ejemplo, in [59] se utiliz6 ARMA para pronosticar casos confirmados
durante tres dias en provincias chinas, paises asidticos y algunos paises occidentales (Alemania, Estados
Unidos, Italia y Espafia). Parvez et al., Compararon un Sistema de Inferencia Neuro-difuso Adaptativo
versus ARIMA para predecir diez dias de casos confirmados por COVID-19 en Bangladesh [60].
Ademads, Petropoulus et al. [61], utilizé el método ES conocido como Holt-Winter para pronosticar
diez dias de casos confirmados de Covid-19 acumulados a nivel mundial. Hussain y col. [62], usé
un ES para estimar doce dias de casos confirmados y el pardmetro Ry conocido como el nimero de

reproduccién bésico.

Los métodos ARIMA y Deep Learning se han utilizado solos para pronosticar casos de COVID-19.
Chimmula [63] utilizé LSTM para predecir casos diarios, obteniendo con este método un error del
ocho por ciento utilizando MAPE. En Chandraa [64], LSTM, BiLSTM y EDLSTM se utilizaron para
pronosticar la propagacion de infecciones por COVID-19 entre estados seleccionados de la India. El
trabajo presentado por Zeroul et al. [65], utiliz6 el aprendizaje profundo para predecir 10 dias de
personas infectadas, obteniendo un error MAPE entre 1.28 % y 59 %. Saba et al. [[66], compararon los
modelos de regresion polinomial, Holt-Winter, ARIMA y SARIMA, para predecir los casos confirmados
y de muerte. Parbat et al. [67], propusieron utilizar un modelo SVR-Radial para pronosticar el total
de muertes y las muertes diarias recuperadas, acumuladas confirmadas y confirmadas en la India; este

método obtuvo alrededor del trece por ciento de error MAPE para todo el pais.

Ademas, los métodos de prondstico clasicos se han combinado con técnicas de aprendizaje automaético

[43,58,/68]. Katris [68] utiliz6 modelos ARIMA, ES, Neural Network y MARS, donde los métodos
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combinados funcionaron mejor que los métodos individuales.

En general, los métodos ARIMA y ES se utilizan para pronosticar casos con periodos de corto plazo,
mientras que los modelos de aprendizaje automadtico y aprendizaje profundo pueden predecir casos

durante periodos mds prolongados. Sin embargo, el dltimo caso no siempre obtiene buenos resultados

cuando se utilizan como métodos individuales.

A.1.1. Método CNN-CT

Mostramos el método CNN-CT propuesto en la Figura[I.T, donde se utiliza una CNN como método de
prondstico primario para los casos confirmados diarios de COVID-19, y se complementa con ARIMA

o ES, que se utilizan como métodos de ajuste contra errores diarios.

Input data y;
Phase 1 1
Component
Transformation wy
v

CNN forecast ¥
Residual forecast Residual forecast
ét,arima = ARIMA(Et) “ft,es = ES(St)
I Residual estimations
ét,es' ét,arima

Phase 2

Residual
transformation &,

Training

Forecasting
I_ o 5
Ft = Jr¢ + 8pest

Evaluation

Figura 1.1: Método CNN-CT propuesto: Entrenamiento con dos fases, la primera fase corresponde al método de
prondstico utilizando valores de componentes. La segunda fase utilizo valores residuales con método de
prondstico residual.

En primer lugar, la etapa de entrenamiento de nuestro método se compone de dos fases, cada una de las
cuales estd formada por tres subprocesos internos mas un subproceso de integracion global, como se

muestra en la Figura ref fig: CNN-CT.



Anexo A. Red Neuronal Convolucional-Transformacion de Componentes (CNN-CT) para casos
confirmados de COVID-19

En el primer subproceso de la fase 1, comenzamos transformando los valores diarios y; en componentes
semanales w¢, donde ¢ es un indice de dia y 7 es un indice de componente. Estos w; componentes
representan estimaciones de previsién semanal promedio. En el segundo subproceso, se utiliza una CNN
para pronosticar el componente W;. Finalmente, en el tercer subproceso, convertimos la estimacion del

componente w; nuevamente en estimaciones diarias J; ;.

En la fase 2, se entrenan los métodos de ajuste. Primero, obtenemos el & residual de la diferencia entre la
prediccion diaria y su correspondiente valor de verdad fundamental, es decir, $;, — y;. Escalamos estos

valores residuales para que estén en el rango [1, 10], como lo requieren los métodos de Holt-Winter.

En el segundo subproceso de la fase 2, usamos los residuos & para entrenar un modelo autorregresivo
usando ARIMA o ES, que se usa para pronosticar valores residuales &, (concretamente, &; o5 ¥ & arima

para ES y ARIMA, respectivamente).

Posteriormente, en el tercer subproceso de la fase 2, los prondsticos residuales e; ¢5 0 €7 4rima S€ Obtienen
a partir de los valores de prondstico residual calculados previamente. Finalmente, este prondstico
residual e; x se suma a la estimacion diaria yz, obtenida de la CNN, lo que da como resultado el valor

de prediccién final F} .

A.1.2. Transformacion de los datos

Los modelos de prediccion reflejan un mayor error a medida que aumenta el nimero de periodos de
prediccidn. Seleccionamos pronosticar méds casos transformando registros diarios en componentes
semanales con el médulo CT, que mapea los casos diarios y, en componentes w; que representan un
promedio ponderado de los casos diarios obtenidos en una semana. Los valores w; se calculan con la

Ecuacién (A.1).

(A.1)
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donde w; es el promedio semanal de la semana 7, y wi,wy,...,w; €s un conjunto de observaciones

transformadas a componentes. Por ejemplo w, = 889804

A.1.3. Pronostico de componentes por CNN

Usamos una CNN como método de prondstico de componentes. Las etapas de entrenamiento y
validacién se componen de valores w;. La arquitectura CNN contiene una capa de entrada con 50
neuronas de convolucién, una capa de agrupacién méxima de tamaiio igual a 2. Una capa MLP completa
de 50 neuronas y una capa de salida con una sola neurona. Las capas de convolucién utilizan la funcién
de activacion ReLLU. Los pardmetros de configuracién de entrenamiento son los siguientes: Adam
optimizer [69], error absoluto medio como funcién de pérdida, 100 épocas y tamaiio de lote igual a 10.

La configuracién anterior se usa para pronosticar componentes semanales W.

A.1.4. Estimaciones diarias

La transformacion inversa o las estimaciones diarias implican convertir los componentes semanales w;
nuevamente en valores diarios. Para ello, es necesario calcular los subcomponentes de un componente,

que definimos como se muestra en la Tabla

Week w,

subcomponent J; | ‘ subcomponent 9; »

Monday Tuesday Wednesday Thursday ‘ Friday Saturday Sunday

La segmentacion de la semana en dos subcomponentes proporciona informacién sobre el comporta-
miento social de los paises por separado al principio y al final de la semana. La distribucién de los
casos diarios con respecto a sus subcomponentes se puede obtener mediante la Ecuacién (A.2) y la

Ecuacién (A.3).
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4.7

81 = Zt‘ify e (A.2)
Y o,

&Fkﬁ%ﬁ, (A3)

donde O¢ 1, 0r 2 son subcomponentes ADS-1 (Lunes a Jueves) y ADS-2 (Viernes a Domingo) para la
componente 7. Determinamos la razén diaria X que representa la proporcién de los valores diarios
originales para el subcomponente 1 y 2 para el componente T (Ecuacién @)). La razon diaria Uz,
nos permite determinar los casos de normalizacion de dias de la semana x; (Ecuacion ) de la
fase de entrenamiento. En otras palabras, x| = mondeys,y,, . ..,X7 = sundays,,g son casos promedio

confirmados de cada dia de la semana a lo largo de la serie de tiempo.

g—l if 1 <t <4,
T,

Hep=1q (A.4)
s if5<1<7,

7,2

(A.S)

La ponderacion de los casos diarios obtenidos con la razén [, permite obtener una estimacién
estadistica de la relevancia de las personas infectadas en el primer y segundo subcomponente 7, j de
cada componente 7 durante todo el periodo de formacién. La transformacién inversa determina los

casos diarios predichos a partir de los componentes usando la Ecuacién (A.6) y la Ecuacién (A.7).

Ori=Wrer (A.6)

A

x8.y, if1<r<4,
Je=1 (A7)
X8 if5<1<7,
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donde y , representa los valores del caso de prondstico del componente 7 en el momento #; d¢; es el
prondstico del nimero promedio de subcomponentes infectados i en el componente tau. Los datos
para el aprendizaje de los métodos de ajuste se obtienen a partir de los valores de prediccién diaria de

la fase de validacién de los componentes yz ;.

A.1.5. Transformacion de residuales

Un valor residual esta dado por la diferencia del valor real y el valor predicho, como se muestra en la

Ecuacién (A.8).

&=y —3 =Y —Yi-1, (A.8)

donde y;, es el valor real en el tiempo ¢, 3, es el valor pronosticado en el tiempo ¢. Usando la Ecuacién
(A.8), los residuales e; son extradidos mediante la diferencia de y; y y;;, como se muestra en la

Ecuacién (A.9).

€ =Yt — 1, (A9)

donde y, es el valor pronosticado en el tiempo ¢ del componente 7. Los métodos de ARIMA y ES usan

valores positivos; debido a esto, los residuales fueron normalizados como se muestra en la Ecuacién

(A.10).

& = ‘y’r,t _)’t‘7 (A.10)

donde |.| representa la normalizacién de e, en el rango de valores [1,10].
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A.1.6. Pronostico de residuales

Los métodos de ARIMA y ES son utilizados como métodos de ajuste de prondsticos. El conjunto de

entrenamiento y validacion estan compuestos por los valores de &.

La configuracién del modelo ARIMa es la siguiente: start_p=0, d=0, start_q=0, max_p=5, max_q=5,
max_d=5, start_Q=0, max_P=5, max_D=5, max_Q=5, m=4, seasonal=True, error_action="warn’, tra-
ce=True, suppress_warnings=True, stepwise=True, random_state=20, n_fits=50, information_criterion

= "aic’, and alpha=0.05.

Asi mismo, Holt-Winter (HW) es el método de ES implementado. Las variantes de HW que se usaron
son: additive, multiplicative, additive damped, multiplicative damped. Estas variantes fueron entrenadas

con residuales normalizadas &.

A.1.7. Estimacion de residuales

Usamos las transformaciones residuales & para entrenar ARIMA y ES, del cual obtuvimos cuatro
métodos hibridos CNN-ARIMA, CNN-ES, LSTM-ARIMA, and LSTM-ES. EI pronostico & ¢ ¥ & arima
de estos métodos hibridos son transformados en residuales e; ., €; arima 10 cuales estan en un dominio

no normalizado.

A.1.8. Pronostico

Finalmente, evaluamos los valores pronosticados de la fase de validacion F/, los cuales estdn compuestos

de prondsticos diarios y;, de CNN, como se muestra en la Ecuacién (A.1T).

10
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F =y + e pes- (A.11)

A.1.9. Configuracion de experimentos

A continuacién se describe el conjunto de datos, el preprocesamiento aplicado, el criterio de separacién
de datos en el entrenamiento, la validacion y las pruebas utilizado en este trabajo. Finalmente, se

describen las métricas de evaluacion.

A.1.10. Conjunto de datos

La base de datos COVID-19 utilizada en este trabajo es la series de tiempo del Nuevo Coronavirus
2019 [49], cuyos registros informan la cantidad de personas infectadas, recuperadas y fallecidas en cada
pais del mundo. Las series de tiempo de Estados Unidos, México, Brazil y Colombia fueron usados a

partir del 22 de enero de 2020.

El periodo de entrenamiento es del 2 de marzo de 2020 hasta el 28 de junio de 2020 (17 semanas); del
29 de junio de 2020 al 19 de julio de 2020 para la validacién (3 semanas); y del 20 de julio de 2020 al
9 de agosto de 2020 para prueba (3 semanas). La figura[[.2muestra un esquema para esta divisién de

datos.

Con este split, el entrenamiento del método CNN-CT para EE. UU., Se realizé con 17 componentes
semanales w;, como se explica en el apartado En el caso de México, Brasil y Colombia, usamos
solo 15 componentes semanales ya que los datos correspondientes a las primeras dos semanas fueron
descartados por falta de informacién significativa, es decir, los valores de la semana uno y dos son
considerablemente bajos con respecto al resto de la serie. Notamos que el procesamiento de estas dos

primeras semanas dan como resultado una subestimacién de los valores del prondstico.
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03-02-2020 08-09-2020

Observations y,

06-29-2020 07-19-2020
Training w, Validation W; =y, Forecasting W, — 9
03-02-2020 06-28-2020 07-20-2020 08-09-2020

Figura 1.2: Division de las observaciones correspondientes al conjunto de entrenamiento y validacion para los
métodos de pronostico diarios.

Aunque el entrenamiento se realiza usando componentes semanales w, el pronéstico para las etapas de

validacion y prueba ocurre en valores diarios yz;, como se explica en la seccion 5.1.4.

Los pronésticos residuales permiten ajustar el prondstico diario con ARIMA y ES. Ademas, se estaba
entrenando con los residuales de la validacién diaria del prondstico, es decir, los prondsticos we
obtenidos en la fase de validacion se transforman en estimaciones diarias y;, para ser utilizados en el
entrenamiento y fase de validacién de los métodos de ajuste. La figura[I.3] muestra un esquema para

esta division de datos para los métodos de ajuste.

03-02-2020 08-09-2020
Observations y,
07-17-2020 07-19-2020
Training &, Validation & — e,
06-29-2020 07-16-2020 07-20-2020 09-08-2020
Observations & Residual daily forecasts £,— e,
06-29-2020 07-19-2020

Figura 1.3: Division de las observaciones correspondientes al conjunto de entrenamiento y validacion para los
métodos de prondstico de ajuste.

Dado que el problema que abordamos corresponde a un escenario de autoregresion, la estructura
real de los datos es tal que, cada variable de salida y; depende de un vector de valores pasados

X = [y;—1,Y1—2,---,Yi—1|. Para este trabajo, usamos hasta tres valores en el pasado, t — 3,1 —2yt— I.
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A.1.11. Meétricas

El método CNN-CT hibrido propuesto y sus métodos de composicién individuales son evaluados por
MAPE [70], ya que ha sido ampliamente utilizado en los trabajos discutidos en la Seccién El
MAPE calcula el porcentaje de precision en el valor predicho con respecto a la verdad del terreno.
Cuanto mds cerca de cero, mds preciso es. Otra métrica comtin es RMSPE [71]] que también se usa en

parte de este documento.

100 & [y, — 3
MAPE=—Y" =5 (A.12)
ozt n

Yoo —9)°
n

RMSPE = %100, (A.13)

donde, y; es el valor real, ¥, es el valor predicho, y n indica el nimero total de muestras.

A.1.12. Herramientas

Este trabajo se realizo en una computadora con sistema operativo i0S, 8 GB y un procesador Intel Core
15 Dual-Core de 2.3 GHz. Usamos Python 3.7.1 y el modelo de CNN se cred con las bibliotecas de

Tensorflow y Keras [72].

A.1.13. Resultados

Esta seccién muestra los resultados del método CNN-CT propuesto para los casos de prondstico diario
de COVID-19 en los EE. UU., México, Brasil y Colombia. Primero, comparamos el desempefio de
usar CNN y LSTM como los principales métodos de prondstico con ARIMA y ES (Holt-Winter, HW)
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como métodos de ajuste. Luego, presentamos la comparacién del modelo CNN-CT versus los modelos

individuales CNN, LSTM, ARIMA y Holt-Winters para cada pais.

Podemos ver en la Figura[I.4|la comparacién de los modelos de pronéstico de mejor desempefio para
los paises de Estados Unidos, México, Brasil y Colombia. En EE. UU., Figura[I.4]- (a), los prondsticos
de LSTM-ARIMA logran mantener los patrones de tendencia y estacionalidad con respecto a la verdad
del terreno. Sin embargo, el prondstico de CNN-HW estd muy por debajo de los datos reales. Podemos

ver en la Tabla[I.1jque LSTM-ARIMA logra el MAPE mis bajo para los EE. UU.
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Figura 1.4: Daily forecast with CNN-CT method using CNN and LSTM as main forecast methods.

Asi mismo, la Figura|[I.4]- (b) muestra el comportamiento de los prondsticos para los casos diarios de
COVID-19 en México. Podemos ver que los cuatro modelos pueden mantener patrones de tendencia y
estacionalidad con respecto a los valores reales. Sin embargo, LSTM-ARIMA presenta una alta tasa
de error debido a la diferencia con respecto a estos. Por otro lado, los pronosticos de CNN-HW estan
muy cercas de los datos reales, lo que permite obtener un mejor desempeifio con respecto a los otros
métodos. El MAPE promedio y su desviaci6n estdndar se muestran en la Tabla[I.1} donde podemos ver

que CNN-HW logra el mejor desempefio promedio entre los cuatro modelos.
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De manera similar, la Figura - (¢) muestra el prondstico comparativo de Brasil para todos los
modelos. Podemos ver que LSTM-ARIMA logra mantener patrones de estacionalidad con respecto
a los valores reales. En el caso de CNN-HW, sigue los patrones de tendencia y estacionalidad con
respecto a lestos. El MAPE promedio y su desviacion estindar se muestran en la Tabla[I.1] Asi mismo,

CNN-HW tiene el mejor desempefio.

Podemos ver en la Figura[l.4]- (d), que LSTM-ARIMA logra mantener patrones de estacionalidad con
respecto a la verdad basica para Colombia. En el caso de CNN-HW, sigue los patrones de tendencia y
estacionalidad relacionados con la verdad bdsica. Segin la Tabla[I.ICNN-ARIMA muestra el mejor

rendimiento de MAPE, ya que su curva es la més cercana a los datos de prueba.

En general, nuestros experimentos muestran que el suavizado con ARIMA o ES ayuda a obtener un
MAPE mis bajo en el caso de CNN. Este no es el caso de LSTM. La tabla[l.1|muestra un resumen
de los valores de prondstico diario de MAPE de CNN-CT y LSTM-CT para EE. UU., México, Brasil
y Colombia. En el caso de EE. UU., El método con mejor rendimiento es LSTM-ARIMA, con un
MAPE =~ 14 %. En el caso de México y Brasil, CNN-HW es mejor con MAPE 14.18% y 29.3 %. Es
posible ver que LSTM-ARIMA y CNN-HW obtienen mejores resultados en diferentes paises. En
Colombia, CNN-ARIMA obtiene los mejores MAPE.

Hicimos un promedio del MAPE de todos los paises para cada método en la Tabla[I.1} Observamos
que los métodos CNN-CT tienen un mejor rendimiento que los de LSTM-CT. Ademas, para cada pais,
determinamos la desviacién estdndar. Notamos que CNN-CT tiene la desviacién estdndar més baja, lo

que indica que su desempefio es consistente en todos los paises.

Tabla 1.1: Desempeiio de CNN-CT. Los mejores valores de MAPE estan marcados en negro.

CNN-HW CNN-ARIMA LSTM-HW LSTM-ARIMA
MAPE | RMSPE | MAPE | RMSPE | MAPE | RMSPE | MAPE | RMSPE

United State 15.53 19.35 22.64 26.57 38.57 43.64 13.35 16.70
Mexico 14.19 18.78 36.82 47.37 71.66 73.32 25.73 31.53
Brazil 29.30 31.27 39.69 62.58 62.63 70.75 44.26 54.59
Colombia 21.76 28.46 13.39 16.84 24.56 3248 20.00 26.07

Average 20.19 24.47 28.14 38.34 49.36 55.05 25.84 3222
Standar Desv 5.98 5.50 10.68 17.82 18.74 17.46 11.51 13.96

Country
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Finalmente, en la Figura [I.5]mostramos una comparacién del MAPE para el modelo CNN-HW versus

los modelos CNN, LSTM, ARIMA y Holt-Winters individuales para cada pais.

Si bien ARIMA obtuvo un buen desempefio para EE.UU. (11.18) y México (16.31), primer y tercer
lugar, respectivamente, brinda un MAPE alto para Brasil (50.99) y Colombia (29.75), con el dltimo y
el pendltimo lugar, respectivamente. De manera similar, la CNN pura es un buen método para México

(14.04) y Colombia (14.96), pero no tan bueno para Estados Unidos (42.75) y Brasil (38.19).

En contraste, CNN-CT (CNN-HW) es consistentemente competitivo en todos los casos, obteniendo el
segundo lugar para EE. UU. (15.53), México (14.18, tan bueno como la CNN con mejor desempeifio
solo) y Colombia (21.75), y el primero. para Brasil (29.30).

Models comparative by country
60.00

50.99

50.00

42.75
39.07
38.19
42.34
38.59

40.00

B CNN-HW

= CNN
LSTM
ARIMA

mHW

29.30

30.00

Average MAPE

20.00

33
Us MX BRA coL
Models by country

10.00

g
I 553
23.96
11.18
23.65
4.18
14.04
16.31
17.71
I 5376
N 2175
P 1496
29.75
29.29

Figura 1.5: Prondsticos diarios de CNN-CT (using HW) contra los métodos individuales CNN, LSTM, ARIMA
and HW.

Tabla 1.2: Desempeiio de CNN-CT vs métodos individuales. Los mejores valores de MAPE estdn marcados en

negro.
métrica de MAPE

Pais CNN-HW | CNN | LSTM | ARIMA | HW
Estados Unidos 15.53 4275 | 23.96 11.18 23.65
México 14.18 14.04 | 39.07 16.31 17.71
Brazil 29.30 38.19 | 42.34 50.99 33.76
Colombia 21.75 14.96 | 38.59 29.75 29.29
Promedio de MAPE 20.19 27.49 | 35.99 27.06 26.10
Desviacion Std. 5.98 13.09 7.09 15.39 6.03
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Mostramos la comparacién de CNN-HW versus los cuatro métodos individuales en Table[I.2, Podemos

ver que CNN-HW supera todos estos métodos individuales para Brasil y Colombia. Para el caso de

México, CNN-HW esta por debajo del método de mejor desempeiio (CNN) solo por 0.14 puntos de
MAPE. Ademds, CNN-HW logra resultados competitivos para EE. UU.

A.1.14. Conclusiones

Esta trabajo investiga el problema de pronosticar casos diarios confirmados de COVID-19 en México,
Brasil, Colombia y EE. UU. Dada la cantidad limitada de datos disponibles en el momento de realizar
nuestros experimentos, se hicieron evidentes varias limitaciones de los métodos de prediccién. Estas
limitaciones fueron ain mds notorias debido a la presencia de ruido en los datos diarios, que muy
bien podria ser una consecuencia de las restricciones al flujo de datos impuestas por la crisis sanitaria

relacionada con COVID-19 a nivel mundial.

En particular, la mayoria de los métodos de prediccién disminuyen su precision a medida que aumentan
los periodos de prediccidn. Para mitigar este problema, propusimos una transformacién de componentes

que convierte los valores diarios en componentes semanales para una prediccién correcta en esos casos.

Presentamos un método de prondstico hibrido denominado Transformacién de componentes con una red
neuronal de convolucién (CNN-CT), que utiliza CNN y LSTM como principal método de prediccion; y
ES y ARIMA como métodos de ajuste para la correccién diaria de errores. Como resultado, hay dos

variantes del método propuesto: CNN-CT con Holt-Winters y LSTM-CT con ARIMA.

Comparamos el rendimiento de prediccion de los métodos individuales que componen el CNN-CT
propuesto utilizando la métrica MAPE. Notamos que CNN y LSTM son muy buenos con la tendencia
de aprendizaje y la estacionalidad de la serie temporal; sin embargo, los prondsticos de LSTM tienden a
generar una tendencia creciente y decreciente, lo que hace que el error aumente. Nuestros experimentos
muestran que el suavizado con ARIMA o ES ayuda a obtener un MAPE mas bajo en el caso de CNN.

Este no es el caso de LSTM.
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Como trabajos futuros, proponemos aplicar esta metodologia a otros métodos de prondstico populares
como SVR, Red neuronal recurrente, etc. Para medir la calidad del rendimiento en mds paises y aplicar
una potente limpieza de datos como etapa de preprocesamiento. Ademads, podria ser interesante utilizar
diferentes métodos de ajuste. Finalmente, probar si la metodologia propuesta es completamente general

o determinar qué estrategia aplicar en diferentes escenarios de prondstico.

18



ANEXO

Metodologia PSEV-BF para
reconocimiento de objetos del tipo aves en

ambientes no controlados.

B.1. INTRODUCCION

Los cientificos medioambientales suelen utilizar a las aves para comprender los ecosistemas porque
son sensibles a los cambios medioambientales [73]. Por ello, hay muchas zonas protegidas en todo
el mundo dedicadas a la conservacién de especies de aves. Sin embargo, identificar y clasificar aves
utilizando visién artificial convencional es una tarea dificil. Se trata de un problema especialmente

complicado en el caso de imdgenes con oclusién en entornos no controlados.

La visién por ordenador es un campo de la inteligencia artificial que intenta extraer informacion
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significativa analizando y procesando patrones de imdgenes. Ademds, este campo, tiene varias ramas:

clasificacién, localizacién de objetos, deteccidn de objetos, reconocimiento de objetos y segmentacion.

El reconocimiento de objetos es una tarea que identifica un objeto presente en imdgenes o videos. Es
una de las aplicaciones mds importantes del aprendizaje automético y del aprendizaje profundo. El
propésito de este campo es reconocer el contenido de una imagen utilizando técnicas de aprendizaje

automatico o arquitectura de aprendizaje profundo.

La figura[2.Ta muestra la metodologfa cldsica de visién computacional para el reconocimiento de objetos
en vision por computador. La otra alternativa es utilizar una arquitectura de aprendizaje profundo
(Figura[2.1Ip). Como vemos, esta dltima es menos interpretable porque equivale a una caja negra donde
se ocultan los principales procesos de extraccion y seleccion de caracteristicas. Este trabajo propone

una metodologia que combina elementos de las dos metodologias
Input Feature Pre- S tati Feature ML model Outout
npu engineering processing cgmentation extraction &u SR
a)

Input DL model Output ’

b)

Figura 2.1: (a) Traditional computer vision methodology with ML. (b) Deep learning computer methodology.

El reconocimiento de objetos se considera uno de los problemas criticos porque existen varios retos al

tratar con imdgenes, como:

A. Oclusidn, es decir, obstruccidn parcial del objeto por elementos similares o no al objeto, Figura

a).

B. Los artefactos ambientales, como la lluvia y la niebla, pueden afectar a la calidad de la imagen,
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Figura[2.2}b).

C. Los entornos no controlados se deben a la falta de un protocolo para la captura de imagenes,

como el fondo contrastado del objeto, la altura, la distancia a la cdmara y la correccién de la luz,

Figura[2.2}c)

a) b) c)

Figura 2.2: Ejemplos de los retos con imdgenes: (a) El pdjaro aparece ocluido. (b) La aparicion de neblina en la
imagen suaviza el color del fondo. (c) La imagen aparece con desenfoque respecto al dngulo de la camara [4)].

Por lo tanto, para reconocer un objeto, la metodologia considera tareas como la deteccién y la seg-
mentacién de objetos. La segmentacion es el problema principal y en el que nos centramos en este

trabajo.

El objetivo de la segmentacion es identificar los pixeles que pertenecen al objeto objetivo o Region
de Interés (ROI). Sin embargo, determinar el niimero éptimo de regiones por imagen requiere mucho
tiempo y es costoso desde el punto de vista computacional. Los métodos de segmentacién basados en
la clasificacion pixel a pixel pueden dividirse a grandes rasgos en dos familias: segmentacién semantica
y segmentacion por instancias. El primer tipo separa todos los pixeles que pertenecen a la misma clase

de objeto. La segunda identifica cada uno de los objetos presentes en la imagen como un individuo.

Tradicionalmente, la seleccidn de variables o caracteristicas se realiza mediante variables compuestas,
como la técnica de Andlisis de Componentes Principales (PCA) [[74+76] y otros métodos de Clasifica-
cién [77] . Las variables compuestas son métodos que simplifican el espacio muestral de las variables

mediante la normalizacién de combinaciones lineales de las mismas. Sin embargo, en los dltimos afios
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se han publicado métodos para mejorar la seleccién de caracteristicas incorporando métodos de optimi-
zacién combinatoria [[78-83]] y selecciones de modelos para machine learning [84]. Por esta razén, en
este trabajo, proponemos incluir un método mejorado para la seleccion de caracteristicas utilizando el
algoritmo Simulated Annealing (SA), una metaheuristica para la optimizacién combinatoria, que se

utiliza para mejorar el conjunto de caracteristicas seleccionadas con la técnica PCA.

Presentamos una nueva metodologia para el reconocimiento de objetos denominada PSEV-BF (Pre-
Segmentacion y Variables Mejoradas para Caracteristicas de Aves) que utiliza la informacién de
pre-segmentacion antes de la segmentacion, para refinar el drea delimitada. Esta metodologia tiene las
fases de Pre-procesamiento, Pre-segmentacion, Segmentacion, extraccion de caracteristicas ROI, realce

de variables relevantes, y Clasificacion.

El resto del trabajo estd organizado de la siguiente manera. Seccidn 2, presenta trabajos relacionados
con una comparacién cualitativa del reconocimiento de objetos. Seccion 3, presenta la formulacién y
descripcién de todas las fases de la metodologia propuesta. La Seccién 4, define los datos, las métricas
de rendimiento y las herramientas utilizadas en este trabajo. En la Seccién 5, presentamos los algoritmos
propuestos y su método de ajuste y mostramos la aplicacién de la metodologia al conjunto de datos
presentado en el trabajo. Por dltimo, comparamos los resultados con la metodologia cldsica. La Seccién

6 presenta nuestras conclusiones.

B.2. TRABAJOS RELACIONADOS

En esta seccion, se discuten varios trabajos relacionados con los problemas de las fases de visién por
computador. Por ejemplo, en el trabajo de [31]], se propone un algoritmo de seleccién de caracteristicas
basado en programacion genética (GP). En [31], se implement6 la segmentacién y clasificacion de
imdgenes de caballos y aviones utilizando los algoritmos Parsimony GP features Selection (PGP-FS),
Nondominated Sorting GP Feature Selection (NSGP-FS), y Strength Pareto GP Feature Selection

(SPGT-ES). Estas caracteristicas se sometieron a los clasificadores Decision Tree, Naive Bayes y
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Multilayer Perceptron de la herramienta Weka. Se extrajeron un total de 52 caracteristicas en términos
de filtro de Gabor, color y valores estadisticos basados en una escala de grises. Se utilizaron las métricas
accuracy, F1, precision y recall. El método de seleccion muestra que, por término medio, se seleccionan

15 caracteristicas de las 52 originales.

Existen trabajos relacionados con la segmentacion y clasificaciéon de imagenes de lesiones cutdneas.
Por ejemplo, en [32] los autores utilizan la técnica PCA y el método de entropia de Boltzmann para
seleccionar un conjunto de caracteristicas. La seleccidn de caracteristicas se realiza considerando la
puntuacién (varianza explicada) de cada componente PCA. Las caracteristicas consideradas fueron
color, textura y forma, dando como resultado un total de 3849 caracteristicas. Utilizando PCA y
Boltzmann, el nimero de caracteristicas se redujo a 449. La seleccion de caracteristicas se valido
mediante las métricas DICE, indice de Jaccard, distancia de Jaccard y didmetro Seg. Las caracteristicas
seleccionadas se clasificaron mediante los siguientes modelos de aprendizaje automdtico: Maquina
de vectores soporte (SVM), Arboles de decisién (DT), Arboles en bolsa (BT), Analisis discriminante
subespacial (SDA), Vecino mas cercano ponderado-K (W-KNN), Vecino més cercano fino-K (F-
KNN), Vecino més préximo K subespacial (S-KNN), andlisis discriminante lineal (LDA), andlisis
discriminante cuddruple (QDA), miquina de vectores de soporte ctibica (C-SVM) y mdquina de
vectores de soporte cuadruple (Q-SVM). Los clasificadores se validaron utilizando las métricas de

sensibilidad, especificidad, precisién y puntuacién F.

En 2018, Sharif y colaboradores propusieron una metodologia para la deteccién de enfermedades de
los citricos utilizando segmentacidn ponderada optimizada y seleccién de caracteristicas [33]]. La fase
de procesamiento consiste en un filtro Top-hat para eliminar elementos de ruido y un filtro gaussiano
para suavizar la imagen y eliminar las fluctuaciones de alta intensidad. En la fase de segmentacion,
utilizaron una combinacién de técnicas de segmentacién con asignacion de pesos y mapa de relevancia,
que permite retener los elementos de la imagen con alto contraste. Las caracteristicas extraidas estdn
relacionadas con el color, la textura y las caracteristicas geométricas, lo que da un total de 270
caracteristicas. Se utiliza PCA para obtener una puntuacién correspondiente a la varianza explicada de
los componentes. Se calculan la entropia y la asimetria de cada componente para seleccionar un vector

de 100 caracteristicas con los porcentajes mas altos. Estas caracteristicas se obtuvieron entrenando un
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clasificador K-Nearest Weighted (KNN), Ensemble Boosted Trees (EBT), DT y LDA y se evaluaron
con 10 veces. La validacion de la metodologia se realizé utilizando las métricas Tasa de falsos positivos,
Tasa de falsos negativos, Tasa de verdaderos positivos, Tasa de falsos negativos, Valor predictivo
positivo, Tasa de deteccién de falsos, Area bajo la curva y Precisién. Los autores demostraron que sus

resultados estdn a la altura del estado actual de la técnica.

Rehman et al en 2018, aplicaron una seleccion de caracterfsticas para la segmentacion de imagenes
para detectar glaucoma en la regién del disco dptico utilizando varios pardmetros [34]. Ademés, en el
Preprocesado, se aplicé un filtro bilateral que permite la eliminacién de ruido, un recorte que permite
activar un criterio de umbral para mantener los objetos con alta intensidad y descartar el ruido de fondo
no deseado, y por dltimo, la normalizacién del canal rojo (R) de la imagen para obtener informacién
sobre los excitadores buscados. En la fase de segmentacion se utilizaron caracteristicas estadisticas,
de texto en el mapa y fractales. A continuacién se realizé un proceso de seleccion segin el método
de minima redundancia (M, 1A, B)). Estas caracteristicas se entrenaron utilizando clasificadores SVM,
Random Forest (RF), AdaBoostM1 y Rus Boost. El modelo se valid6 utilizando las métricas de
sensibilidad, especificidad, coeficiente de similitud DICE, precisidn y superposicidn de dreas basadas

en la matriz de confusidn, con resultados que compiten con el estado del arte.

Mis recientemente, los métodos basados en aprendizaje profundo se utilizan para la deteccién de
aves [85-89], clasificar imdgenes de aves [90], y el reconocimiento de aves [91]. Por ejemplo, [88]
utilizé redes neuronales convolucionales (CNN) y You Only Look Once V3 (YOLOV3) para la
deteccion de aves a partir de imédgenes. En este trabajo, los autores proponen una CNN con una
arquitectura similar a la red Darknet-53. El modelo fue validado usando la métrica Accuracy y
comparado con arquitecturas similares como la red neuronal convolucional basada en regiones (R-
CNN), VGG-16+SVM, y YOLO. Asimismo, Q. Ou et al, en un trabajo anterior de 2020, utilizaron
la arquitectura You Only Look Once (YOLO) para identificar aves. Otros trabajos proponen métodos
hibridos para mejorar la deteccion e identificacién de aves [92]. Kumar y Das en 2018, propusieron una
R-CNN [93]], que se utiliz6 para obtener mdscaras binarias de la ROI y se entrend con instancias de la

base de datos Commons Object in Context (COCO).
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La Tabla muestra un resumen de los aspectos mds importantes de los trabajos relacionados en
comparacion con nuestra propuesta. La primera columna contiene el nombre del método utilizado y su
referencia. La segunda columna determina si las aves son el objeto de interés. Las columnas tercera y
cuarta indican si las imdgenes utilizadas estdn ocluidas y si se encuentran en entornos no controlados.
Las columnas quinta a séptima indican si la metodologia del trabajo fue sometida a Preprocesamiento,
Presegmentacién y Segmentacion. La octava columna indica el nimero de caracteristicas seleccionadas.
La novena columna, denominada Caracteristicas mejoradas"”, indica si se utilizaron o no métodos
especificos para mejorar la variable seleccionada por PCA. Por ultimo, la dltima columna indica si
se utilizaron técnicas de clasificacion. La Tabla 1 muestra los temas considerados en las diferentes
metodologias y relacionados con este trabajo. Observamos que la presegmentacion y las caracteristicas

mejoradas no se utilizan habitualmente.

Tabla 2.1: Comparativa entre las principales procesos de las metodologias en trabajos relacionados.

Método Ave Oclusion UE Pre-P Pre-S Seg. CS. CM. CML

Genetic Programming 55 55 51 55 55 51 51 51 51

(31]

Classical-PCA/SVM 55 55 55 51 55 51 51 55 51

(32]

Classical-PCA/SVM 55 55 55 51 55 51 51 51 51

33] .
Classical-Minimun Re- 55 51 s sl ss 51 51 5l 51 UE: Ambientes
dundancy/SVM [34]

Deep CNN-53 [j88]] 51 51 51 51 55 55 55 55 51

Deep CNN-19 [92] 51 51 51 55 55 55 55 55 51
CNN-Transfer Learning 51 51 51 55 55 51 51 55 51

(93]

CNN-16 73] 51 55 51 51 55 55 51 55 51

PSEV-BF (proposal) 51 51 51 51 51 51 51 51 51

no controlados, Pre-P: Pre-Procesamiento, Pre-S: Pre-Segmentacion, Seg: Segmentacion; C.S.: Caracteristicas seleccionadas;
C.M.: Carqacteristicas mejoradas; C.ML: Clasificadores Machine Learning.

B.2.1. Metodologia propuesta

La metodologia PSEV-BF propuesta (Figura [2.3)) consta de siete fases para el entrenamiento y seis para
las pruebas: Pre-procesamiento, Pre-segmentacién, Segmentacion, Extraccion de caracteristicas ROI,
Seleccion Optima de variables, Clasificacién y Evaluacién. En esta seccidn se describen detalladamente

todas las fases de este trabajo.
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| Training I
Pre-processing }----’{ Segmentation ROI Izgijitait;f: ’ Classification I
Optimal
Pre- variable
segmentation selection
Evaluation
| Testing I
> Pre- Optimal
feature

Object
Pre-processing segmentation Segmentation classification a
posteriori

Figura 2.3: Metodologia PSEV-BF propuesta con preprocesamiento, presegmentacion, segmentacion,
extraccion de caracteristicas de ROI, seleccion optima de variables, clasificacion y evaluacion.

extraction

B.2.2. Meétricas

100 & [y, — 3
MAPE:@ZM, (B.1)
na= N
n _5)\2
RMSPE = M*loo, (B.2)
n

donde, y, es el valor real, J, es el valor predicho, y n indica el nA°mero total de muestras.

B.2.3. Pre-procesamiento

El preprocesado de imagenes se utiliza para mejorar su calidad visual donde se podrian eliminar varios
problemas como efectos de brillo, problemas de iluminacién y desenfoque debido a un contraste
pobre [33], [94]. Una imagen con bajo contraste afecta a la precisién de la segmentacion y, por tanto,

al resto de fases. En este trabajo se aplica una técnica de mejora del contraste basada en la funcién
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de suavizado gaussiano y la ecualizacion de histogramas. En primer lugar, se aumenta el contraste
de la imagen afadiendo un filtro de ecualizacion de histograma. A continuacidn, se aplica el filtro de

suavizado gaussiano. El procedimiento de mejora se describe en los siguientes pasos:

Paso 1. La ecualizacién del histograma de una imagen es una transformacién cuyo objetivo es obtener
una distribucién uniforme para cada nivel de intensidad de una imagen. En pocas palabras, ajusta las
intensidades de la imagen para mejorar el contraste (ecuaciones 1 y 2). Un histograma de imagen se

forma tabulando el nimero de veces que cada intensidad se produce en toda la imagen [95].

pr(re) = %; (B.3)
k
T(r) = (L—1) Zp,(rj)|k: 1,2,3,....L—1, (B.4)

Jj=0

donde p, es la funcién de densidad de probabilidad de f; n; denota el nimero de pixeles que tienen
intensidad k; MN es el nimero total de pixeles de la imagen; L es el nimero de niveles de intensidad
de pixeles de la imagen. La aplicacién de esta operacion transforma el histograma en un histograma
con una forma perfectamente uniforme en todos los niveles de gris. Durante la transformacién, todos
los pixeles de un nivel de gris se convierten en otro nivel de gris y el histograma se distribuye por toda

el drea disponible, separando al maximo las ocupaciones de los distintos niveles.

Paso 2. Aplicacion de la funcién de suavizado gaussiano. Sea I(x,y,z) la imagen original en un RGB, y

G(x,y) una funcién gaussiana definida como:

1 24

P (B.5)
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donde x es la distancia desde el origen del eje horizontal, y es la distancia desde el origen en el eje

vertical, y o es la desviacién tipica de la distribucién gaussiana.

B.2.4. Pre-segmentacion

La presegmentacion es una etapa en la que se pueden aplicar distintas técnicas para aproximar las
coordenadas en las que se encuentra aproximadamente el objeto de interés dentro de una imagen.
Existen varios trabajos en la literatura que utilizan bounding boxes para determinar la posicién de los
objetos de interés, siendo YOLO uno de los métodos mds utilizados. YOLO [96] es una red neuronal
convolucional para localizacién de objetos, muy rapida para aplicaciones en tiempo real, y que cuenta
con varias versiones. La arquitectura de YOLOV3 [97] se compone de dos procesos principales: un
extractor de caracteristicas llamado Darknet-53 y un método Convolucional de la propia deteccion, la

Figura[2.4] muestra un diagrama de bloques YOLOV3.

% Darknet-53 |

I
| Convolutional set
!
Convolutional
1x1

Convolutional Convolutional

3%3 1x1 Detection 1

Up-sample

Convolutional Convolutional .
i l—. Detection 2
| Convoluflonal set 33 1x1

Convolutional
1x1

Up-sample

| Convolutional set l_' Convgiu;onal Convﬂ(uluonal Detection 3

Figura 2.4: Architecture YOLOVS3.

La figura[2.5] presenta la Darknet-53; que es una CNN con 53 capas de profundidad organizadas en
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cinco bloques de capas de convolucién donde cada capa es un extractor de caracteristicas. El dltimo

bloque de capas de convolucidn contiene la informacién mds importante obtenida de esta CNN, que se

utiliza para extraer tres detecciones de diferentes escalas.

1x

2%

8x

8x

4%

Detection 1

Detection 2

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 X 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1
Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x 64
Convolutional 64 1x1
Convolutional 128 3x3

Residual 64 X 64
Convolutional 256 3x3/2 32 x 32
Convolutional 128 1x1
Convolutional 256 3x3

Residual 32 %32
Convolutional 512 3x3/2 16 x 16
Convolutional 256 1x1
Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8 x8
Convolutional 512 1x1
Convolutional 1024 3x3

Residual 8 x 8

Avgpool Global

Connected 1000
Softmax

Figura 2.5: Architectura Darknet53.

Detection 3

Un conjunto convolucional es un proceso para cambiar la dimensionalidad de las salidas de Darknet-53,

que provienen de los tres ltimos bloques. La figura [2.6) muestra un flujo de conjunto convolucional,

que consiste en una secuencia de dos filtros convolucionales: 1x1 y 3x3. Un filtro convolucional 1x1

permite obtener un mapa de caracteristicas con una tnica dimensién AnchoxAltox1. Normalmente,

este filtro se aplica antes de un filtro de expansién: convolucién 3x3 o convolucién 5x5.

Convolutional

1x1

Convolutional
3%x3

Convolutional
1x1

Convolutional
3%x3

Convolutional
1x1

Figura 2.6: Convolutional Set.

YOLOV3 [98]] predice un valor objetivo para cada cuadro delimitador mediante regresion logistica. La
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prediccion del cuadro delimitador consta de 5 componentes, como vemos en la ecuacién [B.6l

y= (xlay17x2ay2700”fidence) (B6)

donde las coordenadas (x,y;,x2,y2) representan el centro de la caja relativo a la ubicacion de la
celda de la cuadricula. Estas coordenadas estdn normalizadas entre O y 1. El valor de confianza indica
la probabilidad de que la caja contenga un objeto y la precisién de la caja delimitadora. La fase de
presegmentacion es una etapa critica para obtener resultados de segmentacion precisos. A efectos de

comparacion, debe incluirse en la fase de resultados.

B.2.5. Segmentacion

La fase de segmentacion pretende refinar o ajustar la regién delimitada por las coordenadas de la
presegmentacién para seleccionar una regién de aves y no aves. La Figura[2.7-a muestra un ejemplo de
fase de segmentacion propuesta para delimitar regiones de aves y no aves a partir de las coordenadas
obtenidas por la presegmentacion. El ajuste de las coordenadas de presegmentacion se define mediante

dos configuraciones:

Configuracién 1: Las coordenadas de presegmentacion se reducen en un 50 %. Los pixeles dentro del
rango de la Configuracion 1 se clasifican como aves (Figura[2.7}b). Las coordenadas de la Configuracién

1 se describen a continuacién:

Dado un vector de coordenadas, Ecuacion 4, con valores [x1,y1,x2,y2], se determina la anchura de la
region wy = x —x1 y la altura de la regién h, = y> — y1, y la region del ave se define en las ecuaciones

5,6y7:
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’ w ’ w.
x1:x1+f;x2:xz—f B.7)
/ hy / yx
_ Doy =y, — 2 B.8
yi=y1-+ 2= (B.8)
’ Wy . o hy
szi,hy—g (B.9)

donde (x1,x2) y (y1,y2) son las coordenadas desde el origen (0,0) en los ejes horizontal y vertical,

. / / / ’ . . .
respectivamente; (x;,x,) y (y;,¥,) son las nuevas coordenadas en los ejes horizontal y vertical.
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| w, |
L __________ .l N @ BIRD feature
(x1, y1) 1 extraction area
X ! NO BIRD feature
1 | H extraction area
1 I hy r--1 Region by YOLO
: 1 --- coordinates
1
I 1 |:| Image WxH
e o e e e e e e e = L
(x2,52)
[ |
| w |
a)
Feature extraction in Feature extraction in
foreground background
wy!
Lrrrnea
U w— (7)) = = === = = \
1 O yn) 1 1
1
I | I )
1 | H 1 nfl H
| hy I | | y
1
| L 1 ! 1
1 1 1 "
; Gara) ------ (5,9
| |~
| w | w
b) c)

Figura 2.7: The region selected as bird and non-bird: (a) YOLOV3 coordinates; (b) the provisional region as a
bird; (c) the provisional region as non-bird.

Configuracion 2: las coordenadas de presegmentacién aumentan un 20 %. Los pixeles fuera de la
Configuracidn 2 se clasifican como no-pdjaros, Figura 7-c. A continuacion se describen las coordenadas
de la Configuracién 1: Dado un vector de coordenadas, Ecuacion 4, con valores [x1,x2,y1,y2], se
determina la anchura de la regién w, = x, — x1, y la altura de la regién hy, = y, —y1, y la regién del

"

L. . "o "
no-pdjaro se define en las ecuaciones 8 a 10 con las coordenadas (x,x,) y (¥;,¥,):
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" w " w.
x1:x1+f;x2:x2—f (B.10)
n hy " h_x
SR P B.11
yy=y-+ V2= ( )
" " hy
wx:wx—i—%;hy:hy—i—?) (B.12)

donde (x1,x2), (¥1,¥2), (X],%), y (¥},y5) se definieron previamente para las ecuaciones 5 a 7. Las
regiones definidas en las ecuaciones 5 a 10 son los pixeles que se activan para la extraccién de
caracteristicas. Los pixeles entre las regiones de aves y no aves no se consideran en la fase de extraccion
de caracteristicas. La etiqueta de un vector de caracteristicas se asigna en funcién de la regién en la que

se encuentra.

B.2.6. Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas de color se extraen de regiones de 15x15 pixeles, denominadas superpixel, un
conjunto de imagenes suavizadas y mejoradas. Las caracteristicas de color se refieren al comportamiento
estadistico de las regiones en cada canal de los modelos de color. Los modelos de color se seleccionaron
de acuerdo con el estado actual de la técnica y son HSI, CMYK, LAB y XYZ. La varianza y la

desviacién estandar son las caracteristicas extraidas para cada canal.

Las caracteristicas de textura de Haralick [1] son descriptores de textura comunes en el andlisis de
imagenes basados en el concepto de que la textura y el tono estdn relacionados. Las caracteristicas se
determinan utilizando una matriz de correlacidn de los niveles de intensidad de una imagen, la matriz

de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM). El nimero de niveles de gris de la imagen determina el
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tamafio de la GLCM. La figura 8 muestra como se determina la GLCM [99].

La GLCM comienza con la transformacién de una imagen original en RGB a una imagen en escala de
grises, representada en la Figura[2.8a,b. En el segundo paso, se crea una matriz de ocurrencia M(i, j), es
decir, los valores en las posiciones en (i, j) representan el nimero de veces que el valor de intensidad
de nivel de gris i es vecino del valor de intensidad de nivel de gris j, como mostramos en la Figura[2.8}c.
Tras obtener la matriz de ocurrencia, M(, j), los valores (i, j) se normalizan, como se muestra en la
Figura[2.8-d. Finalmente, la matriz resultante p(i, j) es adecuada para la aplicacién de las caracteristicas
de textura Haralick (Figura 8e). La Tabla 2 muestra la notacion de las variables que intervienen en
el célculo de las caracteristicas de textura Haralick. La primera columna representa el nimero de la
variable; la segunda columna muestra la notacion de las variables; y la tercera columna describe el

significado de la notacion.
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Right neighbor grayscale

Original Image Grayscale image CLCM
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3 3 1
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Figura 2.8: Procedimiento GLCM para determinar la matriz de co-ocurrencia de niveles de intensidad de gris.

(a) Imagen RGB, ((b) niveles de intensidad de gris de la imagen RGB, (c) matriz de co-ocurrencia GLCM de los

niveles de intensidad de gris, (d) matriz GLCM normalizada entre 0y 1, () ecuaciones de textura extraidas de la
matriz GLCM normalizada.
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Tabla 2.2: Notacion del cdlculo de las caracteristicas de textura Haralick. Fuente: 33.

En Ia tabla 3 se enumeran todas las caracteristicas de textura utilizadas en este trabajo. La primera
columna representa el niimero de caracteristicas; la segunda columna es una caracteristica de nombre;

en la tercera columna, hemos dado una ecuacion para la caracteristica de nombre.
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Tabla 2.3: Caracteristicas de textura Haralick usadas en estra trabajo. [|IH3].
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B.2.7. Variable feature selector

El algoritmo SA fue propuesto por Kirkpatrick en 1983 [[17]. SA representa el proceso termodindmico
de calentamiento y enfriamiento de un metal para aumentar su ductilidad y es un método de optimi-
zacion para encontrar soluciones casi Optimas a problemas combinatorios no deterministas de dureza

polindmica en tiempo (NP-hardness) [[100].

Segtun trabajos relacionados, la técnica PCA se utiliza a menudo como selector de variables relevantes.
Esta técnica consiste en describir los datos en términos de nuevas variables denominadas componentes.
Los componentes se ordenan segtin su varianza explicada, que representa el porcentaje de retencion de
la informacién original. Sin embargo, cada componente estd compuesto por una combinacién lineal de
todas las variables originales. Por lo tanto, puede decirse que PCA es un reductor de dimensionalidad y

no un método de seleccion de variables.

Para resolver el problema, se desarrollé un algoritmo hibrido basado en la técnica del Recocido
Simulado (SA) y el Andlisis de Componentes Principales (PCA), que se denomina SA-PCA. SA-PCA
tiene como solucién un vector binario con una longitud de 43, que es el nimero de descriptores
que Color y Textura presentan en este trabajo. La solucidn inicial la establece PCA a partir de la
contribucién porcentual de las variables componentes con mayor porcentaje de varianza explicada. La
figura 9 muestra un ejemplo de la represen-tacion de la solucién inicial para este trabajo. Los valores 0

y 1 indican si una variable ha sido seleccionada.

51’\0\0\;\1\2\2\;\;\;\:\_12\;\0\

Figura 2.9: Representacion de la solucion inicial S; en SA-PCA.

La definicién de los parametros del SA-PCA se someti6 a un proceso de ajuste [[100]], que se analiza
con maés detalle en la seccidn 4.4. El Algoritmo 1 muestra el algoritmo SA-PCA propuesto, que se basa

en el Recocido Simulado Kirkpatric [[17]. En primer lugar, las lineas 2-5 definen la solucién inicial S; y
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la funcién objetivo E,ew asociada a esta solucién. Se define como la mejor solucién encontrada hasta
el momento. La linea 6 verifica que la mejor solucién encontrada hasta el momento ha alcanzado el

valor minimo.

SA-PCA se define con dos ciclos principales (lineas 7 y 8). Aqui se comprueba tradicionalmente si
la temperatura inicial 7; ha alcanzado la temperatura final T y si el ciclo Metropolis ha alcanzado su
longitud méxima L,,ax o si existe un estado de convergencia. La temperatura 7; se ajustard mediante el
pardmetro o, linea 29. El ciclo interno realiza una busqueda de una nueva solucién X,ew hasta que un
equilibrio estocdstico L, se alcanza en cada temperatura baja por el pardmetro 3. L,,ax se ajusta por
el pardmetro f3 en la linea 30. Este algoritmo permite la aceptacién de malas soluciones por el criterio

de aceptacion de Boltzmann en la linea 25.
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Algorithm 6 Recocido Simulado propuesto

0: function SIMULATEDANNEALING(T;, T7, B, ¢, Lingy)

0:

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0:
0:
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0:

Xy1q4 < solution()
Xpest < Xi
Eyq < objFunction()
Epest < Eoia
if Ep.s; # 0 then
while 7; > Ty And —~converge do
while L < L, And —converge do
Xew <— perturbationyoyijere (Xold)
Ejew < ob jFunction(Xey)
AE Epew — Eold
if E,.,, = € then
converge
end if
if converge(metropoly) then
converge
end if
if AE <0 then
Xotd < Xnew
Eo1q < Enew
if E,;; < Epes then
Xbest < Xold
Epest < Eola
end if
else if RANDOM(O0, 1) > e 2E/T: then
Xotd < Xnew
Eold < Enew
end if
T < aT;
Lipax < lsLmax

end while
if 7; > 0.95T; then
if converge(Temp) then
converge
end if
end if

end whilereturn X,y , Ep
end if
end function=0
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El algoritmo SA-PCA tiene una fase de perturbacién denominada perturbation, j.te, que incluye un
método de ruleta con el propdsito de aumentar la probabilidad de seleccién en aquellas variables que
han formado parte de buenas soluciones en los ciclos anteriores (linea 9). El criterio de aceptaciéon de
una solucidén viene dado por el cambio en el valor de la funcién objetivo entre la solucién real, E,;4, y la
nueva solucion, E,,, es decir, AE = E,.,, — E,;4, donde se acepta si AE < (0, como se ve en las lineas
11, 18-24. En caso contrario, se aplica la distribucién de Boltzmann-Gibbs [101], que es un mecanismo

de decision o probabilidad, para determinar si la mala solucién se acepta aleatoriamente.

La convergencia del algoritmo se define en dos casos de estados estables: Alcanzar el valor minimo de
la funcién objetivo y estancamiento. El estancamiento se define por r repeticiones sucesivas del valor
de la funcién objetivo de la nueva solucién E,,, el pardmetro r = 5. El criterio de convergencia en
las lineas 33-35 significa que existe convergencia si la temperatura inicial 7; estd dentro del 5 % de la

temperatura final 7.

B.2.8. Clasificacion

Un Bosque Aleatorio (RF) es un algoritmo utilizado habitualmente para la clasificacién que se compone
de varios clasificadores de drboles de decision, que utiliza el rendimiento medio del conjunto de
clasificadores para mejorar la precision de la prediccion, con el objetivo de optimizar el conjunto. Dado
que los arboles individuales son perturbados aleatoriamente, el bosque se beneficia de una exploracién
mds amplia del espacio de todos los posibles predictores del drbol, lo que, en la prictica, se traduce en
un mejor rendimiento predictivo [[102]]. Los aspectos mas importantes a considerar en un RF son el
nimero de drboles de decisién en el bosque M, la funcién para medir la calidad de la prediccién y la
profundidad méxima de los drboles de decisién. Un drbol de decision con M hojas divide el espacio de
caracteristicas en M regiones R,,,1 <m < M [103]. Para cada arbol, la funcién de prediccién f(x) se

define como:

M
f) =Y cn[[xRu) (B.13)
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1, ifx€eR,
[1xRn) = (B.14)

0, otherwise

donde M es el nimero de regiones en el espacio de caracteristicas, R, es una region adecuada a m; ¢y,
es una constante adecuada a m en la ecuacion 12. Los hiperpardmetros del clasificador RF se tratan con

mas detalle en la seccion 4.3.

B.3. CONFIGURACION EXPERIMENTAL

B.3.1. Datos

Para este trabajo se utilizaron 263 imagenes de aves. El conjunto de imagenes se dividi6 en 193 para el
entrenamiento y 70 para las pruebas. El conjunto de imdgenes se clasificé por objetos de aves grandes
y medianas. La clasificacion se basa en los criterios de evaluacién de las competencias de la base de

datos COCO [4], en la que se define el area del objeto en pixeles:

= objects medianos: (32x32, 96x96) pixeles

= objectos grandes: desde 96x96 pixeles

B.3.2. Meétricas

La métrica utilizada para evaluar el rendimiento del modelo es la Interseccion de Precision Media sobre

Unién (APIoU), que se muestra en la Ecuacion
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. TP
APIoU :2("1 = 1)'"m (B.15)

donde m es el nimero de imédgenes, 7P son los verdaderos positivos, y F P son los falsos positivos para
la imagen i. El primer umbral APIoU va de 0,05 a 0,95; mientras que el segundo APIoU vade 0,75 a
0,95, denominado APIoU™>.

B.3.3. Configuracion del clasificador

La seleccion del clasificador se realizé para comparar el rendimiento de clasificacion de RandomForest
y Multi-Perceptron utilizando la herramienta WEKA. Los clasificadores se seleccionaron basiandose en
los trabajos relacionados. Las observaciones utilizadas constan de dos tamafios de vector. El primero
consta de 43 caracteristicas y una etiqueta, y el segundo consta de 14 caracteristicas y una etiqueta.

Este ultimo se obtiene mediante la fase de seleccion de las variables relevantes.

La tabla 2.4/ muestra los resultados obtenidos de la clasificacion correcta e incorrecta de las observacio-
nes. El conjunto de observaciones se dividié en tres conjuntos diferentes: conjunto de entrenamiento
utilizado, validacion cruzada y divisién 70 %-30 %. El conjunto de entrenamiento utilizado construye el
clasificador a partir de todas las observaciones y vuelve a aplicar todas esas observaciones al clasificador.
La validacién cruzada divide los datos en 10 conjuntos (normalmente) de igual tamafio, cada conjunto
se divide en entrenamiento y prueba. Construye un clasificador utilizando los datos de entrenamiento de
cada conjunto, que se aplica a los datos de prueba de cada conjunto para obtener un rendimiento medio.
Dividir 70 %-30 % es dividir los datos en entrenamiento y prueba, construir el clasificador con los datos
de entrenamiento y medir el rendimiento con los datos de prueba. La tabla[2.4) muestra que Random

Forest obtuvo un mejor rendimiento de clasificacion en los tres conjuntos con divisién de datos.
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Tabla 2.4: Resultados de los clasificadores mediante el software WEKA.

Clasificadores Particion de datos

Total instancias

Instancias Correc-
tamente Clasifica-
das

Instancias Inco-
rrectamente Clasi-
ficadas

Random Forest Use training set 16988 16978(99.94 %) 10(0.05 %)
Cross-validation 16988 12892(75 %) 4096(24.11 %)
Split 70 %-30 % 5096(30 %) 3853 (75.6 %) 1243 (24.4 %)

MLP Use training set 16988 11963 (70.4 %) 5025 (29.5 %)
Cross-validation 16988 11649 (68.5 %) 5339 (31.4 %)
Split 70 %-30 % 5096(30 %) 3494 (68.5 %) 1602 (31.4 %)

RF es uno de los métodos de clasificacion y regresion del aprendizaje automadtico. La Tabla 5 muestra
los pardmetros del clasificador Random Forest. El método RF se ejecut6 utilizando la biblioteca Sklearn.
La sintonizacién se sometié al método de busqueda de cuadricula aleatoria. La primera columna
enumera los pardmetros obtenidos a los que se asigndé una configuracién distinta de los valores por
defecto. La segunda columna muestra los valores asignados a los pardmetros. La tercera columna

describe brevemente cada uno de los pardmetros.

Tabla 2.5: Hyperparametros de RF.

Valor

n_estimators 1400
max_depth 80
max_feature  auto

Parametros Descripcion

El ndmero de arboles en el bosque

La profundidad méxima de los arboles.

El ndmero de caracteristica a considerar cuando buscamos
la mejor particion: max_features = sqrt(n_features)

B.3.4. Algoritmo de mejora SA ajustado

El algoritmo SA se utiliza como método de optimizacién aleatoria para encontrar un subconjunto de

caracteristicas (variables) que funcione mejor que las 43 caracteristicas originales.

Los parametros de este modelo son los siguientes Temperatura inicial 7; = 1570, 29, temperatura final

T = 0,01, longitud de la metropolis L. = 198, a = 0,95, B = 1,02, tasa de perturbacion = 0, 10.

44



Anexo B. Metodologia PSEV-BF para reconocimiento de objetos del tipo aves en ambientes no
controlados.

B.3.5. Caracteristicas de Color y Textura

En este trabajo se extrajeron un total de 43 caracteristicas, 26 correspondientes al color y 17 a la textura.
Las caracteristicas de color son dos medidas de tendencia central: desviacion estdndar y varianza. Los
modelos de color son HSI, CMYK, LAB y XYZ extrayéndose las caracteristicas de color para cada

canal. Las caracteristicas de textura se obtienen generando la matriz GLCM.

La tabla[2.6 enumera las caracteristicas seleccionadas por las técnicas PCA y SA, siendo esta dltima
el algoritmo de mejora propuesto. La primera columna muestra el método, la segunda y la tercera las
caracteristicas de color y textura seleccionadas por cada método, y la cuarta las caracteristicas totales
de cada método.

Tabla 2.6: Caractreristicas seleccionadas por PCA y SA.

Método Caract. de color Caract. de Textura Total de Caract.

PCA std_S, var_S, - 14
std_Y_cmyk, std_K,
var_K, std_L, var L,
var_A, var_B_lab,
std_X, std_Z, var_X,
var_Y_xyz, var_Z

Algoritmo std H , std_S, var_I, Correlation, diferen- 14
de mejorade std_M, var_C, var_K, ce_entropy, diferen-
SA std_L, std_A, var_A, ce_variance

var_Y_Xyz, var_z

B.4. RESULTADOS

Probamos nuestra metodologia PSEV-BF con un conjunto de datos de la base COCO. Evaluamos nuestra
metodologia propuesta con las métricas medias de segmentacion semdntica de APIoU para objetos
medianos y grandes. En esta seccidn, mostramos los resultados obtenidos en la fase de sintonizacién y

seleccion de variables relevantes para SA, asi como el rendimiento del proceso de Presegmentacién y
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Clasificacion del modelo.

En el estudio del mejor modelo, se implementaron y probaron dos fases distintas en visién por
computador. La primera fase, Pre-segmentacion, fue una arquitectura CNN presentada en la Seccién
3.1.2., consistente en localizar las regiones donde se encuentra la ROI; para ello se utilizé6 YOLOV3.
Las coordenadas proporcionadas por YOLOV3 permiten determinar la regién donde se podria localizar

el objeto de interés, lo cual se realiza durante la fase de segmentacidn.

Utilizamos el algoritmo Simulated Annealing (SA) como selector de variables relevantes para mejorar
la fase de entrenamiento en el proceso de clasificacién. SA-PCA utiliz6 un clasificador Random Forest.
SA configura la solucién inicial utilizando las variables obtenidas por PCA. También utiliza un método
de perturbacién mediante una ruleta. En la Tabla[2.7, observamos las soluciones de SA-PCA propuestas.
La primera columna indica el nimero de ejecuciones, la segunda columna muestra el nimero de
caracteristicas seleccionadas en cada ejecucion, y la tercera columna es la funcién objetivo asociada al
nimero de variables seleccionadas. La eleccién de una solucidn, es decir, un conjunto de variables,
obtenida por el SA-PCA viene definida por el tamaiio de la solucién y la funcién objetivo, siendo esta
dltima la mds importante. Asi, la Tabla 7 muestra que utilizando 14 variables se obtiene una funcién
objetivo con una menor tasa de error. Por lo tanto, estas caracteristicas se utilizan como variables

relevantes.
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Tabla 2.7: Resultados del algoritmo SA-PCA con RE.

Nuamero Numero de variables seleccionadas Funcion Objetivo
1 16 28.02
2 18 28.14
3 14 25.12
4 11 27.85
5 13 29.30
6 12 39.03
7 14 32.06
8 10 32.97
9 10 36.97
10 17 32.36
11 16 30.89
12 18 27.96
13 18 28.38
14 17 28.39
15 11 34.38
Minimal 10 25.12
Maximal 18 39.03
Standard Deviations 3.02 3.83

Los rendimientos de clasificacion para dos grupos de tamafos de aves se presentan en la Tabla
Observamos el rendimiento comparativo de la metodologia propuesta con diferentes configuraciones:
Metodologia 1 (M1), Metodologia 2 (M2), y Metodologia 3 (M3). La configuraciéon M1 aplica el
proceso tradicional de Preprocesamiento, Clasificacion, Evaluacion y una técnica de superpixel. M2
implica el mismo proceso tradicional pero no utiliza superpixeles, aunque se implementa un método de
seleccion de variables. M3 sélo implementa una fase de presegmentacién con YOLOV3. Y por tltimo,
nuestra propuesta PSEV-BF incluye todas las configuraciones propuestas en este trabajo. Es importante

aclarar que todas las metodologias utilizan la Presegmentacién con YOLOV3 a efectos comparativos.

En la Tabla la primera columna indica el tamafio de las aves utilizadas: Grandes o Medianas.
La segunda columna enumera las diferentes metodologias etiquetadas como M1, M2, M3 y Nuestro
PSEV-BF. La tercera y cuarta columnas indican con 51 si la técnica de superpixeles se utiliza en la fase
de presegmentacion, segmentacion o caracteristicas mejoradas, y 55 en caso contrario. Finalmente, las

dos ultimas columnas son los resultados de APIoU con dos umbrales: 0,5 a 0,95 y 0,75 a 0,95.
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Tabla 2.8: Desempeiio de la metodologia PSEV-BF vs configuraciones alternativas.

Tamaiio Método SuperP. Pre-S. Seg. Caract. Mejorada APIoU APIoU™
objeto

Large ~ PSEV-BF 51 51 sl 51 0.5585  0.8614

Mi 51 5155 55 0.5256  0.8235

M2 55 51 sl 51 0.5481 08347 g0 p.

M3 55 5155 55 04133 0.8459
Medium PSEV-BF 51 51 sl 51 03613 0.8097

M1 51 5155 55 0.3264 -

M2 55 51 sl 51 03325  0.8097

M3 55 51 55 55 03483 0.8097

super pixels; Pre-S: pre-segmentation; Seg: segmentation.; Caract.: Caracteristica

La tabla muestra que la metodologia PSEV-BF propuesta para objetos grandes tiene valores en
torno al 50 % con la métrica APIoU y al 80 % con la métrica APIoU75. Por otro lado, los objetos de
tamafio medio tienen valores en torno al 36 % con la métrica APIoU y al 80 % con la métrica APIoU75
para las metodologias M2 y M1. Sin embargo, M1 para objetos de tamafio medio no obtuvo imdgenes
con un valor superior al umbral del 75 % de la métrica APIoU75 y no se calcularon. El tiempo medio
de procesamiento obtenido por PSEV-BF en objetos grandes y medianos fue de 78,03 y 3,07 segundos,
respectivamente. Asimismo, el tiempo de procesamiento de la metodologia M1 para objetos grandes
fue de 90,09 segundos, y para objetos medianos fue de 9,01. En el caso de las metodologias M2 y M3,
no se incluye el superpixel, no se informa del tiempo de procesamiento porque el tiempo excede el

tiempo maximo permitido para cada imagen.

En la Figura[2.10] presentamos el rendimiento de las diferentes configuraciones del método propuesto
basado en la métrica APIoU con un umbral que comienza en 0,5 para objetos de tamafio grande y
mediano y alcanza valores en torno al 50 %. En la Figura [2.10}a, mostramos que nuestra propuesta
alcanza un rendimiento del 54 % de precisidn para objetos grandes, con una diferencia de alrededor del
12 % con la metodologia M3, que alcanza la precisién mds baja. Las metodologias M2 y M3 obtuvieron
valores de APIoU muy préximos a los de la metodologia PSEV-BF. En ellas intervienen al menos dos

de los procesos propuestos: Superpixel y Presegmentacion.
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En la Figura b, observamos que el PSEV-BF alcanza un rendimiento del 36 % de precision para
objetos de tamafo medio, con una diferencia de alrededor del 4 % respecto a la metodologia M1, que
alcanza la precisiéon mds baja. La metodologia M3 muestra valores cercanos a los del método propuesto,

y éstos intervienen en la Presegmentacion.

PSEV-BF methodology with RF Tuned for large PSEV-BF methodology with RF Tuned for
objects medium objects
° 0.88 0.8614 ° 1 0.8097 0.8097 0.8097
i 0.86 0.8347 0.8459 o
5 0.84 0.8235 : 505 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.82 I o}
%t 0.8 % 0
PSEV-BF M1 M2 M3 PSEV-BF M2 M3
COMPARATIVE METHODOLOGY COMPARATIVE METHODOLOGY
M Large EMedium
a) b)

Figura 2.10: Resultados de la metodologia comparada con diferentes configuraciones basadas en la métrica
APIoU para (a) objetos grandes y (b) objetos medianos..

En la Figura podemos observar el rendimiento de las diferentes configuraciones del método
propuesto basado en la métrica APIoU con un umbral que comienza en 0,75 para objetos de tamafio
grande y mediano y alcanza valores en torno al 80 %. La figura[2.11-a, muestra que nuestra propuesta
alcanza un rendimiento del 86 % de precision para objetos grandes, con una diferencia de alrededor del
4% con la metodologia M1, que alcanza la precisién mds baja. La metodologia M3 muestra valores
muy préximos a los de la metodologia PSEV-BE, que intervienen en al menos dos de los procesos

propuestos: Superpixel y Presegmentacion.

En la Figura[2.11] presentamos el rendimiento de los métodos para objetos de tamafio medio y grande
considerando aquellas imdgenes que alcanzan un umbral igual o superior al 75% (APIoU>). En la
Figura[2.T1}b, observamos que la metodologia PSEV-BF, M2 y M3 alcanza una precisién del 80 % para
objetos de tamafio medio. Por el contrario, la metodologia M1 no consigue obtener una precisién por

encima de un umbral del 75 %.
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PSEV-BF methodology with RF Tuned for large PSEV-BF methodology with RF Tuned for
objects medium objects
0.5485 0.5256 0.5481
0.6 0.38 0.3613
5 o 0.4133 5036 0.3483
g - 2 03 03264 0.3325
0.2
< < 0.32
0 0.3
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Figura 2.11: Resultados de la metodologia comparada con diferentes configuraciones basadas en la métrica
APIoU™ para (a) objetos grandes y (b) objetos medianos.

La figura muestra algunos ejemplos de objetos de gran tamafio procesados. La Figura [2.12}a
muestra las imdgenes segmentadas por COCO; la Figura[2.12}b muestra la adaptacién resultante de la
fase de segmentacién. Por tltimo, la Figura[2.12}c muestra algunos de los casos obtenidos mediante
la metodologia PSEV-BE. Observamos que los pixeles correspondientes a los no-péjaros (bloques
negros) forman parte del fondo. Asimismo, alrededor del 86 % de los pixeles correspondientes a aves

se clasificaron correctamente.

Segmented e
Ground Truth Ground Truth Classification

a) b) Q)

Figura 2.12: Resultados comparativos de la metodologia para tres imdgenes de gran tamariio. (a) imagen
segmentada original, (b) imagen segmentada mediante la segmentacion propuesta, (c) clasificacion de ventanas
de 15porlS5 pixeles.
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La figura [2.13| muestra algunos ejemplos de objetos de Gran Tamafo procesados con oclusién. La

figura[2.13}a muestra que los pixeles blancos corresponden a aves y los negros a no aves (o pixeles

mal clasificados). Asimismo, alrededor del 86 % de los pixeles correspondientes a aves se clasificaron
correctamente.

Segmented e
Ground Truth Ground Truth Classification

9)

a)

b)

Figura 2.13: Resultados comparativos de la metodologia para tres imdgenes grandes con oclusion. (a) imagen
segmentada original, (b) imagen segmentada mediante la segmentacion propuesta, (c) clasificacion de ventanas
de 15porl5 pixeles.

La figura[2.14 muestra algunos ejemplos de objetos de Tamafio Medio procesados por la metodologia
PSEV-BF. Observamos en la dltima columna, los pixeles correspondientes a aves (pixeles blancos) que

fueron correctamente clasificados en la primera fila
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Ground Truth Segmented Ground
Truth

Classification

a) b) <)

Figura 2.14: Resultados de la metodologia comparativa para tres imdgenes medias. (a) imagen segmentada
original, (b) imagen segmentada mediante la segmentacion propuesta, (c¢) clasificacion por ventanas de 15 x 15
pixeles. Nota: las imdgenes se amplificaron para una mejor ilustracion.

Por ultimo, la Figura muestra algunos ejemplos de objetos de Tamafio Medio procesados con
oclusion por la metodologia PSEV-BF. Observamos en la tltima columna los pixeles correspondientes

a pdjaros fueron correctamente clasificados.

Ground Truth Segmented Ground Classification
Truth
1
2
3
a) b) Q)

Figura 2.15: Resultados metodoldgicos comparativos para tres imdgenes medias con oclusion. (a) imagen
segmentada original, (b) imagen segmentada mediante la segmentacion propuesta, (c¢) clasificacion por ventanas
de 15 x 15 pixeles. Nota: las imdgenes se amplificaron para una mejor ilustracion.
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B.5S. CONCLUSIONES

En este trabajo presentamos una metodologia de deteccién y clasificacion de aves denominada PSEV-BF
(Pre-Segmentacion y Variables Mejoradas para Caracteristicas de Aves) que utiliza la Pre-segmentacion
y un algoritmo Simulated Annealing con Anélisis de Componentes Principales denominado SA-PCA
propuesto para mejorar las variables. PSEV- BF incorpora una nueva metodologia en comparacién con

los métodos modernos. Ademds, puede aplicarse a imdgenes con oclusiones y entornos no controlados.

La metodologia de PSEV- BF consta de las fases de Preprocesamiento, Presegmentacion, Segmentacion,
Extraccion de Caracterfsticas, Seleccion de Variables relevantes y Clasificacion. El preprocesamiento
incluye ecualizacion de histogramas y filtrado gaussiano para la mejora y suavizado de la imagen. Para
la presegmentacion se utilizé una técnica de deteccién de CNN, YOLOV3, que proporciona un vector
de coordenadas. Las coordenadas delimitan una regién que tiene una alta probabilidad de pertenecer a

un ave.

La segmentacion refina las coordenadas obtenidas de la presegmentacion redefiniendo la regién dada.
La region interior de las coordenadas se reduce en un 50 % y se cataloga como pixeles de primer plano.
La region exterior de las coordenadas se incrementa en un 20 % y se cataloga como pixeles de fondo.
Se utiliz6 una técnica de superpixeles en la extraccion de caracteristicas para obtener un vector de 43

caracteristicas con color y textura. La técnica de superpixel cubre un area de 15x15 pixeles.

Comparamos nuestra metodologia con la tradicional. La metodologia se probd con imédgenes de
categorias de aves de la base de datos COCO. Las imagenes se clasificaron seguin el tamafio del
objeto deseado: Grande y Mediano. Se utilizaron un total de 193 imégenes para el entrenamiento y la
validacion del clasificador y 70 imdgenes para las pruebas. Las imdgenes de prueba se dividieron en
grupos Grandes y Medianas, lo que corresponde a 35 imagenes por grupo. Se utilizaron un total de
16.988 vectores de caracteristicas como muestras para el entrenamiento y la validacién del clasificador

Random Forest.
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PSEV-BF se comparé con las metodologias M1, M2 y M3. Estas metodologias difieren en su configu-
racién de la metodologia propuesta. Para objetos grandes, PSEV-BF y M2 muestran valores con una
precision aproximada del 54 % con la métrica APIoU, mientras que M2 no dispone de la fase superpixel.
En primer lugar, M1 y M2 utilizan al menos dos de los métodos propuestos en la metodologia. Mientras
que M3 no utiliza las fases propuestas, lo que da como resultado un 41 % de precisién de la métrica
APIoU, que es el valor mas bajo entre las metodologias comparadas. En segundo lugar, M2 no utiliza el
método superpixel, lo que conduce a un valor de precisién muy similar en comparacién con PSEV-BF,
mientras que M1 tiene una diferencia del 2 % en comparacién con M2. Podemos decir que el uso de los

procesos propuestos para objetos grandes mejora la precision de la metodologia.

Para objetos clasificados como de tamafio Medio, la metodologia de PSEV-BF muestra valores con una
precisiéon aproximada del 36 % de la métrica APIoU. En primer lugar, M1 muestra una precision del
32 %, que es el valor mds bajo entre las metodologias comparadas. Esto significa que los efectos son
tan grandes cuando no se utilizan la Segmentacidn y las Variables Mejoradas. PSEV-BF y M1 difieren
en un 4 %, y la diferencia se debe al uso de un método superpixel. Encontramos que en PSEV-BF en

objetos de tamafio medio se mejora la precision de la prediccion.

Este trabajo presenta una metodologia con presegmentacién, método de seleccién de variables y
extraccion de caracteristicas empleando superpixeles. Una vez puesta a punto la metodologia puede ser
utilizada para resolver problemas de identificacion de objetos, por ejemplo, clasificar por tipo de pdjaro

u otros objetos mas rapidamente que los métodos tradicionales.

Como trabajo futuro, proponemos utilizar técnicas similares para la segmentacién supervisada de
imdgenes. PSEV-BF no se diseiié para reconocer especies de aves. Tenemos previsto incorporar otras
estrategias de presegmentacidn, variables de caracteristicas mejoradas y clasificacion para reconocer

distintas especies de aves.
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