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Resumen

En el estado de Yucatdn se encuentran alrededor de 2400 especies vegetales que repre-
sentan aproximadamente el 10 % de toda la flora mexicana y aproximadamente 600
son de importancia melifera. La miel que se produce en el estado de Yucatdn con-
tribuye al 30 % del total de la produccién nacional, ademads, tiene propiedades que
favorecen su consumo, como el sabor, color y aroma. Debido a estas propiedades im-
portantes, cerca del 90 % de la miel se destina al mercado internacional. Las mieles
provenientes de la floracion del tajonal (Viguiera dentata) y t’sit ‘silche ” (Gymnopodium
floribundum) son las que mayor contribucién tienen en la producciéon apicola de la
peninsula.

Los granulos de polen son estructuras microscopicas que presentan caracteristicas que
resultan de gran ayuda en diversas dreas. Una de las caracteristicas mds importan-
tes es la diversidad morfol6gica que presentan los granulos de polen, estos adoptan
formas lo suficientemente diferentes entre especies, lo que hace posible identificar el
tipo de miel y qué planta los produjo. Sin embargo, el estudio de granulos de polen
requiere una contabilizacién e identificacion de estos, este conteo e identificacion de
los granulos de polen son tareas muy lentas (que pueden tomar incluso meses) y di-
ficiles, pues, requiere de expertos altamente entrenados para preparar las muestras y
posteriormente reconocerlos por medio de inspeccién visual, utilizando microscopios
6pticos. En el estado de Yucatan, y en México en general, es muy escaso este tipo de
personal.

Automatizar este proceso mediante el uso de redes neuronales convolucionales capa-
ces de clasificar y localizar multiples granulos de polen en una imagen en tan sélo
milisegundos seria de gran utilidad en esta rama.

En este trabajo de tesis se propone un modelo de deteccién y clasificacién de granulos
de polen basado en las arquitecturas YOLOV4 y Res2Unet, obteniendo un mAP@0.5
de 98.83 % con menos parametros que la versién original de YOLOV4. Le llamamos al
modelo WRes2Net.
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Capitulo 1

Introduccion

En el estado de Yucatdn se han registrado alrededor de 2400 especies vegetales (apro-
ximadamente el 10 % de toda la flora mexicana) y aproximadamente 600 son de im-
portancia melifera. La miel que se produce en el estado de Yucatan contribuye al 30 %
del total de la produccién a nivel nacional, ademas tiene ciertas propiedades como el
color, sabor y aroma que favorecen su consumo, por lo que cerca del 90 % se destina
al mercado internacional. Las mieles provenientes de la floraciéon del tajonal (Viguie-
ra dentata) y t’sit ‘silche " (Gymnopodium floribundum) son las que mayor contribucién
tienen en la produccién apicola de la peninsula (alrededor del 90 %) [1].

Es la palinologia, rama de la boténica, la encargada de estudiar los granulos de po-
len, estas estructuras microscopicas presentan caracteristicas que resultan ser de gran
ayuda en otras areas, por ejemplo, la investigaciéon criminal, proveer datos para el es-
tudio del cambio climético, ayudar a la exploracién petrolera para encontrar posibles
yacimientos de petréleo [2, 3]. Una de las caracteristicas mds importantes es la gran
diversidad morfolégica que presentan los grdnulos de polen, estos adoptan formas
lo suficientemente diferentes entre especies, lo que hace posible identificar el tipo de
miel y qué planta los produjo.

Sin embargo, el estudio de los granulos de polen requiere una contabilizacion e iden-
tificaciéon de estos, este conteo e identificaciéon de granulos de polen son tareas muy
lentas (que pueden tomar meses) y dificiles, pues, atin se sigue haciendo por medio
de inspeccién visual, utilizando microscopios 6pticos, y solamente por expertos alta-
mente entrenados. En el estado de Yucatdn, y en México en general, es muy escaso
este tipo de personal.

Automatizar este proceso mediante la utilizacién de algoritmos computacionales ca-
paces de clasificar y localizar multiples granulos de polen en una imagen en tan sélo

milisegundos seria de gran utilidad en esta rama.



Avances recientes tanto en la arquitectura y proceso de manufactura de las GPUs
(Unidades de procesamiento grafico, por sus siglas en inglés) como en las redes neu-
ronales completamente convolucionales (FCNN por sus siglas en inglés) han hecho
factible la utilizaciéon de las FCNN , dado que, son més eficientes y ya no se requieren
dispositivos especializados o demasiado costosos para poder entrenarlos y utilizarlos,

reduciendo el tiempo que puede llevar meses a unas cuantas horas.

1.1. Antecedentes

Actualmente existen pocos trabajos en la deteccién y clasificacion de granulos de polen
que utilicen FCNNs, la mayoria de los métodos existentes se concentran principalmen-
te en la clasificaciéon. Los métodos principales utilizados en la automatizaciéon de la
deteccion y clasificacion de granulos de polen, mediante algoritmos computacionales,
realizan un preprocesado a las imagenes para extraer caracteristicas que pudieran ser
relevantes para la clasificacion, estos métodos suelen ser: de morfologia, basados en
texturas e hibridos. El primero se centra en las caracteristicas visuales como la for-
ma, circularidad de los granulos, perimetro, drea, caracteristicas geométricas en tres
dimensiones, componentes radiales y angulares de una representaciéon de voxel de
los granulos de polen, los cambios a lo largo del contorno de los granulos de polen,
entre otros. El segundo método estudia la textura de la superficie de los granulos
utilizando caracteristicas obtenidas a partir de la matriz de coocurrencia de niveles
de gris (GLCM por sus siglas en inglés). El tercer método aborda el estudio combi-
nando varias caracteristicas como, caracteristicas geométricas, descriptores de Fourier,
caracteristicas basadas en el color, caracteristicas de textura y morfoldgicas [4]. Estas
caracteristicas extraidas se ingresan a algoritmos de clasificacion para intentar discri-
minar clases de polen utilizando dicha informacién.

Existen otras técnicas para extraer informacion relevante presente en una imagen pero
el problema de todos estos métodos es que al final se deben escoger manualmente
qué caracteristicas son relevantes para la clasificacion, resulta dificil saber si se estan
considerando todas las caracteristicas posibles que en verdad ayuden a discriminar
entre una clase de polen y otra.

En [5] utilizan caracteristicas de la textura de segundo orden a partir de las matri-
ces de coocurrencia de nivel de gris de imdgenes de polen para posteriormente usar
esos datos como entrada en una red neuronal artificial para clasificar los granulos,
consiguiendo una exactitud del 88 %.

En [6] proponen un método no supervisado para analizar granulos de polen en ima-



genes sin etiquetar, usan una base de datos de 650 imédgenes de granulos de polen
recolectadas de miel, primero se aplica un submuestreo para reducir el tamafio de la
imagen proveniente del microscopio, posteriormente utilizan una red neuronal con-
volucional basada en YOLO [7] para obtener un conjunto de cuadros delimitadores
para todos los pélenes presentes, obteniendo asi las ubicaciones de los pdlenes, estos
luego se recortan y se amplifican para recombinarse en la imagen original, una vez
obtenidos estos recortes cada uno pasa por un codificador basado en la arquitectura
de la red convolucional VGG16 y por ultimo se utiliza el algoritmo de K-medias para
agrupar los resultados.

En [8] utilizan un ensamble de redes neuronales convolucionales para clasificar ima-
genes de polen, usando la base de datos Pollen-13k, que consiste en 13000 imagenes
de polen, consiguiendo una exactitud del 97.28 % en el reconocimiento.

En [4] utilizan un modelo con seis capas convolucionales y una capa completamente
conectada para clasificar un total de 30 tipos distintos de polen, alcanzando un 94 %
de precision. La base de datos utilizada consiste en imdgenes tomadas usando un mi-
croscopio Optico y un microscopio de barrido de electrones. En [9] se comparan dos
versiones de YOLOV5 (una con mds capas convolucionales que la otra) junto con Fast
R-CNN y RetinaNet. Los modelos se entrenaron en una base de datos llamada ABC-
PollenOD. Ambos modelos de YOLOVS5 se preentrenaron por 300 épocas en la base
de datos COCO vy se entrenaron como maximo por 500 épocas para la detecciéon de
granulos polen. Las versiones de YOLOVS superaron a los otros métodos, obteniendo
86.8 % y 92.4 % para los conjuntos de prueba.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos generales

El objetivo general de este trabajo de tesis es la deteccién de cuatro tipos de pélenes de
especies de importancia apicola en el estado de Yucatdn mediante la implementacién

de redes neuronales convolucionales.

1.2.2. Objetivos especificos
Los objetivos especificos son los siguientes:

= Preparar las imdgenes de la base de datos para el entrenamiento de las redes

neuronales.
= Implementar los algoritmos You Only Look Once(YOLO) versiones 4y 7.

= Cambiar el Backbone de YOLO (tanto en la versiéon 4 como en la versién 7) por

una version modificada de la Res2Unet.
= Evaluar el desempefio de las redes modificadas con sus versiones originales.

= Comparar los resultados entre estos modelos.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. Procesamiento digital de imagenes

Una imagen digital puede representarse matematicamente como una funcién bidi-
mensional discreta y finita f[x, y], donde los pares [x, y| representan la posicién (pixel)
y f es la intensidad o nivel de gris del pixel en tal posicién. [10].

En una computadora una imagen digital en escala de grises cada pixel se puede re-
presentar como un entero de 8 bits, con esto se pueden representar un rango amplio
de tonalidades de gris (de 0 a 255). La figura 2.1 muestra un ejemplo de como se
representa una imagen digital.

El procesamiento digital de imdgenes es un conjunto de técnicas y métodos para ma-
nipular o transformar imagenes de tal manera que en esta se pueda mejorar la in-
formacion presente, se puedan resaltar ciertas caracteristicas u objetos de interés y
procesarlas para su almacenamiento o transmisién. Estas imdgenes se componen de
un conjunto de elementos finitos llamados pixeles, que tienen una ubicacién particu-
lar y un valor asociado. Estas técnicas y métodos son ampliamente utilizados en la

electrénica, medicina, visién computacional, reconocimiento de patrones, entre otros.

2.2. Espacios de color

Existen varias formas de representar imagenes digitales a color en una computadora,
estas diferentes formas se conocen como espacios de color [11]. Cada espacio de color

tiene distintos pardmetros para producir los colores.



(a) Imagen en escala de grises de 11x12 pixeles

145 | 145 | 144 | 143 | 145 | 153 | 140 | 138 | 144 | 141 | 143 | 143

144 | 145 | 139 | 139 | 146 85 136 | 140 | 144 | 148 | 133 | 149

150 | 141 | 132 | 148 | 162 98 144 | 143 | 143 | 145 | 138 | 139

140 | 135 | 139 | 143 | 156 55 149 [ 147 | 138 | 139 | 147 | 152

145 [ 144 | 146 48 76 78 28 92 138 [ 148 | 155 | 138

142 | 147 | 147 | 123 96 51 64 133 | 156 | 144 | 147 | 143

142 | 149 | 144 | 116 | 112 | 100 | 110 | 128 | 146 | 140 | 144 | 148

144 [ 140 | 215 | 149 57 88 108 94 136 | 133 | 139 ([ 142

130 | 142 | 138 | 145 | 147 32 75 143 | 153 | 142 | 141 | 151

150 | 142 | 143 | 140 | 145 | 140 | 142 | 143 | 148 | 147 | 147 | 147

143 | 139 | 141 | 148 | 152 | 145 | 146 | 133 | 150 | 153 | 145 | 150

(b) Representaciéon matricial de la imagen (a)

Figura 2.1: Representacion de una imagen digital en escala de grises.



2.2.1. Espacio de color RGB

Las pantallas electrénicas utilizan el espacio de color RGB, pues, estas estan compues-
tas de pequefios elementos llamados pixeles, que a su vez se componen de 3 pequerfios
diodos emisores de luz (LED por sus siglas en inglés), cada uno de estos pequefios
diodos puede producir un tipo especifico de luz (Rojo, Verde y Azul) y mediante una
combinacién de intensidades de estos se pueden producir millones de colores [12]. Sin
embargo, en ciertas ocasiones resulta mds conveniente representar la misma imagen
en un espacio de color distinto [13, 14, 15, 16]. Para fines de procesamiento de imé-
genes, resulta méds costoso computacionalmente utilizar este espacio de colores, pues,
hay que manipular 3 canales distintos (rojo, verde y azul) para afectar la imagen como
se desea.

2.2.2. Espacio de color HSI

El espacio de color HSI (Hue, Saturation, Intensity) es una forma de representar una
imagen digital a color que facilita la manipulacién de imagenes mediante su tinte o
matiz (Hue), la saturacién (Saturation) y su intensidad (Intensity) [16]. Otra ventaja es
que el espacio de color HSI se asemeja de una mejor manera a la forma en la que
el ojo humano se comporta. Este espacio de color se define usando un sistema de
coordenadas cilindricas. Las componentes H, S e I se pueden calcular a partir de las
coordenadas rectangulares R, G y B como se muestra en las ecuaciones 2.1,2.2 y 2.3.

[ R+B+GC 2.1)
3
szix\/(R2+GZ+B2—RG—GB—BR) (2.2)
V6
G—B
H = arctan (\/gm) (23)

2.3. Deteccién de objetos

La deteccién de objetos tiene sus origenes en la vision computacional, cuyo objetivo es
intentar encontrar objetos en una imagen, clasificarlos y encontrar el mejor conjunto
de recuadros delimitadores que los contengan. Las técnicas clasicas para la deteccién
de objetos realizan una extracciéon manual de caracteristicas, por ejemplo, en [17]

se usan técnicas de procesamiento de imagenes para obtener los contornos de ciertos
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objetos, para asi poder estudiarlos y de cierta manera caracterizarlos para poder discri-
minar entre el objeto de interés y lo demads. Otros utilizan caracteristicas rectangulares
precalculadas como ventanas deslizantes sobre una imagen en conjunto con métodos
de clasificadores en cascada para detectar rostros humanos [18]. De igual manera en
[19, 20] se utilizan caracteristicas que se obtienen al transformar una imagen aplicando

algoritmos de procesamiento de iméagenes.

En los dltimos afios ha sido cada vez mds popular el uso de redes neuronales ar-
tificiales y redes neuronales convolucionales para realizar esta tarea, especialmente
estas ultimas debido a que son capaces de aprender qué caracteristicas son las mds
relevantes para los objetos de interés.

Existen basicamente dos tipos de arquitecturas de aprendizaje profundo para la de-
teccién de objetos, las de deteccién en multiples etapas y las de una etapa. AlexNet,
OverFeat y R-CNN fueron las primeras redes neuronales convolucionales usadas pa-
ra la clasificaciéon y deteccion de objetos [21, 22, 23]. Modelos como R-CNN realizan
la deteccion en dos etapas, primero entrenan una red neuronal convolucional para
extraer caracteristicas importantes, luego estas caracteristicas son ingresadas en un
clasificador, como una mdquina de soporte vectorial, y posteriormente se entrena un
regresor, que utiliza ventanas deslizantes en toda la imagen, para encontrar los mejo-
res rectdngulos delimitadores para los objetos y finalmente se combinan los resultados
de ambos para obtener la deteccién. Este tipo de detectores, aunque obtienen mejo-
res resultados en exactitud que las técnicas tradicionales, entrenarlas toma demasiado
tiempo, requieren de una gran cantidad de imdgenes etiquetadas y el tiempo de de-

teccién normalmente estd en orden de los segundos.

Por otra parte estdn los métodos de una sola etapa como [24, 7], los cudles reestructu-
ran la deteccién para utilizar una red neuronal convolucional al inicio como extractor
de caracteristicas y una red neuronal completamente conectada al final para obtener
una prediccion tanto de la clase como de los rectdngulos delimitadores al mismo tiem-
po sin pasar por un clasificador extra, pues, la red completamente conectada utiliza
la informacién directamente de las capas anteriores para hacer la prediccién. Estos
métodos tienen la ventaja de ser mas rapidos al ser entrenados y al momento de hacer
predicciones o inferencias sobre nuevas imégenes, el tiempo de deteccién de estos mo-
delos normalmente estd en el orden de milisegundos, haciéndolos buenos candidatos
para tareas de deteccion de objetos en tiempo real.



2.4. Redes neuronales convolucionales

Los métodos previos (o clasicos) de reconocimiento de patrones para la deteccion y
reconocimiento de objetos se entrenaban en CPUs (Unidades Centrales de Procesa-
miento) que se encontraban en las stuper computadoras de la época, esto era posible
debido a que los algoritmos no eran muy complejos, tenian pocos pardmetros y se
usaban imdgenes de baja resolucién. Sin embargo, conforme los modelos crecian y se

hacian mds complejos era mds evidente que el hardware limitaba su alcance y precision.

Las redes neuronales convolucionales (presentadas por primera vez por Yann Le-
Cun [25] para el reconocimiento de caracteres escritos a mano) son un tipo especial de
redes neuronales capaces procesar datos mediante el uso de una operacién matematica
llamada convolucién [26].

Con la aparicién de las redes neuronales convolucionales y los avances en hardware
(principalmente las unidades de procesamiento gréfico) se aceler6 el avance en las
redes neuronales convolucionales para tareas de clasificaciéon y deteccién de objetos
en imagenes, permitiendo considerablemente el aumento del ntiimero de pardmetros

entrenables y la paralelizacién de estos algoritmos.

2.4.1. Convolucion

Una convolucién, en una dimension, se puede escribir matematicamente como:

s() = (xxw)(t) = /x(a)w(t — a)da 2.4)

La ecuacién 2.4 asume que las funciones x y w son continuas, pero en realidad cuando
realizamos operaciones en una computadora estos valores no son continuos, mas bien

son discretos. La version discretizada de la ecuacion 2.4 es:
slt] = x[f] xwlt] =) _ x[a]w[t — a] (2.5)
a

Dado que en la deteccién de objetos se trabaja con imagenes, la entrada de una red
convolucional es normalmente un vector bidimensional y aplicamos la convolucién en
los ejes x e y de la imagen. La versién en dos dimensiones de la ecuacién 2.5 queda de

la siguiente forma:

Sli,j) = I[i, j] « K[i,j] = Y, _ I[m,n]K[i — m,j — n] (2.6)



Donde I es el valor de la imagen en el pixel (m,n) y K es el kernel utilizado para
realizar la convolucién en la imagen.

Figura 2.2: Ejemplo de una convolucién en una matriz de 5x5 con un kernel de 3 x3.

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de como se produce un mapa de caracteristicas
con una convolucién de una matriz de entrada de 5x5 y un kernel de 3x3.

2.4.2. Kernel

El kernel es una matriz especial utilizada en una convolucién a manera de ventana
deslizante. Una red neuronal convolucional estd compuesta de varias capas que son el
resultado de realizar una convolucién con estas matrices (kernels) y con capas previas,
a las capas que se obtienen como resultado de de una convolucién también se les llama
mapas de caracteristicas.

Existen distintos tipos de kernels, en la figura 2.3 se muestra un ejemplo de un ker-
nel de tamafio 3x3 que puede ser utilizado para suavizar una imagen mediante una
convolucion. En el ejemplo anterior el kernel tiene valores fijos para resaltar caracte-
risticas determinadas en una imagen (o mapa de caracteristicas), sin embargo, en una
red neuronal convolucional los valores individuales de cada kernel son parametros
que se pueden modificar por algtn algoritmo de optimizacion.
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Figura 2.3: Kernel de 3x3 usado para aplicar un filtro de suavizado de imagen.

2.4.3. Stride

En la figura 2.2 el kernel se desplaza un sélo pixel a la vez haciendo un producto
punto entre la entrada y el kernel, sin embargo, esto no tiene porque ser asi. Se puede
especificar cudntos pixeles se desplazara el kernel en el mapa de caracteristicas de
entrada. Se puede especificar, por ejemplo, un stride de s = 2 para reducir la resolucién

del mapa de caracteristicas resultante a la mitad.

2.4.4. Max pooling

Existen distintos métodos de pooling pero el mas comun es el max pooling. El objetivo
principal del max pooling es reducir el tamafio de un mapa de caracteristicas, y por
tanto, reducir también el niimero de parametros que tiene que modificar la red. El
max pooling funciona como una ventana deslizante de tamafio NxN (normalmente de
2x2) sobre un mapa de caracteristicas, y tomando el mayor de los NxN valores. La
figura 2.4 muestra un ejemplo de una operacién de max pooling de tamafio 3x3 en
un mapa de caracteristicas de tamafio 5x5.

2.4.5. Zero padding

Debido al proceso de convolucién y que en el ejemplo 2.2 el kernel tiene un tamafio de
3x3 el tamafio resultante del mapa de caracteristicas cambia de la siguiente manera,
para el ancho w, = (w — (k—1)) y para el alto h, = (h — (k— 1)), es decir, el mapa
de caracteristicas resultante tendrd un tamafio de (wy, h,). Para evitar que cambie de
tamafio el mapa de caracteristicas resultante se agregan ceros alrededor de cada mapa
de caracteristicas al que se va a aplicar la convolucién, a este proceso se le conoce
como zero padding. La figura 2.5 muestra como se aplica el zero padding en una matriz
de 5x5 y en la figura 2.6 se muestra una convolucién en una matriz de 5x5 con zero
padding, un kernel de 3x3 y stride de s = 2.
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Figura 2.4: Ejemplo de una operacién de max pooling.

0 144 | 145 | 139 | 139 | 146 85 136 | 140 | 144 | 148 | 133 | 149 0

Figura 2.5: Representacion del zero padding
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Figura 2.6: Ejemplo de una convolucién con zero padding.

2.4.6. Funciones de activacion

Las tareas que se intentan resolver mediante el uso de redes neuronales convoluciona-
les normalmente no son problemas lineales, de ser asi se utilizarian otros métodos que
son buenos para encontrar soluciones a problemas més simples como, por ejemplo,
un problema de regresion logistica.

Para evitar que la arquitectura se mantega lineal y permitirle agregar complejidad, se
utilizan un conjunto de funciones no lineales que ayudan al aprendizaje de las capas
convolucionales y de toda al red [27, 28, 29, 30, 31]. En la ecuacién 2.7 se describe de

manera gener al este proceso.

8(z) = g(Wli, jl +1[i, jl + b) (2.7)

24.6.1. ReLU

De entre las funciones de activacion mds populares en las capas de redes neuronales
convolucionales estd la Rectified Linear Unit (ReLU) [32]. Las funciones ReLU han sido
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ampliamente usadas en el campo del aprendizaje profundo debido a que aceleran el
aprendizaje de las redes neuronales convolucionales, suelen tener mejor rendimiento
y capacidad de generalizacién a comparacién de las funciones de activacién sigmoidal
y tangente hiperbdlica. ReLU tiene ciertas limitaciones, por ejemplo, es maés fécil que
ocurra un overfitting [33] a comparacién de la funcion sigmoidal y al transformar las
partes negativas a cero de los pesos, contribuye al desvanecimiento del gradiente, y
por tanto, imposibilitando el aprendizaje de la red.

Existen mdltiples variantes de esta funcién que intentan remediar algunos de sus
problemas, por ejemplo, leaky ReLU, ELU, PReLU, RReLU, etc [27]. En la ecuacién 2.8

se muestra como se define matematicamente la funcién de activacion ReLU.
Q(z) = max(0,z) (2.8)

La ecuacién 2.8 implica que todas las entradas positivas se reasignan en cero y las
entradas positivas quedan sin alterarse. La figura 2.7 muestra la gréfica de la funcién
de activacién ReLU.

-10 -5 0 5 10

Figura 2.7: Gréfica de la funcién ReLU.

24.6.2. Mish

Mish es una funcién de activacién relativamente nueva que tiene las propiedades de
ser auto-regularizable y mejorar la precision en tareas de clasificaciéon y deteccién de

objetos, ademds de minimizar los defectos de otras funciones de pérdida [34]. En la
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ecuacion 2.9 se define matemaéaticamente la funcién de activacién Mish.

2(z) = ztanh(softplus(z)) (2.9)

donde softplus(z) = In(1+ ¢*). En la figura 2.8 se muestra la grafica de la funcién de

activacion Mish.

Figura 2.8: Gréfica de la funcién Mish.

2.4.7. Redes neuronales residuales

Las redes neuronales convolucionales tienen ciertas limitaciones conforme se van ha-
ciendo cada vez més profundas. Conforme las arquitecturas se vuelven mas profundas
(tienen mds capas convolucionales) sufren de un fenémeno conocido por degradar los
mapas de caracteristicas, lo que provoca que tengan un error mds alto [35].

Una red residual se forma conectando las capas anteriores a una cierta cantidad de
convoluciones directamente con el resultado de capas posteriores, sumando elemento

a elemento estas capas [36, 37, 38, 39]. Matemdticamente se puede expresar esto como
y=F(x)+x (2.10)

donde F(x) es el resultado de n convoluciones previas y x es la entrada previo a las n
convoluciones. La figura 2.9 muestra la estructura de un bloque residual. Este método,

al tomar caracteristicas desde capas anteriores a las convoluciones, ayuda a minimizar
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el efecto de desvanecimiento y explosion del gradiente [40, 41, 42, 43] y suelen tener

mejor precisién con menos capas que su equivalente sin conexiones residuales.

X
| weight layer |
Flx) lrEIu «
weight layer identity

Flx)+x &
relu

Figura 2.9: Representacion de un bloque residual.

2.4.8. Funcién de pérdida

En el aprendizaje profundo una funcién de pérdida acttia como una medida de que
tan lejos se estd del objetivo (en este caso clasificacion o detecciéon de objetos), a esta
medida se le llama error porque compara la salida de la red con el ground truth, es decir,
qué tanto se acerca la red a los valores esperados (en este caso las imagenes marcadas
por un humano) [44]. Existen varias funciones que se pueden utilizar como funciones
de pérdida [45] y se debe elegir la adecuada para el problema que se esté intentando
resolver. El resultado de esta funcién se utiliza en un algoritmo de optimizacién para

poder encontrar valores de las entradas que hagan minimo el error.

2.4.9. Descenso de gradiente

Para que una red neuronal pueda aprender, es necesario que se encuentren los pesos
de cada capa que hacen minimo el error, dado por la funcién de pérdida. El algo-
ritmo mds comun para optimizacién en el aprendizaje profundo es el descenso de
gradiente [46].

Para determinar el valor de los siguientes pesos se utiliza el gradiente del hiperplano
que se quiere minimizar. El gradiente es la derivada parcial de la funcién de pérdida

con respecto a todos los pesos a actualizar, como se muestra en la ecuacién 2.11.

37 (0,61, ..., )
36,

(2.11)
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Utilizando las derivadas parciales con la funcién de pérdida, los nuevos pesos se ac-
tualizan como se muestra en la ecuacién 2.12.

] (6,04, ...,0
91 nuevo — Oi anterior — & ]( 0 819 n) (2-12)
i

Donde a el factor que indica que tanto peso se le dara al gradiente para actualizar los

pesos.

2.4.10. Entrenamiento

Para poder entrar un modelo es necesario tener en cuenta varios elementos:
= Subconjuntos de la base de datos.
= Tamano del lote (batch size).
= Jteraciones.

Lo ideal seria que una vez que nuestro modelo se entrene en una base de datos,
se obtengan nuevas imdgenes que no estén presentes en la base de datos donde se
entrend el modelo, sin embargo, no siempre es posible obtener méds imdgenes que
con las que se cuenta. Debido a esta limitaciéon se suele subdividir la base de datos
existente en tres subconjuntos: uno de entrenamiento, uno de validacién y uno de
pruebas. Para una correcta comprobacion del modelo se crean tres subconjuntos a
partir de la base de datos, un subconjunto de entrenamiento, uno de validacién y uno
de pruebas. El subconjunto de entrenamiento se utiliza para actualizar los pesos del
modelo utilizando el descenso de gradiente. El subconjunto de validacion se utiliza
para variar los hiperpardmetros del modelo. Y por tltimo el subconjunto de pruebas
sirve para evaluar el modelo.

Al momento de entrenar una red neuronal en una computadora con GPU, se requiere
una cierta cantidad de memoria para cargar los pesos y las imdgenes que serdn pro-
cesadas en la memoria RAM de la GPU. Debido a que la cantidad de memoria RAM
presente en una GPU es limitada, y para que el proceso del descenso de gradiente
pueda actualizar sus pesos y pueda converger rapidamente, en lugar de esperar a que
se procesen todas las imdgenes en el conjunto de entrenamiento para poder actualizar
los pesos, las imédgenes se procesan por lotes y por cada lote los pesos se actualizan.
En una iteracién se procesa un lote de imagenes y se actualizan los pesos.
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2.4.11. Aumentacion de datos

En ocasiones no es posible tener tantas imagenes como se quiere, sin embargo, los al-
goritmos para tareas como clasificacion o deteccién de objetos requieren de bastantes
muestras para poder generalizar y abstraer caracteristicas importantes de los objetos.
Debido a esto existen técnicas de procesamiento digital de imagenes que pueden ayu-
dar a incrementar de manera artificial el nimero de imédgenes con las que se cuenta.
Estas transformaciones alteran la imagen sin modificar la informacién relevante que
se encuentra presente.

Algunos ejemplos de estas transformaciones son:
= Traslacion
= Rotacion
= Saturacion
= Brillo
= Contraste
= CutMix [47]

= Blur

2.4.12. Red neuronal convolucional Res2Unet

La Res2Unet, propuesta en [45], es una version inspirada en la arquitectura UNet [49].
La Res2Unet es una red neuronal completamente convolucional (ver Figura 2.11) di-
sefiada para la segmentacion semdntica de objetos, especificamente para segmentar
imagenes del parésito Trypanosoma cruzi. Esta versién modificada de la UNet modifica
la funcién de pérdida original e introduce un método basado en la aproximacién de
ecuaciones diferenciales para construir los bloques residuales.

En la ecuacién 2.13 se describe mateméticamente el método de Heun, utilizado para
aproximar soluciones de ecuaciones diferenciales. Esta misma ecuacién se implementa
utilizando una suma entre una serie de capas convolucionales y la capa de entrada a
ese conjunto de convoluciones (Figura 2.10).

y = x+ hF(x) (2.13)
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Figura 2.10: Representacién del método de Heun en la Res2UNet.

La Res2UNet se compone de tres partes principales: codificador, puente y decodifica-
dor. El codificador es un médulo disefiado para la extraccion de caracteristicas de la
imagen de entrada. Sin embargo, conforme se efecttian las convoluciones en el codifi-
cador, el tamafio de los mapas de caracteristicas disminuye. Dado que se requiere que
la salida de la red sea la imagen original segmentada, es necesario regresar la imagen
al tamafio original, esto se logra mediante los médulos puente y decodificador, los

cudles utilizan una serie de convoluciones transpuestas para esto.

Las Unidades Residuales estdn estructuradas de la siguiente manera. La Unidad Resi-
dual 1 se compone de una capa de convolucién, seguido de una capa de batch norma-
lization, una capa de activacién ReLU y una capa de convolucién. La Unidad Residual
2 consiste en una capa de batch normalization, seguida de una capa de activacién Re-
LU, una capa de convolucién, una capa de batch normalization, una capa de activaciéon

ReLU y una capa de convolucién (ver Figura 2.12).
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Figura 2.11: Diagrama de la arquitectura de la Res2UNet.
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Figura 2.12: Estructura de las unidades residuales en la Res2UNet.
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2.4.13. Red neuronal convolucional YOLO

YOLO (You Only Look Once por sus siglas en inglés) es una red neuronal convolucional
para la deteccién de objetos en tiempo real de una sola etapa, presentada por primera
vez en [7]. En su primera version, realiza la deteccién subdividiendo la imagen de en-
trada en un arreglo de celdas de tamafio S xS y por cada una de estas celdas predice
dos recuadros delimitadores, la probabilidad de que en el recuadro esté el objeto de in-
terés y la probabilidad de la clase. La funcién de pérdida utilizada es la de la ecuacién
2.14, junto con una red completamente conectada al final de las capas convolucionales
para realizar las predicciones tanto de la clase como del recuadro delimitador. La parte
convolucional de la red usada para extraer caracteristicas estd basada en la arquitec-
tura de Googlenet. En la figura 2.13 se muestra como esta estructurada la arquitectura
de la primera versién de YOLO.

En su primera versiéon alcanza un mAP bastante cercano a métodos maés lentos y de
dos etapas, como en [23] y sus derivadas, pero con mayor eficiencia. Al ser de una
sola etapa y aplicar la deteccién en toda la imagen, es decir, tiene todo el contexto y
no utilizar una ventana deslizante para proponer regiones de un tamafio fijo como

métodos previos, esta red predice menos falsos positivos sobre el fondo de la imagen.

. -
448 3[4 28 35 —
\ = ><[|><:’

28

7 7
3 192 256 312 1024 1024 1024 4096 30

Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-5-2 3x3x192 1x1x128 1x1x2561 ., 1x1x512 1,5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3Ix1024
2x252 2x2s2 1x1x256 1x1x512 3Ix3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer
2x2-s-2 2x2-s2

Figura 2.13: Arquitectura de YOLO version 1.
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Existen varias familias de arquitecturas modificadas de YOLO que mejoran progresiva
y significativamente el rendimiento y precision de esta [50, 51, 47, 52, 53, 54] o incluso
las reutilizan para otras tareas como la segmentacion [55] y la conduccién auténoma de
vehiculos [56], pero las que son relevantes para este trabajo son las correspondientes
a YoloV4 y YoloV7 [47, 52, 54], debido a que son las relativamente mds recientes al

momento de realizar el presente trabajo de tesis.

2.5. Meétricas de desempefio

Para poder comparar diferentes modelos de manera objetiva es necesario un método
que pueda medir de manera cuantitativa el desempefio de cada uno de los modelos
a comparar. A estos métodos se les llama métricas de desempefio. Existen una gran
variedad de métricas de desempefio, cada una disefiada adecuadamente para evaluar
modelos segtn la tarea que tienen que realizar [57, 58, 59]. Por ejemplo, para la seg-
mentacion de imédgenes médicas la métrica mas comtnmente utilizada es la métrica
del coeficiente de DICE (también llamada F;-Score) [58] y para deteccién de objetos
normalmente se utilizan el mAP (mean Average Precision) y el IoU (Intersection over the
Union) [60, 59].

Varias de estas métricas se definen utilizando los verdaderos positivos (True Positi-
vies) y falsos positivos (False Positives) y falsos negativos (False Negatives). Para poder
determinar si una deteccioén se hizo de manera correcta o incorrecta se utiliza como

referencia el JoU y un umbral para este. Por ejemplo, si se utiliza un umbral del 0.5 en
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el loU, se considerara una deteccién como correcta si se cumple que IoUypjer, > 0,5.
El valor de verdaderos positivos representa el niimero de instancias detectadas co-
rrectamente por el modelo (usando como referencia el ground truth), el valor de falsos
positivos representa el nimero de instancias detectadas erréneamente por el modelo
que no estan presentes en el ground truth (y que podrian no ser realmente los objetos
de interés) y por dltimo el valor de falsos negativos representa el ntimero de instancias
que no se detectaron, o se ignoraron pero que si estaban presentes en el ground truth,

por el modelo.

2.5.1. Precision

Esta métrica indica qué tan bueno es el modelo para realizar detecciones correctas, es

decir, es el porcentaje de detecciones correctas sobre todas las detecciones realizadas.

TP TP

Precision — _
FECISION = Th FP T Todas las detecciones

(2.15)

2.5.2. Recall

Esta métrica indica qué tan bueno es el modelo para realizar detecciones de objetos
verdaderos, es decir, es el porcentaje de detecciones correctas sobre todos los ground

truth.
TP TP

Recall = 75 7FN = Todos los ground frufh

(2.16)

2.5.3. F1-Score

Esta métrica sirve para evaluar el modelo tomando en cuenta el precision y el recall

como igual de imporatantes.

Precision x Recall
Precision + Recall

FiScore = 2 % (2.17)

2.54. mAP

Esta métrica es la media aritmética de todos los Average Precision, se calcula utilizando
el drea bajo la curva PR (Precision Recall).

1 N
AP = —) AP 21
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APZ' = Z(R,H_l — Rn)maxR:RZRnHP(R) (219)

n

Donde AP; es el Average precision para la i-ésima clase y N es el nimero total de clases
evaluadas.

2.5.5. IoU

Esta métrica sirve como base para poder determinar si un objeto se predijo correcta-

mente 0 no.
area(By N Bgt)

area(By U Bgt)

J(By, Bgt) = loU = (2.20)
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Base de datos

Las imégenes fueron proporcionadas de la base de datos del laboratorio de Ciencia
de Alimentos del Campo Experimental Mocochd, del Centro de Investigacion regional
Sureste, INIFAP. Estd compuesta de un total de 370 imagenes de granulos de polen
tomadas con un microscopio 6ptico (marca Motic provisto de cdmara y software para
captura de imédgenes (Moticam 10)) en los objetivos de 10X y 40X; todas las imagenes
fueron capturadas en formato RGB y con una resoluciéon de 3664x2748. Las base
de datos se divide en cuatro tipos de granulos de polen de especies de importancia
apicola en el estado de Yucatdn: box catzin (Acacia gaumeri), chaka (Bursera simaruba),
jabin (Piscidia piscipula) y tajonal (Viguiera dentata). El cuadro 3.1 muestra el ntiimero de
objetos presentes por clase en la base de datos.

Clase Instancias por clase Imagenes por clase
Box catzin 265 96
Chaka 334 126
Jabin 601 52
Tajonal 426 96

Cuadro 3.1: Numero de objetos y ntimero de imagenes por clase.

Identificar la especie de granulos de polen a partir de una imagen de microscopio
6ptico y posteriormente contarlos es una tarea bastante dificil, especialmente cuan-
do algunas especies se ven bastante diferentes a distintas escalas. En la figura 3.1 se
muestran las imadgenes de los granulos de polen de las cuatro especies tomadas en
objetivos 10X y 40X.
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(a) Box catzin

(b) Chakd

(d) Tajonal

Figura 3.1: Algunas imégenes de la base de datos de granulos de polen de las
especies Box catzin, Chakd, Jabin y Tajonal.

Esta base de datos se dividi6 en tres subconjuntos: entrenamiento, validacién y prue-
bas. Se escogieron las siguientes proporciones para la divisién: 80 % para entrenamien-
to, 10 % para validacion y 10 % para pruebas; se escogieron dichas proporciones con
el fin de intentar utilizar la mayor cantidad posible de imdgenes para entrenamiento,
debido a que la cantidad total de imagenes es limitada (370 imégenes en total).

Ademads, como se puede observar en el cuadro 3.1, también existe un desequilibrio en
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el nimero de imégenes por clase. Para evitar que en los tres distintos subconjuntos
se omita alguna clase (por ejemplo que en el conjunto de entrenamiento no aparezcan
imagenes de Jabin) se realiz6 una division por clase en lugar de tomar las imagenes
de toda la base de datos. El cuadro 3.2 muestra como se subdividi6 de la base de datos

en los tres subconjuntos.

Clase Entrenamiento Validacion Pruebas
Box catzin 76 9 11
Chaka 100 12 14
Jabin 41 5 6
Tajonal 76 9 11

Cuadro 3.2: Distribucién del ntimero de imagenes por subconjunto.

El procedimiento para generar los tres subconjuntos fue siguiente:

1. Para cada clase se obtuvieron las rutas de todas las imadgenes de una clase, se
revolvieron y se guardaron en un archivo de texto, por ejemplo, para la clase box
catzin se generd un archivo llamado Boxcatzin.txt que contiene la ruta completa

de todas las imédgenes presentes en la base de datos de esa clase.

2. Se calcul6 para entrenamiento y validacion (el resto se usa para pruebas), segtin
un porcentaje dado, cuantas lineas de los archivos clase.txt (donde clase repre-
senta el nombre de la clase a usar) se usardn. Debido a que en, por ejemplo, el
archivo Boxcatzin.txt cada linea contiene la ruta a una imagen de esta clase.

3. Se producen los archivos train.txt, valid.txt y test.txt.

3.2. Modelo propuesto

La arquitectura propuesta en este trabajo esta inspirada en la arquitectura de la Res2Unet
y YOLOVA4. Se reemplazé la CSPDarknet-53 (backbone), presente en la version original
de YOLOV4, por nuestro modelo WRes2Net y los demds médulos (neck y head) que-
daron intactos.

Originalmente la Res2Unet se compone de tres partes principales: el codificador, el
puente y el decodificador. En esta versién modificada de la Res2Unet se eliminé la
parte del decodificador (que originalmente era para la segmentacién), se agregaron

2 capas convolucionales extra al inicio de la red antes de alimentar al codificador,
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se eliminaron los valores fijos de I del método Heun (Método de Euler mejorado
o modificado [48]) y se introdujo un tipo de conexién residual (shortcut) con pesos
entrenables para cada capa que se suma, permitiéndo a la red encontrar los valores
Optimos del antes hiperpardmetro h. Ademads, todas las funciones de activacion ReLU
se reemplazaron por funciones de activacién Mish, debido a las ventajas que esta

presenta sobre ReLU.

3.2.1. Arquitectura

Originalmente los bloques residuales propuestos en la Res2Unet se componen de una
capa convolucional, una capa separada de batch normalization, una capa separada de
activacion ReLU vy al final una capa convolucional. La Res2Unet originalmente utiliza
una imagen de entrada de 256 x256 para la segmentacién, sin embargo, en esta ver-
sién para la detecciéon de objetos se redimensionaron las imagenes a una resolucién
de 416x416 para obtener mayor informacién sobre el objeto y poder detectar objetos
de distintos tamafios. Ademads se utiliz6 una versién de una capa convolucional que
combina batch normalization y la activacion Mish en dentro de la misma capa. Se agre-
garon dos capas convolucionales de treinta y dos filtros y kernel de 3x3 antes del
codificador, todas las capas tienen batch normalization y activacién Mish [39]. El cuadro

3.3 muestra la estructura del backbone propuesto.

La capa de suma (shortcut) se modific6 para tener pesos por cada capa que se suma y
ademads se normalizan estos pesos con una funcién ReLU y al final una funcién de acti-
vacion Mish (Figura 3.2). En la ecuacién 3.1 se describe este proceso de normalizacion

en la capa de suma.

ReLU(wi)

W; =
(0

(3.1)

Donde N es el niimero de capas que se suman y 0 = Zilil ReLU(w;). De manera que

la modificacién de la ecuacién 2.13 queda como se muestra en la ecuacién 3.2.

y = Mish (Wix + WhF(x)) (3.2)

3.2.2. Detalles de implementacién

Se entrend la red en el conjunto de entrenamiento para aprender los pesos adecua-

dos para la detecciéon y clasificacion, el conjunto de validacién sirvié para ajustar los
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v

Figura 3.2: Representacion del método utilizado en las capas de suma (shortcut) en la
WRes2Net.
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Capa Filtros Kernel / Stride Pad Entradas Salida

Convl 32 3x3 /1 1  Imagen de entrada (416x416x3) 416x416x32
Conv2 32 3x3/2 1 Convl (416 x416x32) 208 x208x 32
Conv3 32 3x3 /1 1 Conv2 (208 x208x32) 208 x208 %32
Conv4 64 3x3 /1 1 Conv3 (208 x208x32) 208 x208 x 64
Conv5 64 1x1/1 0 Conv2 (208 x208x32) 208 x208 x 64
shortcutl Conv5-4 (208 x208 x 64) 208 x208 x 64
Convé 64 3x3/2 1 shortcutl (208 x208 x 64) 104x104 x 64
Conv7 128 3x3 /1 1 Conv6 (104 x104 x 64) 104104 <128
Conv8 128 1x1/2 0 shortcutl (208 x208 x 64) 104x104x128
shortcut2 Conv8-7 (104x104x128) 104104 <128
Conv9 128 1x1/2 0 Conv2 (208 x208 x32) 104x104 %128
shortcut3 Conv9-shortcut2 (104x104x128) 104x104x128
Conv10 128 3x3/2 1 shortcut3 (104 x 104 x128) 52x52x128
Convll 256 3x3 /1 1 Conv10 (52x52x128) 52 %52 %256
Conv12 256 1x1/2 0 shortcut3 (104 x 104 x 128) 52x52x256
shortcut4 Conv12-11 (52 x52x256) 52x52x256
Conv13 256 3x3/2 1 shortcut4 (52 x52x256) 2626 %256
Conv14 512 3x3 /1 1 Conv13 (26 x26x256) 26x26x512
Conv15 512 1x1/2 0 shortcut4 (52 x52x256) 26x26x512
shortcutb Conv15-14 (26 x26x512) 26x26x512
Conv16 512 1x1/4 0 shortcut3 (104 x104 x 128) 26x26x512
shortcut6 Conv16-shortcutb (26 x26x512) 26x26x512
Conv17 512 3x3/2 1 shortcut6 (26 x26x512) 13x13x512
Conv18 1024 3x3 /1 1 Conv17 (13x13x512) 13x13x1024
Conv19 1024 1x1/2 0 shortcut6 (13x13x512) 13x13x1024
shortcut? Conv19-18 (13x13x1024) 13x13x1024

Cuadro 3.3: Estructura del backbone del modelo propuesto.

hiperpardmetros (como el niimero de capas, nimero de filtros por capa, funcién de
activacion, etc). Finalmente se usé el conjunto de pruebas para obtener el desempe-
fo final de la red, mediante el calculo de las métricas de desempefio. Se compar¢ el
desempefio del modelo propuesto con la versién original de YoloV4 y YoloV?7.
Durante el entrenamiento se generaron imdgenes adicionales utilizando aumentacién
de datos de manera aleatoria aplicando una variacién de la saturacién, hue y expo-
sicion (intensidad luminosa) de las imédgenes del conjunto de entrenamiento, ademas
las imégenes fueron redimensionadas a un cuarto de su tamafio original para que
ocuparan menos memoria al momento de ser cargadas para el entrenamiento. Todos
los modelos se entrenaron por un total de 10000 iteraciones, utilizando descenso de
gradiente estocéstico (SGD por sus siglas en inglés) con reinicios [61], con un learning
rate inicial de 0.0026, un momentum de 0.949 y un decay de 0.0005.
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Para la implementacién de la Res2Unet modificada, se utiliz6 el framework de Dark-
net! [62]. Todos los experimentos se ejecutaron en una maquina con el sistema ope-
rativo PopOS 22.04 (con la versién del kernel de linux 5.15.23-76051523-generic), con
la version del controlador de Nvidia 515.65.01, la versiéon de CUDAZ? 11.2, la versién
de CUDNN? 8.0.4, un procesador AMD Ryzen 7 3700X, una GPU Nvidia RTX 2070
SUPER con 8GB de VRAM y 32 GB de RAM.

3.3. Evaluacion experimental

Se realizaron varios experimentos con distintos valores de h para determinar si esta
tenia algtin efecto en la detecciéon de objetos, se probd con el valor h = 0,1, h =
0,5, h = 2 y sin el valor h. Entrenar el modelo con la WRes2Net como backbone en
YoloV4 toma aproximadamente 14 horas. Los pesos entrenados del modelo suman
aproximadamente 190 megabytes de datos. La eleccién de eliminar el valor h, que
multiplicaba los valores de los pesos de ciertas capas e introducir la versién de la capa
shortcut con normalizacién y pesos por capa fue de manera experimental a manera de

prueba y error.

IEl repositorio original fue abandonado por su autor original y el usuario AlexeyAB continua el de-
sarrollo de este framework, por lo que se utiliz6 el siguiente repositorio: https://github.com/AlexeyAB/
darknet

2CUDA es un conjunto de herramientas desarrollada por el fabricante de GPUs Nvidia, que permite
hacer uso maés eficiente de sus GPUs para realizar operaciones de algebra lineal en paralelo. https:
//developer.nvidia.com/cuda-toolkit

3CUDNN es una biblioteca de redes neuronales profundas desarrollada por el fabricante Nvidia,
implementa varias funciones "primitivas"(como convolucién, pooling, normalizacién y capas de acti-
vacién) para facilitar y hacer més eficiente la implementacién de algoritmos de aprendizaje profundo
usando GPUs. https://developer.nvidia.com/cudnn
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Capitulo 4

Resultados y discusiones

4.1. Entrenamiento

Luego de entrenar los modelos por 10000 iteraciones se obtuvieron las gréficas del
valor de la funcién de pérdida, junto al cdlculo del mAP (sobre el conjunto de valida-
cién) cada 100 iteraciones, que se muestran en la figura 4.1. Como se puede observar
el modelo YoloV4 con WRes2Net converge rapidamente, aiin con menos pardmetros

que el backbone original de YoloV4.

En el cuadro 4.1 se puede observar los valores finales de los pesos aprendidos para

cada capa de shortcut.

Modelo Ntmero de capa Wq W
6 0.990074 1.014566
11 0.983940 1.023335
14 0.987035 1.015991
YoloV4+WRes2Net 19 0.984751 1.014417
24 1.000256 1.022918
27 0.981539 1.018605
32 0.997042 1.005113
6 0.918814 1.142164
11 0.914263 1.212030
14 0.870816 1.149832
YoloV7+WRes2Net 19 0.831479 1.166121
24 1.015152 1.208013
27 0.799539 1.199945
32 0.903181 1.106653

Cuadro 4.1: Valores finales de los pesos aprendidos en las capas shortcut.
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Figura 4.1: Gréficas de entrenamiento de los diferentes modelos entrenados.

4.2. Validaciéon

Después de entrenar los modelos varias veces cambiando distintos hiperparametros
se obtuvieron las métricas para el conjunto de validacién, que ayudaron a verificar

si los cambios en los hiperpardmetros mejoraron o empeoraron el modelo. Estas se

pueden observar en el cuadro 4.2. Estas nos indican que tan bien se comporta nuestro

modelo en imagenes que no estdn presentes en el conjunto de entrenamiento (nuevas).

Aunque nuestro modelo tiene menos pardmetros, logra un mejor IoU y F;-Score que
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los otros modelos, lo que la hace maés eficiente.

Modelo Precision Recall mAP@0.5 (%) IoU (%) F1-Score
Yolo V4 0.91 0.99 99.20 80.57 0.95
Yolo V4+WRes2Net 0.96 0.98 99.01 86.98 0.97
Yolo V7 0.92 091 97.81 79.48 0.92
Yolo V7+WRes2Net 0.88 0.85 97.75 76.09 0.87

Cuadro 4.2: Resultados de desempefio en el conjunto de validaciéon de los modelos
comparados.

4.3. Pruebas

Finalmente, una vez realizadas las modificaciones y ajustes necesarios que resultaran
en una mejora de nuestro modelo en el conjunto de validacién y escogiendo este
altimo como modelo final para ser evaluado, se calcularon las métricas en el conjunto
de pruebas para saber si nuestro modelo mantiene el desempefio observado en el
conjunto de validacion.

Se puede observar que nuestro modelo logra un mejor desempeiio que los demaés
modelos en la mayoria de las métricas en el conjunto de prueba (Cuadro 4.3), lo que
comprueba que nuestro modelo funciona. En el cuadro 4.6 se muestra un desglose
de los Average Precision, los verdaderos positivos y falsos positivos por cada clase
para los cuatro modelos. A pesar tener aproximadamente 17 Millones de parametros
menos que YOLOV4, el modelo WRes2Net consigue un rendimiento bastante cercano
al de YOLOV4, aumentando la velocidad de deteccion sin comprometer de manera

significativa la precision.

Modelo Precision Recall mAP@0.5 (%) IoU (%) F1-Score
Yolo V4 0.92 0.99 98.68 81.72 0.96
Yolo V4+WRes2Net 0.93 0.99 98.83 83.86 0.96
Yolo V7 0.90 0.85 93.81 75.88 0.87
Yolo V7+WRes2Net 0.89 0.89 9491 76.86 0.89

Cuadro 4.3: Resultados de desempefio en el conjunto de pruebas de los modelos com-
parados.

En la Figura 4.2 se observa el resultado de la deteccién de los distintos modelos com-

parados sobre una imagen de granulos de polen de la especie Box catzin.
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Boxcatzin: 1.00

Boxcatzin: 0.99
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(b) YoloV4

Chaka: 0.63

)

(d) YoloV7

(e) YoloV7+WRes2Net

Figura 4.2: Comparacion de detecciones de los diferentes modelos en una muestra de
granulos de box catzin.

En el cuadro 4.4 se observa el ntimero de pardmetros de los backbones de los modelos
comparados. Adicionalmente el cuadro 4.5 muestra la velocidad de cada modelo para
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procesar y realizar inferencias sobre las imagenes.

Backbone Niumero de parametros entrenables

CSPDarknet-53 (YoloV4) 27,624,520 (=~ 27,5M)
WRes2Net 10,211,726 (=~ 10,2M)
CSPVoVNet (Yolov7) 13,361,792 (=~ 13,3M)

Cuadro 4.4: Numero de parametros entrenables de los backbones de los modelos com-

parados.

Modelo Imégenes por segundo BLFOPs
YoloV4 62.50 59.58
YoloV4+WRes2Net 111.11 39.21
YoloV7 43.47 103.27
YoloV7+WRes2Net 52.63 69.74

Cuadro 4.5: Velocidad de los modelos medida en imagenes por segundo y billones de

operaciones de punto flotante por segundo (BFLOPs).

Modelo Tajonal Jabin Chaka Box catzin

AP (%) TP FP AP(%) TP FP AP(%) TP FP AP(%) TP FP
YoloV4 9936 57 4 98.58 77 8 99.76 67 5 97.01 31 2
YoloV4+WRes2Net  99.82 57 2 9990 77 5 99.18 66 9 96.43 31 2
YoloV7 9979 55 3 9562 66 4 8731 52 15 9252 26 O
YoloV7+WRes2Net 9870 55 7 9489 67 2 9396 56 11 9207 30 7

Cuadro 4.6: Resultados de Average precision (AP), verdaderos positivos (TP) y falsos

positivos (FP) por clase en el conjunto de pruebas de los modelos comparados.
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Capitulo 5

Conclusiones

En el presente trabajo de tesis se propuso un backbone para la deteccién y clasificacion
automadtica de granulos de polen de cuatro especies vegetales de importancia apicola
en el estado de Yucatén.

Nuestro modelo propuesto, YoloV4+WRes2Net alcanza un rendimiento muy cercano
a la versiéon original de YOLOV4 ademdas muestra ser mas rdpido y mads eficiente
con los pardmetros aprendidos que otros modelos con los que se probd, ademds de
reducir el nimero de pardmetros entrenables y asi reduciendo a su vez el tiempo de
entrenamiento y deteccién. Sin embargo, debido a que la base de datos atn es muy
pequenia (370 imagenes), se requieren mds muestras para que el modelo generalice
mejor. En el cuadro 4.3 se observa que utilizar nuestro modelo como backbone mejora
el mAP@0.5 y el IoU tanto en la YOLOV4 como en la YOLOV?7. Ademas se observé
que el valor del hiperpardmetro h, que originalmente estaba presente para la tarea de
segmentacién, no funcioné muy bien para esta tarea de deteccién y se cambi6 para
ser un pardmetro entrenable. En el cuadro 4.1 se observa que la mayoria de los pesos
aprendidos en las capas de suma son cercanos a uno y sugiere que los pesos o el

hiperpardmetro h casi no obtuvo efecto.

5.0.1. Trabajo a futuro

Los resultados obtenidos en este trabajo son el comienzo para continuar el desarrollo
de un sistema automadtico para la deteccién, clasificacién y conteo de granulos de
diversas especies vegetales de importancia apicola en el estado de Yucatdn, sin la
necesidad de hardware costoso.

Aumentar el tamafio de la base de datos, incluyendo imagenes que contengan granulos

de polen mezclados e imagenes que no contengan granulos de polen podria mejorar
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la generalizacién del modelo, ya que la base de datos actual solamente contiene una
clase de polen en cada imagen. Adicionalmente incrementar el ntiimero de granulos
de polen presentes en cada imagen también resultaria beneficioso.

Por ultimo, utilizar una operacién de concatenacién en lugar de las dos sumas cortas
es algo que no se prob¢ y serfa interesante investigar el comportamiento en ese caso.
Utilizar funciones de activaciéon Mish resulté en una mejora de los modelos. Otra op-

cién a probar seria alguna otra combinacién de médulos para el neck (como SPP, SAM,
PANet, CSPNet, etc).
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