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Resumen

En la actualidad, la experimentacion animal continua vigente: en la investigacion y
monitorizacion del comportamiento, la farmacologia y la ecotoxicologia, en los estudios
de los efectos del cambio climatico, en los estudios de procesos de aprendizaje, asi
como en la monitorizacién de granjas. Considerando necesario € importante acompanar
la investigacion mediante la experimentaciéon animal, es relevante mencionar los
programas de seguimiento de imagenes. Mediante la determinacion de la posicion de los
animales, cada imagen, y relacionando las posiciones del animal a lo largo del tiempo
para generar su trayectoria, podemos extraer informacion de gran utilidad. El problema
reside en relacionar cada posicion con el animal que le corresponde cuando estudiamos
multiples individuos. Los momentos criticos son los instantes de oclusion entre
individuos o con el entorno. En este proyecto estudiaré y validaré las de técnicas de
aprendizaje maquina y transferencia del conocimiento para el estudio de ratas de
laboratorio en imagenes. El aprendizaje maquina son un grupo de técnicas capaces de
aprender relaciones entre datos. La metodologia de la transferencia del conocimiento se
basa en la reutilizacion de técnicas previamente entrenadas en tareas similares.
Mediante la velocidad del entrenamiento del aprendizaje por transferencia, en
contraposicion con enfoques tradicionales de aprendizaje maquina, estas técnicas
suponen una optimizacion sustancial en el tiempo de entrenamiento de los modelos. Asi,
el resultado fundamental de este trabajo, es demostrar la viabilidad de las técnicas de
aprendizaje maquina con transferencia del conocimiento. para identificar animales de
laboratorio como las ratas en videos de ensayos animales.

Abstract

Today, animal experimentation continues: in behavioural research and monitoring,
pharmacology and ecotoxicology, in studies of the effects of climate change, in studies
of learning processes, as well as in farm monitoring. Considering it necessary and
important to accompany research through animal experimentation, it is relevant to
mention image-tracking programs. By determining the position of the animals in each
image and relating the animal's positions over time to generate its trajectory, we can
extract useful information. The problem arises when relating each position to the
corresponding animal when we study multiple individuals. The critical moments occur
in the moments of occlusion between individuals or with the environment. In this
research, I will study and validate machine learning and knowledge transfer techniques
for the study of laboratory rats in images. Machine learning is a group of techniques
capable of learning relationships between data. The knowledge transfer methodology
based on the reuse of techniques previously trained in similar tasks. Through the speed
of transfer learning training, as opposed to traditional machine learning approaches,
these techniques provide substantial optimization in model training time. Thus, the
fundamental result of this work is to demonstrate the feasibility of machine learning
techniques with knowledge transfer to identify laboratory animals such as rats in animal
testing videos.
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Introduccion

omo ya he mencionado en la introduccion, son numerosos los campos de la ciencia en

los que se estudian animales y su comportamiento mediante el uso de programas conocidos
como algoritmos de seguimiento. éstos son programas dedicados al seguimiento visual a
través del procesamiento de video. dichos softwares calculan las posiciones de animales en
imagen y relacionan las multiples posiciones que se dan en el tiempo para asi trazar
trayectorias. a partir de los datos obtenidos por los programas de seguimiento es posible
calcular datos de mayor complejidad como por ejemplo la velocidad de movimiento del
animal, el territorio explorado... es asi como se consigue trazar una monitorizacion
automatizada.

Los algoritmos de seguimiento presentan problematicas a la hora de identificar sujetos en el
mismo espacio, cuando por ejemplo se producen oclusiones debida colisiones y cruces entre
individuos o bien cuando uno de los animales se oculta tras un elemento del fondo. En estas
circunstancias se producira la pérdida de los objetivos, de modo que cuando se recupera la
deteccion ya no es posible asegurar qué animal es cual. Debido al problema de la
perseveracion de la identidad entre sujetos, los algoritmos de seguimiento actuales presentan
severas limitaciones temporales o cuantitativas si consideramos el nimero de animales que
pueden ser objeto de estudio con total certeza. Este hecho dificulta en gran medida el uso de
estos sistemas o impide su uso teniendo que contar con herramientas alternativas.

El objeto de la presente investigacion es la aplicacion del aprendizaje maquina y del
aprendizaje profundo en el campo de la identificacion animal. En concreto se traba sobre el
caso de identificacion de roedores, mamifero ampliamente sistematizado y empleado en
estudio. Usando videos de roderos en jaulas, mediante un proceso de vision artificial;
creamos las bases de datos de imdgenes requeridas como entrada para las redes; reutilizando
redes y entradas ya entrenadas por la libreria Keras. Mediante la utilizacion de las redes se
elaboraran una serie de pruebas usando métricas como la funcion de pérdida, la precision y la
métrica F1. Los objetivos implicados en el desarrollo de este estudio son:

Analizar el estado del arte: Realizacion de una investigacion sobre algoritmos de
seguimientos, el aprendizaje maquina, el aprendizaje profundo y la vision artificial;
mejorando asi el conocimiento del estado de las técnicas, de los algoritmos de seguimiento
as6 como sus ventajas e inconvenientes.

Disefio de experimentos: Disefio y realizacion de un conjunto de pruebas que permitan
seleccionar y optimizar la arquitectura y los meta-parametros de los modelos a usar, y evaluar
su desempeio con validez estadistica.

Ajuste de diferentes modelos para la tarea y evaluacion de modelos: Durante este proyecto
entrenaré¢ una serie de redes como las de la familia Resnet (Residual neural Network) o
DenseNeT (Densely Connected Convolutional Networks) en la tarea de asignar una identidad
a las ratas de laboratorio. Del mismo modo someteremos los trabajos bajo una serie de
pruebas de evaluacion para estimar objetivamente su desempeio.



Analisis de resultados: Interpretacion de los resultados obtenidos del proyecto de manera
objetiva, identificar sus vulnerabilidades con el objetivo de implementar mejoras a posibles
proyectos futuros



1. Estado del arte

lo largo de este apartado explicaremos la historia de los algoritmos de seguimiento
desde el enfoque tradicional hasta la actualidad, terminando en el estado vigente de
las técnicas de identificacion animal [1], [3].

En los primeros estudios de observacion del comportamiento animal las observaciones debian
realizarse de forma manual. Los investigadores, por ejemplo, debian observar y anotar
manualmente el comportamiento de cada animal. Este tipo de técnicas requiere la presencia
de los investigadores durante la totalidad de la duracién del experimento. Esto supone una
gran inversion de sesgos, asi como la posibilidad de aparicion de sesgos.

La prevencion de los sesgos es una parte fundamental de la investigacion. Incluso el
investigador mas bienintencionado es susceptible de introducirlos de forma involuntaria
durante el registro de datos. Por ejemplo, E-bird, un programa de monitorizacion sobre las
poblaciones de aves silvestres [5]. Haciendo uso de la colaboracion de voluntarios para
registrar manualmente los avistamientos de aves, y aunque de forma no intencional, los
observadores expertos son susceptibles de cometer errores al identificar erroneamente el ave
[6]. Este es un ejemplo de como los sesgos humanos pueden contaminar los resultados de la
investigacion. Aunque a veces esto resulte inevitable debido a la naturaleza de la
investigacion, es una buena practica tratar de reducir el error humano a su mas minima
expresion.

Alrededor de 1975 empiezan a realizarse los primeros estudios que hacen uso de grabadoras
de video para la automatizar la recogida de datos [9], [11]. Los logros de estas
investigaciones se manifestaron en una constante vigilancia de los individuos con la
posibilidad de poder revisar posteriormente los datos. Sin embargo, estos sistemas continian
requiriendo de la revision manual de las grabaciones por parte de investigadores a la hora de
generar las anotaciones.

Mas adelante, sobre la década de los 80, se incorpora el uso de microprocesadores al campo
del seguimiento animal. Por ejemplo, el trabajo de D.B. Dusenbery [12] se usa uno de estos
circuitos [13]para detectar a los nematodos mediante el uso de la técnica conocida como
thresholding. Este programa, a pesar de haber facilitado en gran medida la investigacion,
también presentd un gran nimero de contrariedades como la gran sensibilidad a cambios en
la iluminacién y precisa de imagenes de alto contraste; lo que no lo hace apto o aplicable para
un gran numero de escenarios.

Alternativas vigentes [14] y ampliamente empleadas a dia de hoy [15]consiste en marcar a los
individuos para facilitar su seguimiento. De esta forma fue posible avanzar notablemente en
el campo del seguimiento: realizar la identificacion requiere marcar a todos y cada uno de los
individuos, lo cual conlleva horas de trabajo y puede repercutir en los resultados del estudio.

En la actualidad, existen multitud de sistemas para el seguimiento animal, como por ejemplo
en trabajo de N.M Lind [16] donde se utilizan varias técnicas que propician el seguimiento
automatico como la sustraccion de fondo.

En los algoritmos de seguimiento, recientemente se ha analizado el uso de sistemas de
inteligencia artificial como la deteccion, el trazado de trayectoria o el analisis de los datos:



La tarea de deteccion es la encargada de determinar la posicion del animal en la imagen.
Puede dividirse subtareas como la sustraccion de fondo o la segmentacion. Existen programas
que usan el aprendizaje maquina para realizar esta tarea como por ejemplo MouseTrack [17]
que proporciona la herramienta de separacion de fondo.

El andlisis de datos es una labor encargada de extraer informacion de mas alto nivel a partir
de la informacion de seguimiento. Algunos ejemplos son el calculo del territorio explorado,
la velocidad del animal o su orientacion. En este cometido, una aplicacion de inteligencia
artificial a emplear seria, por ejemplo, la deteccion de las partes del animal; para asi estimar
su postura.

El trazado de la trayectoria consiste en relacionar las posiciones de cada animal a lo largo del
tiempo. En esta tarea los modelos de aprendizaje maquina tiene valor predictivo pues pueden
usarse para predecir done estara el objeto en el siguiente instante [19], [20]. Otro enfoque en
el aprendizaje maquina puede ser util, en la asignacién de trayectorias cuando multiples
individuos colisionan. Mediante el entrenamiento de modelos para el reconocimiento de
imagenes como las redes de aprendizaje profundo, basandose en las imagenes es conocidas
(ABCTracker), (E. Itskovits, 2017) y (Thomas, 2019).

Otros tipos especificos en el enfoque de la identificacion es el uso de técnicas basadas en el
reconocimiento facial [24], [26] o en el reconocimiento de otras caracteristicas localizadas en
la cabeza del animal [27], [28].Todos estos estudios se basan en la premisa en la que los
individuos pueden reconocerse mediante el rostro. Un inconveniente esencial de estos
sistemas son las situaciones donde la cabeza del animal no estd presenta en la imagen o por
oclusiones en el entorno.

Figura 1 Reconocimiento facial en gorilas Figura 2 Reconocimiento del rostro en elefantes

Tratando de expandir las técnicas de clasificacion de imagenes a escenarios no basados en
reconocimiento de rostros, se explora el uso da varios enfoques como el reconocimiento del
animal usando imégenes desde todos los dngulos [29].

A pesar de los logros alcanzados en la identificacién animal, todavia no se ha hecho una
validacion formal del uso de modelos de aprendizaje automadtico para la identificacion de
nuevos escenarios. En esta investigacion utilizaremos las técnicas de aprendizaje maquina y
de transferencia del conocimiento para reutilizar redes ya entrenadas, que identifiquen a los
individuos en imagenes desde arriba, de un modo semejante a la figura 4. Someteremos
nuestros entrenamientos a una serie de pruebas para validar estas técnicas formalmente.

10



25 Il:-'.\l

1041 10-53 D34

a)

Figura 3 a) Patrones dorsales en vacas. b) Aletas dorsales en delfines

A pesar de todos los avances en la identificacion animal, todavia no se ha culminado la
validacion formal de uso de los modelos de aprendizaje automatico para la identificacion de
individuos en escenarios.

En nuestro proyecto utilizaremos técnicas de Aprendizaje Maquina y de Transferencia del
conocimiento para reutlizar redes ya entrenadas que identifiquen a los individuos en
imagenes de modo similar al que se muestra en las Figuras 3 a [30] y b [31]. Someteremos
nuestros entrenamientos a una serie de pruebas para validar estas técnicas formalmente.
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. Fundamentos metodologicos

n este apartado se explicaran los conceptos y técnicas clave relacionadas con este
proyecto.

2.1. Vision artificial y procesado de imagenes

La vision artificial es un campo de la Inteligencia Artificial (IA) que permite a los
ordenadores y sistemas extraer informacion significativa de imagenes digitales, videos u otras
entradas visuales, asi como tomar medidas o realizar recomendaciones en funcién de esa
informacion. Si la IA permite a los ordenadores pensar, la vision artificial les permite ver,
observar y comprender (IBM, 2023). Este es un concepto importante porque tanto las
técnicas de seguimiento como aquellas que se usan para preparar los datos pertenecen al
campo de la vision.

2.1.1. Imagenes

Una imagen digital es la representacion bidimensional de una imagen empleando bits, la
unidad minima de informacion compuesta por digitos binarios (0,1) AMPLIAR. Existen
varios formatos para codificar imagenes. Las imdgenes digitales estdn compuestas por
pixeles. Un pixel, los picture elements o elementos de imagen son la unidad mas elemental de
una imagen pudiendo estos comprenderse como los ladrillos que forman una pared o las
células que forman un ser vivo.

Pixel

Figura 4 Imagen 8x8 binaria blanco y negro

Pongamos por ejemplo la imagen anterior, Cada cuadrado de esta imagen es un pixel. En este
caso es una imagen binaria es decir solo tiene dos tipos de pixel que son 1 y 0.

En este ejemplo se puede observar como a partir de una matriz de numeros se puede formar
algo que un ser humano perciba como un dibujo o imagen.

Otro apartado que es importante comprender es que no es el nimero lo que determina loque
vemos, sino como lo interpretamos. Las dos imagenes contienen la misma informacion, pero
si cambiamos la tabla de color, la cual es una tabla que nos dice como interpretar los numeros
de la imagen. Obtenemos dos iméagenes distintas.
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Figura 5 Imagenes 8x8 binarias blanco y negro y verde y negro
2.1.1.1.  Formatos para la codificacion de imdgenes

(Como se codifican las imagenes? ;COmo se expresa esa percepcion visual? Existen
multiples modos de codificar los pixeles en una imagen. A continuacién, expongo por orden
los mas convencionales.

Figura 6 Ejemplos formatos para la codificacion de imagenes

« Monocromo: Solo se utilizan dos bits donde el 0 representa el negro y el 1 el
blanco.

e 4 bits color: Sistema que permite codificar dieciséis colores: 0000, 0001, 0010... No
existe un estdndar definido sobre qué color debe ocupar cada valor. Este suele
predeterminarse al gusto del usuario pudiendo sufrir multiples variaciones.

e 8 bits color: En este sistema existen tres canales que representan a razon de tres bits el
rojo y el verde y dos bits para el azul. Se elige que canal de azul es el que contara con
menos bits asignados puesto que es el color menos sensible al ojo humano, pudiendo
asi mantener el nimero de bits por pixel en un multiplo de dos.

e 8 bits escala de grises: Se trata de imagenes en blanco y negro donde el numero
representa luminosidad con una gama de doscientos cincuenta y seis tonos entre cero
el mas oscuro y 256 el mas brillante.

e Bits color: Para este formato se asignaran tres canales a rojo, verde y azul de 8 bits
cada uno, representando las distintas intensidades de ese color en el pixel. Asi se
puede obtener una variedad de: 256x256x256=16.777.216 colores,

2.1.1.2. Metadatos

Aparte de la informacién sobre como reconstruir la imagen, estas también pueden tener
informacion adicional, denominada metadatos (datos sobre datos). Dicha informacion puede
variar en cantidad de datos incluida desde imagenes sin informacion adicional hasta aquellas
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con informacion mas pesada que la propia imagen en si. Algunos campos posibles son el
dispositivo que permite capturar la localizacion, fecha de creacion, descripcion de una
imagen o una etiqueta de clasificacion. Descartamos el uso de metadatos en esta
investigacion, no obstante, es importante considerar su existencia a la hora de realizar
trabajos con este tipo de ficheros.

2.1.1.3. Video

En este proyecto se manejan archivos de video, en concreto videos de ratas de laboratorio en
celdas de condicionamiento durante ensayos de aprendizaje. La fuente ha sido el
departamento de psicologia del comportamiento de la UNED.

Los videos no son mas que una sucesion de imagenes, normalmente sucedidas en el tiempo.
Este tipo de archivos se someten a estandares que dictan desde cual es el nimero de
fotogramas por segundo que debe tener, hasta el uso de velocidad de transmision o cémo se
codifica. El formato de video utilizado es MPEG4 (Moving Picture Experts Group 4) con
expresion “mp4”, obtenidos con camaras comerciales de la tipologia Go Pro. Estos ficheros
mediante un proceso de vision artificial se transformaran en una serie de imagenes con las
que elaboramos bases de datos para asi entrenar las redes.

2.1.2. Pre procesado de imagenes

Durante este proyecto se utilizardn multiples técnicas para el procesamiento de las imagenes
y su tratamiento de datos. A continuacion, explicaremos como se lleva a cabo el procesado de
los videos de ratas de laboratorio para convertiros en imagenes aptas para las bases de datos
de entrenamiento. Se incluye muestra de imagen original sin proceso de procesamiento
alguno.

Figura 7 Imagen original de rata de laboratorio

2.1.2.1.  Padding

Como primer paso se expande la imagen para asi evitar que se altere el tamafio de la imagen
mientras trabajamos con ella. Esto se realiza mediante una transformacion llamada padding o
relleno, la cual consiste en la expansion de la imagen afiadiendo contenido mas alla de los
bordes; normalmente con ceros o copiando el valor del Gltimo pixel de la imagen
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Figura 8: Proceso de padding a una imagen Figura 9: Padding en rata de laboratorio

2.1.2.2.  Filtros de entropia local

Para continuar se le aplica a la imagen un filtro de entropia local para aumentar las
diferencias entre el fondo y la rata de laboratorio. La entropia local es un concepto
relacionado con la complejidad contenida en un conjunto de pixeles vecinos. Por complejidad
nos referimos a la diferencia de intensidad de los valores de los pixeles. El filtro de entropia
detecta las variaciones sutiles entre estos vecinos y a partir de éstos se calcula la entropia. Asi
pues, zonas uniformes con poca diferencia en la intensidad entre pixeles vecinos tendran baja
entropia y las zonas con mayores diferencias de intensidad entre pixeles vecinos tendran
mayor entropia.

High Entropy Low Entropy

Figura 10: Ejemplo de imagenes con diferentes niveles de entropia
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Figura 11: Entropia en imagen de rata de laboratorio
2.1.2.3. Normalizacion

Tras el proceso de filtro de entropia local a continuacién se normaliza la imagen. Este es un
proceso donde se cambia el rango de intensidad de los pixeles, el cual es el nimero de valores
que abarcan desde el maximo al minimo. Por ejemplo, pasar de imagenes donde sus valores
maximos y minimos son (25,150) y (75,250) respectivamente y cambiando sus valores pasen
todas a ocupar (0,255). Se realiza este proceso para minimizar las diferencias entre imagenes
debido a cambios en la iluminacién entre imagenes.

2.1.2.4.  Threshold o umbral

Se realiza después de una operacion de threshold o umbral con el objetivo de separar la rata y
el fondo. Esta operacion consiste en pasar los pixeles a valores binarios (0,1), (true, false),
realizando una comparacion contra un valor umbral. Si los valores de intensidad del pixel son
mayores que el umbral pasaria a valor 1 y si el valor es menor pasaria a valor 0.

a) Imagen Original b) rango de intensidad c) Imagen Umbralizada
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Figura 12 Imagen umbralizada

2.1.2.5. Cerrado
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Se realiza una operacion morfologica de cerrado sobre la imagen umbralizada para cerrar los
huecos. La operacion de cerrado es una operacion compleja que consiste en dos procesos mas
simples como la dilatacion y la erosion.

2.1.2.6. Dilatacion

Es una operacion morfologica basica. Inicialmente ideada para imagenes binarias y luego
expedida a imagenes en escala de gris. En nuestro caso solo usamos la version binaria. En
estas operaciones se combina una imagen con elemento estructurante (matriz), mientras esta
se va desplazando por la imagen, dando como resultado una nueva imagen formada y
compuesta por todos los puntos donde al menos existe un punto.

Como se puede observar en la siguiente imagen (izquierda) y el siguiente elemento
estructurante (centro) dando lugar a su combinacion como resultado (derecha).

b) elemento c)resultado de
estructurante la dilatacidn

a) Imdgen original

Figura 13 Imagen de dilataciéon binaria
2.1.2.7.  Erosion

La erosion es otra de las operaciones morfologicas basicas.

b) elemento c)resultado de

a) Imagen original actructurante la erosién

0

0 0 0

Figura 14 Imagen de erosion binaria
2.1.2.8.  Cerrado binario

Cuando combinando ambas operaciones realizando primero la dilatacion y luego la erosion el
resultado es la operacion de cerrado binario

Esta operacion consta de realizar primero una dilatacion para cerrar huecos y a continuacion
una operacion de cerrado para devolver la forma a la imagen.
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; i b) elemenio P . d) slemento e) resultado del cerrado
a) Imagen original estructurante ¢) Paso intermedio estructurante )

Figura 15 Imagenes de cerrado binario

Figura 16 Imagen de resultado del cerrado
2.1.2.9.  Filtro de medias

Para la aplicacion de técnicas de suavizado a través de un filtro de medias, se consigue
reducir los problemas de valores atipicos conocidos como ruido. El filtro consiste en formar
una nueva imagen con la media aritmética de los pixeles de vecindad n, mas el propio pixel
de la imagen original. Por ejemplo, para una imagen como la de la siguiente figura se pasa de
la imagen de la izquierda a la de la derecha donde cada pixel representa la media de los
valores n cercanos a la imagen anterior en esa misma posicion.

a) Imagen sin filtrar b) resultado del filtrado

Relleno




Figura 17 Imagen de filtro de medidas

El resultado del filtro de medias n = 3 para el pixel (1,1) se calcularia como:

x' =
1,1 .

Ecuacion 1 Imagen de resultado de medidas n=3 para el pixel (1,1)

x +x +x  +x  +x tx  +a + +

—
—
=1

Ecuacion 2 Filtro de medias ejemplo paso 1

M c 0,54+0.5+0.54+1.0+1.04+0.5+0,24+0.2
1 _ (EFPa sl {F ) A ] LY. Al A ] i i _ r
X = = 0.54

(1.1 9

Ecuacién 3 Filtro de medidas ejemplo paso 2

Como resulta del ejemplo esta es una de las operaciones que necesita el uso de padding para
mantener el tamafo de la imagen.

2.1.2.10. Sustraccion de mascaras

Asi mismo, disponemos de unas mascaras constituidas imagenes binarias que son utilizadas
para sustraer la parte de la imagen perteneciente a la imagen de la rata de laboratorio. Este es
un simple proceso de resta donde ambas imagenes son binarias y simplemente se sustrae la
mascara a la imagen original.

1 1 1 1 1
1 1 1
1 1 1

a) Original Image: b) Mask c) Final Image

Figura 18 Imagen de sustraccion de mascaras de una imagen

Figura 19 Imagen del resultado del proceso de Masking

2.1.2.11. Apertura en Area

Una vez realizada la sustraccion de la mascara se le aplica a la imagen una operacion de
apertura en area. Este proceso ofrece resultados similares a la apertura, pero en lugar de
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depender de un elemento estructurante, de este modo, se eliminan los objetos cuya area sea
menor a un umbral. Este proceso se realiza para eliminar los objetos pequefios de la imagen
(al no ser relevantes ya que buscamos a la rata siendo esta un elemento grande). Esto ayuda a
reducir el nimero de operaciones en el siguiente paso (borrando una gran cantidad de objetos
que claramente no son el roedor, agilizando ampliamente el proceso de threshold del por
area).

Figura 20 Imagen de la rata antes del area de Figura 21 Imagen de la rata después del area de
opening opening

Como puede visualizarse en la imagen solo los objetos de un area superior al umbral quedan
en la imagen final.

2.1.2.12. Umbral de Area detectada

Una vez reducido el numero de areas a revisar con el area opening, se realiza un proceso de
area threshold lo que nos permitird quedarnos solo con el objeto mas grande (la rata de
laboratorio).

2.1.2.13. Rectangulo envolvente

A continuacion, se calcula un rectangulo que encapsule a la rata de laboratorio. Esta area sera
la utilizar en el siguiente paso.

Figura 22 Imagen de la rata de laboratorio con el rectingulo envolvente
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2.1.2.14. Muestreo
A partir del rectdngulo envolvente se calcula una matriz tomando las medidas del interior.
2.1.2.15. Cambio de Resolucion

Por ultimo, se realiza una operacion que cambia el tamafo de imagen a 640 x 640 pixeles.
Este proceso es bastante simple una vez calculada una matriz cuadrada con resolucion. Solo
se trata esta matriz como una imagen y mediante el método de resolucion de openCV con
INTER AREA, el cual consiste en un nuevo muestreo que utiliza una relacion del 4rea para
generar cada pixel. En esta nueva imagen pixel se representan los pixeles que existian en la
imagen anterior porque pasamos a una imagen mas grande a una mas pequeia, con lo cual
multiples pixeles conforman cada nuevo pixel. Como solucién al problema se genera un
nuevo pixel calculando su contribucion basandose en el area ocupada por los nuevos
resultados.

| “ . ]

Figura 23 Imagen de la rata como resultado del proceso de vision artificial

Estos procesos nos dejan con una imagen de 640x640 pixeles centrada en la rata de
laboratorio. Este tipo de imagenes seran las que usemos como base para crear las multiples
bases de datos para entrenar las redes neuronales.

2.1.3. Técnicas de seguimiento visual

Estas técnicas forman parte de la vision artificial ya que extraen informacion de las
trayectorias de objetos en base a imagenes. En el siguiente apartado hablaremos de los
algoritmos de seguimiento. Estos son programas que a través de diferentes procesos son
capaces de generar las trayectorias de objetos basdndose en sucesiones de imagenes.

2.1.3.1.  Funcionamiento de los algoritmos de seguimiento

Para entender qué es lo que se realiza en esta investigacion se explicaran los algoritmos de
seguimiento [34]. El procedimiento de estos algoritmos se puede dividir en subtareas.
Aunque no todas estas son necesarias y ciertos algoritmos optan por omitir algunas por
completo, las tareas habituales que deben realizarse cuando se trata de seguimiento de
imagenes son: Adquisicion de imagenes, calibracion, deteccion, generacion de trayectorias y
analisis de datos.

2.1.3.2.  Adgquisicion de imdgenes
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En este apartado se determina como se obtienen las imagenes del video. Existen dos maneras
de abordar el problema, se capturan las imagenes primero para después pasarlas al algoritmo
de seguimiento o se capturan en vivo al mismo tiempo que se realiza el seguimiento. ;Por
qué no se capturan en vivo todas las imagenes? La transmision de video en vivo requiere
algoritmos muy rapidos debido a la necesidad de trabajar en muy poco tiempo, lo que
conlleva la ventaja de monitoreo en tiempo real y menor uso de almacenamiento (ya que no
necesitan mantener los videos originales). Sin embargo, al limitar el tiempo se imposibilita el
uso de algoritmos mads lentos y complejos. En situaciones complejas dado que todavia existe
la necesidad de realizar un seguimiento se podria optar por tener las grabaciones primero para
dejar que los algoritmos mas complejos las procesen después.

2.1.3.3.  Calibracion

Este paso sirve de ayuda al programa a la hora de establecer la relacion entre los pixeles y la
unidad del mundo real. Mientras que algunos programas usan una técnica de calibracion
conocida como modelo de camara de pinole [35] que usa un conjunto de patrones planos para
resolver las ecuaciones que describen la proyeccion de un punto en el mundo real al plano de
la imagen a través de la lente de una camara ideal.

La mayoria de las técnicas de calibracion son mucho maés sencillas. Simplemente se hace uso
de una transformacion de escala que multiplica las coordenadas de la imagen por una
constante. la mayoria de los algoritmos utilizan.

2.1.3.4. Deteccion

En este paso el algoritmo determina la posicidon espacial de los animales. Podemos identificar
este proceso en dos modalidades diferentes: la sustraccion de fondo y la segmentacion.

Sustraccion de fondo

En primer lugar, debe eliminarse cualquier caracteristica ambiental que pueda interferir con
la deteccion de animales, habiendo diversos modos de lograr este objetivo.

Una de las aproximaciones mas comunes es la técnica de comparar todas las imagenes de
video con el animal y una imagen de referencia de fondo. Esta tarea también puede realizarse
estimando el fondo mediante un promedio de fotogramas de video. Los sistemas mas
complejos pueden usar modelos de promedio en desvaneciente, que es una técnica que va
graduando una media del fondo de las imagenes para tener en cuenta espacios que cambian
con el tiempo.

Figura 24 Figura de sustraccion de fondo Figura 25 Imagen de localizacion de rata

22



Segmentacion

Es un proceso que se realiza inmediatamente después de la sustraccion del fondo y suele
consiste en una técnica destinada a separar objetos potenciales en la imagen. La técnica de
segmentacion mas utilizada es el Threshold; este método utiliza un valor de referencia para
separar las regiones de la imagen con un brillo diferente. Esto es muy eficiente pero también
es muy sensible a detectar objetos donde no los hay y a perder objetos que si estaban
presentes.

2.1.3.5. Generacion de trayectorias

Esta es la tarea encargada de relacionar posiciones a lo largo del tiempo. La técnica mas
comun cuando se trata de resolver este problema es el filtro de Kalman, una técnica de
correccion de prediccion. Esta técnica se basa en predecir la posicion del objeto entre
fotogramas. Estas estimaciones se basan en asumir que el objeto lleva la misma velocidad y
aceleracion para poder relacionar las posiciones que pertenecen a una misma trayectoria. La
mayoria de los algoritmos emplean alguna version de esta técnica.

Sin embargo, esta técnica tiene problemas relacionados con el seguimiento de multiples
objetos, ya que existe la posibilidad de que dos objetos puedan chocar y obstruirse entre ellos.
Cuando ocurre este escenario, el algoritmo perderd el rastro de los objetos, el algoritmo
intentard hallar la identidad comparando la velocidad y la direccion de los animales con
valores anteriores. Debido a la probabilidad de que los dos objetos cambien de rumbo
después de la colision, puede asignar mal las identidades.

Una de las soluciones a este problema puede ser marcar a los individuos. Sin embargo,
muchas técnicas modernas intentan evitar colocar marcadores o sensores en los animales
porque los marcadores pueden ser poco practicos y, a veces, interferir con el experimento al
afectar al comportamiento de los animales [35].

Figura 26 Imagen de trayectoria generada

Otros programas utilizan una estrategia basada en un andlisis de caracteristicas de los
individuos para analizar la identidad de los animales entre las oclusiones. El analisis no es
capaz de rastrear muchos animales o de hacerlo durante mucho tiempo, pero el enfoque es
muy util en experimentos cortos con pequefios grupos de animales. Los desarrolladores
recomiendan realizar los experimentos limitdndose a cinco individuos y por no més de veinte
minutos (Rodriguez A., 2018).

2.1.3.6.  Anadlisis de datos
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El paso de andlisis consiste en extraer informacion de la trayectoria. Esto puede variar desde
estadisticas simples como movimiento, velocidad y orientacion hasta tareas mas complejas
como territorio explorado o tasa de actividad. Como por ejemplo en la siguiente imagen
donde tenemos un mapa con la actividad del ratéon en cada area.

Figura 27 Imagen de Mapa de calor' generado en funcién de las trayectorias del animal en el espacio
2.1.3.7.  Aprendizaje Maquina y seguimiento

(Qué aporta el aprendizaje maquina al seguimiento? Estas técnicas se han utilizado
ampliamente en otros campos para automatizar y mejorar tareas que requieren algun tipo de
comprension. En el campo del seguimiento, se pueden emplear por ejemplo en las siguientes
tareas:

Separacion de fondo — primer plano: Las técnicas de aprendizaje automatico se pueden usar
para aprender las caracteristicas del objeto en movimiento que queremos rastrear. De este
modo puede separarse del fondo [17].

Generacion de trayectorias: En la tarea de generacion de trayectorias se podrias usar los
modelos de decision de Markov para pronosticar las posbles trayectorias de los objetos [19].

Analisis de datos: Este enfoque es de utilidad cuando se trata de analizar el contenido, por
ejemplo, en este estudio “Estimacion rapida de poses de animales utilizando redes neuronales
profundas” [18] donde los investigadores utilizan las técnicas de aprendizaje automatico para
estimar la pose en animales.

Identificacion visual de objetos: Estos sistemas también pueden ser entenados en el
reconocimiento de ciertos objetos o partes de un objeto en base a sus caracteristicas y de esa
manera ayudar al rastreo resolviendo conflictos y asi ayudando a mantener la identidad del
individuo [26], [30], [32]siendo éste el enfoque de la investigacion.

! Mapa de distribucion de una variable.
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2.2. Aprendizaje Maquina

El aprendizaje maquina son una serie de técnicas pertenecientes a la inteligencia artificial
capaces de aprender relaciones entre datos. En esta seccion explicaremos los conceptos de
este campo relacionados con nuestro proyecto como son las tareas de clasificacion,
aprendizaje supervisado, aprendizaje por transferencia, redes neuronales y aprendizaje
profundo.

Para entender lo que realizamos primero explicamos qué es lo que tratamos de desarrollar en
este proyecto. Es decir que problema tratamos de abarcar y qué técnicas utilizaremos.

2.2.1. Clasificacion

Lo primero que hay que comprender es lo que intentamos resolver mediante el uso de estas
técnicas. En el proyecto se trata de asignar la identidad a dieciséis roedores mediante
imagenes. Entonces tratamos con una tarea de clasificacion multiclase de imagenes [36].

La clasificacion es un tipo de tareas donde el objetivo principal es asignar un identificador al
conjunto de datos (como el objetivo de rata de nuestro conjunto de imagenes). Dependiendo
del numero de clases que se quieran clasificar este se puede dividir en dos categorias
clasificacion binaria y clasificacion multiclase. También se dividen este tipo de problemas
dependiendo si el individuo puede o no pertenecer a mas de una clase o del nimero de
individuos por clase. Se realizan estas distinciones por la diferencia de técnicas y enfoques
empleados a la hora de resolver el problema.

2.2.1.1. Clasificacion binaria

Se considera que un problema es de clasificacion binaria si en el conjunto que se quiere
segregar solo existen dos clases distintas y el individuo tiene que pertenecer a una de las
clases. Como por ejemplo el primer problema que tratamos en el proyecto durante la fase de
introduccion que se centraba en clasificar imagenes de animales en perros o gatos.

2.2.1.2. Clasificacion multiclase

Por el contrario, si existen tres o mas clases se considera que el problema pertenece a la
clasificacion multiclase. Algunos ejemplos como los que trabajamos en el proyecto son la
base de CIFAR 10 donde se identifican 10 tipos de imagenes: aviones, automoviles, pajaros,
gatos, ciervos, perros, ranas, caballos, embarcaciones y camiones.

2.2.2. Arquitecturas de Aprendizaje Maquina

En el aprendizaje maquina existen tres tipos principales de enfoques conocidos como
aprendizaje no supervisado, aprendizaje supervisado y aprendizaje por refuerzo. Estos se
diferencian por como afrontan el proceso de entrenamiento.

2.2.2.1. Aprendizaje no supervisado

Este se llama aprendizaje no supervisado porque usa grupos de datos sin identificacion. Estos
algoritmos descubren patrones y los agrupan sin necesidad de intervencién humana. Esta
caracteristica los hace particularmente adecuados para problemas donde se desconoce la
solucioén o esta no es de facil codificacion [37].

2.2.2.2. Aprendizaje supervisado
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Por el contrario, el aprendizaje supervisado se caracteriza por analizar y usar grupos de datos
con identificacion puesta por los desarrolladores. Este conjunto de datos de entrenamiento
incluye entradas y salidas correctas, que permiten que el modelo aprenda con el tiempo. En
método es preferido para realizar clasificaciones o predicciones [38].

2.2.2.3.  Aprendizaje por refuerzo

Cambiando completamente el enfoque, el aprendizaje por refuerzo es un paradigma que
"imita" la forma de aprender de los seres humanos. En este no se tiene un conjunto de datos
con los resultados correctos o ground truth en vez se tienen una serie de casillas que
contienen "estado actual" - "accion" - recompensa. Partiendo de estas y mediante interaccion
con el entorno el agente se adapta y obtiene una politica de comportamiento que mejora los
resultados [39].

Dadas las condiciones de nuestro proyecto donde disponemos de de una gran cantidad de
datos etiquetados en un entorno no interactivo se opta por emplear técnicas de aprendizaje
supervisado en concreto nos centraremos en el campo de las redes neuronales.

2.2.3. Redes neuronales

Queremos resolver un problema de clasificacion multiclase para lo cual decidimos usar
técnicas de aprendizaje supervisado, en concreto dentro de estas técnicas usaremos redes
neuronales.

Las redes neuronales esencialmente son modelos inspirados en arquitectura de las redes de
neuronas existentes en la naturaleza es decir los sistemas nerviosos de los animales.

2.2.3.1. Neuronas en la naturaleza

En la naturaleza los sistemas nerviosos estan formados por neuronas. La neurona es la unidad
fundamental del sistema nervioso, siendo €sta una célula especializada en recibir y propagar
impulsos electroquimicos. Dentro de la neurona la informacion se transmite con sefales
eléctricas y entre neuronas con neutrotransmisores quimicos.

2.2.3.2.  Sistemas nerviosos y comportamientos complejos

Los sistemas nerviosos se basan en que a partir de la interaccion de elementos simples se
pueden dar comportamientos mas complejos. En ese sentido es parecido, una neurona por si
sola esta limitada a transmitir impulsos, pero si estas se organizan de manera adecuada esto
da lugar a comportamientos como moverse, respirar, percibir el mundo...

Las redes neuronales buscan replicar esa capacidad que tienen las neuronas de que partiendo
de un concepto sumamente simple (recibir un impulso y transmitirlo a otro lugar) se logran
realizar tareas mas complejas. Asi pues, las redes neuronales basan su arquitectura en estas,
cambiando las dendritas y los axones por conexiones con un peso que simula la intensidad
con que se conectan las neuronas y el soma por un nodo que “contienen” un valor.

2.2.3.3. Funcionamiento de una red neuronal

Una red neuronal no es mds una que una operaciéon matematica formada por un conjunto de
nodos y conexiones entre ellos. Para explicar su funcionamiento usaremos como ejemplo los
MLP (multilayer perceptron) que son redes neuronales multicapa “feedforward” es decir que
las neuronas estdn conectadas en un solo sentido de entrada a salida lo que simplifica su
entrenamiento. Las redes neuronales se basan en tres componentes fundamentales:
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e (apa de entrada: Neuronas que no computan nada pero que almacenan los datos que

pasan a capas posteriores (entrada de la red).

e (apas ocultas: Capas que se encargan del proceso de transformacion del input a

outputs (procesamiento de la tarea).

e (apa de salida: Neuronas que representan la salida del rna (resultado).

Figura 28 Imagen ejemplo de la arquitectura de un rna

Generacion de predicciones

Los resultados se generan en el momento en el que queremos identificar los dos patrones de
la figura 30, donde un valor de 0 representa al primer patrén y 1 representa al segundo.

[0, 0]
[1, 1]

a) Patron 1 b) Patron 2

Figura 29 Patrones de ejemplo
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[0.75,0.80]  ( oso0
[0.25, 0.10] we-

w=-1
w=1

Figura 30 Ejemplo de generacion de predicciones Figura 31 Red de neurona

Ejemplo

En el primer paso, el de red o capa de entrada, la imagen entra a la red de neuronas y los
nodos de entrada toman como valor la intensidad de la imagen de éstas. Las cuales transmiten
el valor a la siguiente capa multiplicando su valor por el peso de la conexion. El resultado
para las neuronas de la siguiente capa es el agregado de todas las neuronas que le conectan,
mas el bias de activacion, el cual se impone para evitar que las neuronas se “disparen” con
entradas de poca intensidad.

ej: h.; = ID # Wc.u + Il # I-Lf'__l_:+ I: # W:.c + IE # Wa.-: + b
Ecuacién 4 Activacién del nodo h0 ecuacion
hu=ﬂ.?5f1+D.BD-l+D.25m -1+ 01+ —1 —0.15 =1.05
Ecuacién SActivacion del nodo h0
hlzﬂ.?Sf - 14+ 08— 1+ 025 =« 1 + 0.1 =1 —0.15 = —1.35

Ecuacion 6 Activacion del nodo h0 con valores

Otra técnica que evita que se disparen las neuronas es el uso de funciones como Sigmoide,
Tanh o ReLU (rectificador).

Figura 32 Funciones sigmoide, tanh y ReLU
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Si continuamos el calculo hasta llegar a la capa de salida quedaria un resultado igual al
mostrado en la figura:

@ == b=-015
—w = -1

Om
w=1f//

Figura 34. Red con pesos calculados
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2.2.4. Aprendizaje Profundo

Ahondando algo mas en el campo del aprendizaje maquina hablaremos sobre el Aprendizaje
Profundo, ya que es a este subcampo al que pertenecen todas las redes empleadas en este
proyecto.

El Aprendizaje Profundo es un subconjunto del aprendizaje maquina que se diferencia del
aprendizaje clasico por los datos que emplea y los modelos con los que aprende (IMB, 2023).

Los algoritmos de Aprendizaje Profundo normalmente se tratan con conjuntos de datos que
no suelen tener estructura y que cuentan con poco pre-procesado. De este modo se elimina la
dependencia de expertos humanos. Estos algoritmos pueden determinar por si mismos cudl es
la caracteristica mas importante a detectar. Esto en Aprendizaje Maquina debe ser
determinado por un experto.

Segun el tipo de problema encontramos una variedad de redes neuronales recurrentes,
empleadas en problemas secuenciales o series temporales como puede ser el reconocimiento
de voz:

CNNs; Convolutional neural networks o redes neuronales de convolucion que se utilizan en
problemas de vision por computador, deteccion de patrones o reconocimiento de objetos.

RNNSs: Recurrent neural networks o redes neuronales recurrentes, empleadas en problemas
secuenciales o series temporales como puede ser el reconocimiento de voz.

2.2.4.1. Redes neuronales de convolucion

Al tratar con imégenes este es el tipo de redes que emplearemos en el proyecto. Pero (En qué
se diferencian estas de las redes convencionales? La diferencia elemental es la existencia de
unas capas previas a la red que llevan a cabo operaciones de convolucion ;Qué es una
operacion de convolucién? La convolucidon es una operacion matematica que transforma dos
funciones fy g, a una tercera funcion que representa lo que se superponen fy una version
invertida de g.

2.2.4.2.  Convolucion de imdgenes

Aplicando este concepto, si interpretamos la imagen como una funciéon donde cada pixel es
uno de los valores de la misma, entonces se le puede aplicar un proceso de convolucién con
los valores de otra funcion (kernel) para obtener una tercera imagen.

e

[0.75, 0.80]
[0.25,0.10]
1 —_
075 08
Valores de los 0.25 0.10
pixeles de la imagen ’
| | |
I I I |
1 2 3 4
a) Imagen b) Imagen como funcién

Figura 33 a) Figura de imagen de convolucion. b)Figura de imagen como funcion
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Los kernels tienen una estructura que al convolucionar con la imagen original resta los
valores de los pixeles. De este modo si todos los valores de la imagen que se superponen con
el kenel son iguales (no estando cerca de un borde), la suma es cero. Pero, si existe un cambio
de intensidad (borde) los valores serdn positivos si cambiamos de una zona de baja a alta
intensidad a alta intensidad, y seran negativos si pasamos de una zona de alta intensidad a
otra de baja intensidad.

En esta serie de imdgenes se muestra el resultado de la convolucion de los kernels anteriores
a una imagen. En ellas puede observarse que so6lo quedan valores en los bordes de los objetos
(lugar donde cambia la intensidad de la imagen).

2.2.4.3.  Uso de convoluciones en redes

(Para qué se realiza este proceso? ;jPara qué queremos otra imagen? Este proceso se realiza
para extraer caracteristicas de la imagen usando kernels especificos, por ejemplo, se pueden
crear imagenes que resaltan los bordes de los objetos.

Gix) Gly)
Figura 34 Figura de Operadores de Sobel

Como por ejemplo los kernels de la imagen anterior. Este tipo de kernels funciona de la
siguiente manera:

Los kernels tienen una estructura que al convolucionar con la imagen original resta los
valores de los pixeles de tal manera que si todos los valores de la imagen que se superponen
con el kernel son iguales (no estamos cerca de un borde) la suma es cero, pero si existe un
cambio de intensidad (borde) los valores serdan positivos si cambiamos de una zona de baja
intensidad a alta intensidad y negativos si pasamos de una zona de una zona de alta intensidad
baja intensidad. Pero eso se entiende mejor con un ejemplo visual.

Figura 35 Imagen original Figura 36 Imagen de Bordes horizontales
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I

Figura 37 Imagen Bordes Sobel Figura 38 Imagen bordes verticales

2.2.4.4. Uso de convoluciones en redes

Entendiendo lo que es una convolucion nos interesa conocer como se aplica a las redes
neuronales.

Existe un ejemplo practico proporcionado de simulacion [42] el cual introducimos como
entra desta imagen de un nimero tres dibujado a mano.

Figura 39 Imagen de niimero 3 dibujado a mano

A las siguientes imagenes se les aplican filtros (convoluciones) con la finalidad de extraer
mas informacion de la imagen. Convolucionando se obtienen las siguientes caracteristicas:
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Operacion Kernel Imigen

Bordes wverticales con
transicion de zomas claras
a ZOMAs OSCUras
]

.
Entropia de la imagen

Bordes
diagonales 45°

&

Bordes
diagonales -45°

I
1

1
1
1
-1
1
1
1

Bordes
horizontales

con transicion de
ZOMAS OSCUfas a
zonas claras

1 1 1
Bordes
verticales con
transicion de
ZOMAS OSCUTAs a
zonas claras

TABLA 1IMAGENES Y CONVOLUCIONES

2.2.4.5. Redes neuronales residuales

Otro tipo de redes, también de aprendizaje profundo son las ResNet (Residual neural
networks) o redes neuronales residuales. A esta familia pertenece la red que emplearemos en
el proyecto, la RESNETS50. Este tipo de redes se caracterizan por la utilizacion de
“shortcuts”. Esto sucede cuando las entradas de una capa se salta el proceso de conexion
tradicional y esa entrada se alimenta a una neurona mas profunda dentro de la red. ;Qué
ventajas supone esta técnica? Este tipo de conexiones habilita el uso de redes mucho mas
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profundas que sin contar con ellas, ya que solian obtenerse peores resultados por un
fenomeno denominado desvanecimiento de gradientes. Este proceso tenia lugar en el
momento en el que muchas neuronas, el efecto de cada una con respecto a la salida es menor
hasta llegar practicamente a cero. Cada capa es la influencia por multiples neuronas en la
capa anterior, las cuales distribuyen la influencia. Si este proceso se repite infinitas veces, la
influencia que tiene las capas tiende a cero, en cuyo caso es un dato imposible de mejorar.

0.000000... 0.0625 0.25 0.5

Figura 40 Ejemplo de la pérdida de influencia segun la profundizacion en la red

Este suceso implica que ciertas neuronas pierdan la capacidad de auto-actualizarse, lo que
perjudica el desempeio de la red. Es por ello que al integrar esta entrada en capas se mitiga el
proceso de desvanecimiento de gradientes.

Capas de la red neuronal

' N

——  Camino Tradicional

R Shortcut

Input

Figura 41 Proceso de shortcut o skipping
2.2.5. Transferencia de conocimiento

De entre todas las técnicas de Aprendizaje Maquina esta es tal vez la mas relevante. Este es el
método que emplearemos principalmente para realizar el entrenamiento de las redes
neuronales.
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(En qué consiste esta técnica? La Transferencia del conocimiento [43] se basa en una idea
simple, re-explotar el conocimiento ya adquirido por otras redes. A continuacion,
realizaremos distintas técnicas para ajustar redes ya entrenadas como pueden ser RESNET o
DenseNet. Dependiendo de la situacion el transfer learning se clasifica en tres tipos:

Aprendizaje por transferencia inductiva: El campo de la fuente y el objetivo son
los mismos, asi mismo lo son los datos, en cambio las tareas de fuente y objetivo son
diferentes, pero con ciertos elementos parecidos. La idea consiste entonces en usar los
modelos existentes para reducir de manera ventajosa el campo de aplicacion de los
modelos posibles (sesgo del modelo).

Aprendizaje por transferencia no supervisada: Como en el caso anterior, los
campos de la fuente y el objetivo son similares pero las tareas son diferentes. Los
datos en ambos campos no estan etiquetados.

Aprendizaje por transferencia transinductiva: Las tareas fuente y objetivo son
similares pero los subcampos correspondientes son diferentes en términos de datos o
de distribuciones de probabilidad marginales.

También existen diferentes maneras de aprovechar el conocimiento. Basdndonos en cdémo
empleamos la red a reutilizar existen dos técnicas:

1.

Uso de modelos pre-entrenados como extractores de caracteristicas: La
reutilizacion de una red de una capa final es la mision primordial. La nueva red
funciona como un extractor de caracteristicas fijas para realizar otras tareas. En estos
modelos el entrenamiento se fundamenta en una nueva capa afiadida al final, que sera
lo que permitira adaptar nuevas caracteristicas.

Ajustes de modelos pre-entrenados: En este método no se reemplaza la Gltima capa,
sino que se re-entrena todo el modelo. Esta estrategia, aunque mas compleja, supone
una ventaja dado que en lugar de entrenar una red desde cero se parte desde un punto
mas avanzado. Esto resulta en una optimizacion obteniendo mejores resultados en
menos tiempo.

En nuestros ensayos utilizaremos el Aprendizaje por transferencia transinductiva para ajustar
modelos pre-entrenados. Un nuevo conjunto de datos para reentrenar modelos.
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2.3. Evaluacion de datos

Seguidamente se explica cuéles fueron los métodos utilizados para la valoracion de las redes.
Se ilustran las técnicas de seleccion de datos y las métricas calculadas sobre los mismos.

2.3.1. Conjuntos de validacion

Para el célculo de estas métricas necesitamos designar un grupo de datos y apartarlo del
entrenamiento. Esta accion se realiza para obtener una vision objetiva del desempeiio de la
red, por ende, se intenta no contaminar los datos del proceso de entrenamiento.
Independientemente deben cumplirse otras propiedades como contar con un nimero de datos
suficiente para tener importancia estadistica (no menos de 1000 datos), ser un conjunto
representativo de los datos reales (representaciones de los posibles escenarios) y debe ser
escogido aleatoriamente de entre la totalidad de datos (la seleccion manual puede producir
sesgos en la validacion).

2.3.2. Validacion cruzada

Se usan técnicas de validacion cruzada como K-Fold o K-Fold estratificado. Esta familia de
técnicas consiste en la division de los datos en varios conjuntos para el entrenamiento y el
calculo de métricos. La informacion proporcionada es de gran valor en lo relativo al estado de
la red, indicando si esta sobreentrenada o su capacidad de generalizacion.

2.3.2.1. K-Fold

Técnica consistente en dividir el conjunto de datos en k& segmentos y realizar k&
entrenamientos donde se usa un segmento como conjunto de validacion y el resto como datos
para el entrenamiento. Asi pues, se garantiza que los resultados seran objetivos
independientemente de si una separacion concreta es desfavorable para el entrenamiento.

La siguiente figura es un ejemplo de K-fold con 10 particiones. Por ejemplo, para el primer
entrenamiento reservamos el conjunto 1 para realizar la validacion sobre los datos y
emplearemos los datos de los conjuntos 2-10 como datos de entrenamiento. Este proceso se
repite n veces hasta que todos los conjuntos han sido usados al menos una vez como
conjuntos de validacion.

K-10 Por ejemplo para el caso de fold 1
Datos para
\ pruebas
Repartir
en
Datos Datos de
totales

entrenamiento

10 partes

.

Figura 42 K-Fold en 10 conjuntos
2.3.2.2.  K-Fold Estratificado
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Esta variacion de K-Fold se caracteriza por asegurar que todos los conjuntos tienen la misma
proporcion de datos de las diferentes clases. Esto se realiza porque de lo contrario, podria
ocurrir que debido a una mala particion queden conjuntos sin el nimero de datos necesarios
en cada clase para la realizacion de un entrenamiento valido. Por medio de este proceso se
garantiza que ninguno de los entrenamientos ha quedado sesgado por una mala distribucion
de los datos.

reparto
K-10 malo
Solo
Clase A datos de A
Repartir
en
Clase B Solo datos
10 partes de B

Figura 43 K-Fold con mala particiéon
2.3.3. Métricas de desempeiio

Determinado el conjunto de datos para el célculo de las métricas, debe determinarse cuales de
ellas se va a emplear. Existen diversas métricas de desempefio, pero en este estudio se decide
emplear el conjunto de métricas multiclase [44].

2.3.3.1. Meétricas de desempeiio Multiclase

Como la naturaleza del proyecto es multiclase se adoptan las métricas de clasificacion binaria
con la adaptacion de  “una contra todas” donde se escoge una clase C; para actuar como la
“positiva” y el resto como “negativas”. Esto se repite hasta obtener los resultados
de “positiva” para todas las clases.
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Meétrica

Ecuacion

Verdadero positivo Ci

Numero de mndividuos pertenecientes a
la clase Ci que son clasificados
correctamente

Verdadero negative Ci

Numero de individuos pertenecientes a
cualquier clase menos C1 que son
clasificados correctamente

Falso positivo Ci1

Numero de individuos no pertenecientes
a C1 que son clasificados como Ci1

Falso negativo C1

Numero pertenecientes a Ci que son
clasificados en otra clase

TABLA 2 VALORES DE LAS ECUACIONES
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Métrica

Ecuacion

Accuracy (Exactitud) Ci

Medida que defermina la eficacia general de un
clasificador v que es calculada como la suma fotal de
los casos clasificados correctamente (verdaderos
posifivos, verdaderos negativos) divididos por el
numero de casos totales (verdaderos positivos, falsos
posifivos, verdaderos negativos)

Precision (Precision) Ci

Metrica que evalda qué porcentaje de elementos que
clasificamos pertenecen realmente a la clase. Esto se
caleula como los clasificados correctamente tp entre
el total de los realmente pertenecientes a la en esa

clase (tp + fp)

Recall (Exhaustividad) Ci

Meétrica que evalua la capacidad que tiene el
clasificador de detectar el numero positivos para la
clase Ci entre los existentes (que porcentaje de
elementos de la clase quedan sin detectar) esto se
caleula como los clasificados correctamente tp entre
el total de los realmente pertenecientes en esa clase

(tp + fn)

Specificity (Especificidad) Ci

Meétrica que evalua la capacidad que tiene el
clasificador de detectar los verdaderos negativos Ci
esto se caleula como los clasificados correctamente tn
entre el total de los clasificados en las ofras clases (fp
+ o)

Fl-score Ci

media armonica entre precision v recall usando el
valor de S para ponderar qué métrica es mas
importante.

AUC

TABLA 3 METRICAS DE DESEMPENO MULTICLASE

Estimando la naturaleza multiclase del proyecto se adoptan métricas de clasificacién binaria

con la adaptacion de “una contra todas”.

2.3.3.2.

Tras calcular las métricas para cada clase se calcula el promedio entre ellas para la evaluacion

Métricas Generales

general de la red.
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Métrica

Wenacion

Media aritmética de la exactitod
individual de cada una de las clases

Error rate

Grado de error en la prediccion respecto a
los datos verdaderos.

Precision p

Media de la precision de todas las clases
calculada con la suma de los wvalores
individuales de cada clase.

Recall p

Media de la recall de todas las clases
calculada con la suma de los valores
individuales de cada clase.

Fscore p

media armonica entre precision ¥ recall
usando el valor de § para ponderar que
metrica es mas importante.

Precision M

Media anitmeética del precision de todas las
clases

Recall M

Media aritmética del recall de todas las
clases

F-score

Se calcula  igual
reemplazando  la
exhaustividad p
exhaustividad M

precision  pn v
por precision M v

TABLA 4 METRICAS DE DESEMPENO GENERALES

que Fscore
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. Metodologia

rocederemos a explicar brevemente la planificacion del proyecto asi como la justificacion
de la metodologia, planificacion y técnicas empleadas.

3.1. Justificacion metodologica

Para este proyecto usé¢ la metodologia de planificacion espiral. Ya que esta disefiada para un
desarrollo iterativo que permite el refinado progresivo de prototipos. Lo que se adapta a
mejor a un proyecto de investigacion que las metodologias basadas en producto, como las de
desarrollo agil.

3.2. Planificacion Espiral

“El desarrollo en espiral es una familia de procesos de desarrollo de software caracterizada
por la repeticion. Iterando rdpidamente un conjunto de procesos de desarrollo elemental y
gestionando el riesgo para que sea activamente reducido” [45].

Determinar Analisis
objetivos de
del ciclo riesgos

Ciclo 1

Ciclo 2

Pruebas de
Rendimiento

_\
’
» Pruebas
” =

on. L
\EVENBCWH N datasets | datos Comparacion

Ciclo 3

~ . a
de spublicos reales
Y

concepto %

Seleccion de™___ | Concepto ~ g

parametros [~ probado \

Ciclo 4

B ~
Seleccion de ~

Configuracion Configuraciones
——probadas

Plan de pruebas

Modelo
escogido

[

Planear Desarrollar
siguiente Condusitn b y realizar
fase investigacion pruebas

Figura 44 Diagrama de desarrollo en espiral

El desarrollo de cada ciclo consiste en cuatro fases:
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a) Propuesta de objetivos: Para comenzar hay que clarificar los objetivos que se esperan
obtener durante el ciclo. Esto no incluye Ginicamente los requerimientos técnicos del
programa, sino también los recursos y la temporalizacion de su desarrollo.

b) Analisis de riesgo: Fase de indentificacion y analisis de los posibles riesgos que
pueden afectar al desarrollo del proyecto. Se planifican contingencias para prevenirlos
o afrontarlos.

c) Desarrollo y testing: Etapa de realizacion del desarrollo y pruebas del programa
conforme a los objetivos establecidos.

3.3. Planificacion

He disefiado cuatro ciclos en el desarrollo®. Para cada ciclo, como hemos visto existen cuatro
fases. 2 fases de planificacion, una fase de ejecucion y una fase de preparacion. A
continucaion resumiremos los elementos fundamentales de las fases de planificacion de cada
ciclo omitiendo la fase de preparacion para el siguiente ciclo por razones de simplicidad.

3.3.1. Ciclo de apertura

El proposito de esta etapa es llevar a cabo experimentos e investigaciones con el objetivo de
ampliar nuestro conocimiento con respecto al Aprendizaje Automatico relacionado con
técnicas y metodologias especificas.

Si bien los resultados de las pruebas realizadas durante esta etapa no contribuyen al producto
final de nuestra investigacion, pretendemos que las técnicas y conocimientos adquiridos
cobren relevancia en los ciclos ulteriores.

Aunque aun no sabemos cual es la profundidad de los conocimientos y técnicas que debemos
adquirir siendo muy generosos dedicaremos a la investigacion y pruebas de esta fase de entre
un mes y medio y dos meses.

3.3.1.1.  Objetivos del ciclo

Probar diferentes técnicas de aprendizaje automatico que van desde un simple RNN de
arquitectura hecha por nosotros hasta la reutilizacion de redes preestablecidas a través del
aprendizaje por transferencia.

Usar conjuntos de datos pre-probados como Cifar 10 con el objetivo de hacer que el analisis
de las técnicas y redes sea lo mas facil y objetivo posible.

Encontrar un conjunto de métricas estandar y técnicas de evaluacion que proporcionen un
estandar claro y resultados comprensibles. Evaluar diferentes casos con las métricas.
Planeamos probar conjuntos de datos binarios y multiclase con multiples RNN con el
objetivo de comprender las diferencias y los enfoques necesarios para cada caso.

3.3.1.2.  Anadlisis de riesgos

Inherentemente de todas las fases del proyecto esta es tal vez la que mas riesgos puede
conllevar dado el grado de desconocimiento del problema y la falta de experiencia previa
dependeremos de la ayuda del mentor para el desarrollo de esta fase.

3.3.1.3.  Desarrollo y realizacion de pruebas

2 Los ciclos que se realizan de forma iterativa son la definicion, el entrenamiento y la validaciéon de modelos.
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Se realizardn ensayos preliminares para failiarizarse con las tecnicas empleadas, y las
librerias utilizadas. Usando datasets publicos.

Con el objetivo de familizarizarme con el sistema y los mddulos de Python para el
entrenamiento de Redes Neuronales, realicé diversas pruebas con un dataset conocido como
CIFAR-10

3.3.2. Ciclo 2: Introduccion a los datos reales

En este ciclo se incorporan los datos reales del problema al ciclo de desarrollo. Empezaremos
de forma sencilla, utilizando tunicamente dos de las dieciséis ratas del experimento.
Seleccionaremos un par de modelos de los modelos disponibles que ofrece el paquete Keras
para probar diferentes configuraciones y sus impactos.

Planeamos asignar a esta seccion del proyecto otros dos meses. El cronograma consistira en
tres semanas de codificacion de software seguidas de cinco semanas de entrenamiento de los
modelos, pruebas y correcciones menores del codigo.

3.3.2.1.  Objetivos del ciclo
Encontrar un conjunto de modelos para realizar las pruebas.

Definir una serie de ensayos para evaluar el impacto en el rendimiento que tienen ciertas
variables sobre el rendimiento de los modelos.

3.3.2.2.  Andlisis de riesgos

El mayor riesgo al que se enfrenta esta seccion son los errores menores y las inconsistencias
que arruinan la base estadistica que planeamos proporcionar con este proyecto. Por lo tanto,
ponemos especial atencion en la revision

3.3.2.3.  Desarrollo y realizacion de pruebas

Al igual que al inicio simplificamos el problema probando con una tarea mas sencilla
(CIFAR-10), se procede del mismo modo a menos escala con los datos reales. En lugar de
ensayar con todas las ratas de laboratorio, se comienza Unicamente con dos individuos. La
finalidad es incrementar la claridad de los resultados y simplificar la resolucion del problema.

3.3.3. Ciclo 3: Prueba de comparacion de modelos

Se ponen en practica los modelos seleccionados y se escoge un modelo singular para la etapa
de cierre.

Gracias a los pequefios cambios que deben realizarse, planeamos completar este ciclo en el
corto periodo de tiempo de dos semanas o una semana y media, todo esto dedicado a entrenar
los modelos con, con suerte, cambios minimos en el codigo del proyecto.

3.3.3.1.  Objetivos del ciclo

El objetivo fundamental de este ciclo es obtener una valoracion final del rendimiento de los
diferentes modelos en el problema. Y la seleccion del mejor modelo.

3.3.3.2.  Anadlisis de riesgos.
No se han detectado riesgos especificos en este ciclo.

3.3.3.3.  Desarrollo y realizacion de pruebas
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Con anterioridad a la realizacion de las pruebas finales, se realiza un ensayo intermedio con
dieciseis ratas de laboratorio para comparar el desempefio de los modelos. Los objetivos son
escoger varios modelos, entrenarlos todos con los mismos pardmetros y seleccionar el mejor
de ellos.

3.3.4. Ciclo de cierre: Analisis del rendimiento de la red

Seleccionado el mejor modelo para resolver el problema, en este ciclo someteremos a prueba
el modelo seleccionado para comprobar su habilidad para identificar animales en diferentes
situaciones.

3.34.1. Objetivos del ciclo
Realizar una validacion robusta del modelo en diferentes escenarios.

Encontrar los limites del modelo para resolver el problema. Por ejemplo, el nimero maximo
de individuos y nimero minimo de ejemplos por individuo que necesita el modelo para
realizar una identificacion robusta de los animales.

Poner a prueba la capacidad de generalizacion del modelo afiadiendo variaciones en los datos
de test.

3.3.4.2.  Analisis de riesgos

El principal riesgo que implica esta fase surge del hecho de que estaremos cambiando y
modificando los conjuntos de datos una vez mads, lo que requiere una atencion especial para
no contaminar los resultados del entrenamiento con malos resultados de procesamiento. Por
lo tanto, haremos un seguimiento con el tutor y revisaremos de cerca el codigo para
garantizar la integridad del proyecto.

3.3.4.3.  Desarrollo y realizacion de pruebas

Por ultimo, para probar el desempefio de la red se realiza un ensayo para determinar la
relacion entre datos de entrenamiento y numero de animales que pueden clasificarse de forma
fiable. La prueba consistio variar de individuos (clases) a identificar, y al mismo tiempo
probar el rendimiento de la red alterando la cantidad de datos usados para cada clase
duenrante el entrenamiento.
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3.4, Evaluacion del desarrollo del proyecto
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+. Desarrollo

seccion de desarrollo. En ella explicaré cuales han sido los pasos realizados durante

espués de explicar como se ha desarrollado la fase de planificacion procedemos a la
D el proyecto.

4.1. Entorno software

Previo al desarrollo de la investigacion es necesaria la instalacion de las aplicaciones que
posibiliten su desempefio como son el intérprete, las librerias y las aplicaciones de soporte.

4.1.1. Descarga del intérprete

Para el desarrollo del Proyecto Python ha sido el lenguaje elegido, lo que implica el uso del
intérprete correspondiente. Esta aplicacion permite ejecutar el cddigo humano a codigo
maquina. Finalmente, me decanté por la version 2.8.10 ya que no conlleva problemas de
compatibilidad con una amplia gama de galerias,

4.1.2. Librerias
A continuacion, expongo la relacion de librerias empleadas:
4.1.2.1.  Tensorflow

Libreria fuente de la mayor parte de problemas de compatibilidad del entorno dado que debe
ser compatible con los controladores de la grafica y las librerias CUDA y Numpy.

4.1.2.2. Cudnny CUDA

Es recomendable instalar Cudnn y CUDA por ser librerias que posibilitan el uso de GPU
necesaria para acelerar significativamente (o por lo menos 10 veces mas rapido) la ejecucion
de las redes neuronales.’

4.1.2.3. Numpy con Matplotib y Pandas
También debemos contar con versions compatibles de Numpy, Matplotib y Pandas.
4.1.2.4. Skimage v(0.19-2 Opencv

Otras librerias a mi disposicion han sido Skimage V0.19.3 y Opency, dado que se dedican al
tratamiento de imagenes con el objetivo de realizar operaciones aumento de datos y vision
artificial. Se emplearan para el entrenamiento de las redes neuronales con la finalidad de
optimizar su desempefio.

3 Las cuales deben ser 8.1 y 11.2 respectivamente para resultar compatibles con la version de Tensorflow.
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Figura 46 Cascada de dependencias entre librerias y programas

4.1.3. Otros recursos
4.1.3.1.  Visual Studio 2017

Considero Visual Studio 2017 lo mas recomendable dadas las funcionalidades adicionales de
¢éste software, considerando el entorno, y a recomendacion de los desarolladores CUDA y
Cudnn. Esta es la tltima version compatible* con la version de CUDA instalada [46].

4.1.3.2. Geany

Por preferencia personal instalé Geany. No ofrece un sistema de organizacion de Proyecto
como Visual Studio, pero si un entorno basico de programacion para la ejecucion y
compilacién de los programas directamente desde la aplicacion.

* Fue necesario recuperarla de un repositorio (ahora Microsoft provee de un acceso mas sencillo a estas
versiones [47], dado que por defecto solo accedemos a la version actualizada. La version de 2020 causaba
problemas e la ejecucion del codigo.
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4.2. Desarrollo del proyecto

Esta parte de la seccion de desarrollo estd dedicada a explicar qué se ha realizado durante el
desarrollo del proyecto, asi como la justificacion tedrica de las decisiones tomadas. Segun la
motivacion, las pruebas realizadas y los datos empleados, la investigacion puede dividirse en
cuatro partes: Una breve fase de familiarizacion con el entorno donde se prueban diferentes
técnicas y modelos contra una base de datos estandar. A continuacion, una siguiente fase en
la que ya se trabaja con datos reales probando los diferentes modelos y configuraciones. El
objetivo era la mejora de resultados. Para continuar una breve fase comparativa de modelos
con una configuracion bdsica, para la seleccion final de uno de ellos. Finalmente, se concluye
con una prueba de reaccion del modelo a distintos nimeros de clases y datos.

4.2.1. Pre-proyecto y prueba de concepto con dataset CIFAR-10

Con el objetivo de familizarizarme con el sistema y los mddulos de Python para el
entrenamiento de Redes Neuronales, realicé diversas pruebas con un dataset conocido como
CIFAR-10: KNN-Based Ensemble of Classifiers [48]. Me resultd la herramienta mas
apropoada para mostrar empiricamente la mejora del rendimiento en la combinacion de
clasificadores CNN con KNN o CIFAR-10 “Image Classification with Convolutional Neural
Netwoks for Embedded Systems [49]. Este conjunto de datos consiste en imagenes de 32x32
pixeles de resolucion pertenecientes a 10 clases distintas: aviones, barcos, caballos, camiones,
ciervos, coches, gatos, pajaros perros y ranas.

Las decisiones determinantes en esta fase fueron la seleccion de las redes de experimentacion
y el desbloqueo de los pesos. No se realizaron experimentos con todas las redes disponibles
de Keras por tres razones:

e No todas las redes se adecuan al objetivo.

e Muchas de las redes son simplemente diferentes versiones °de las mismas.

e Presentan otros problemas. ConvNeXtXLarge es demasiado pesado para entrenar con
el equipo con el que se realizaron las pruebas.

La determinacion que causd mayor impacto sobre el rendimiento de las redes fue el descarte
del conocimiento previo. Normalmente cuando se utiliza un Aprendizaje de Transferencia,
ciertas capas de la red quedan bloqueadas para no destruir el conocimiento ya adquirido. De
este modo, la funcion de Transferencia de Aprendizaje se convierte en un proceso de ajuste.
En mi caso, ya que las redes tienen un unico objetivo, se probd a eliminar esas restricciones.
Esto mejord en gran medida los resultados de la red (de un 60 % a casi un 100 % de
precision). Por este motivo, este es el proceso que se realizard en todas las pruebas
posteriores.

4.2.2. Ensayo de Exploracion de Parametros

Comprendido el entrenamiento de las redes neuronales y los parametros que afectan a los
resultados, se procede a la fase de pruebas con datos reales. Se comienza a hacer uso de las
imagenes de las ratas de laboratorio preparadas con anterioridad para proceder con el
entrenamiento.

Al igual que al inicio simplificamos el problema probando con una tarea mas sencilla
(CIFAR-10), se procede del mismo modo a menos escala con los datos reales. En lugar de

> Se muestra el rendimiento de sistema con memoria inferior a 2GB para asi poder incluirla en sistemas
embebidos.
¢ EfficientNetB1, EfficientNetB2,... EfficientNetB7.
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ensayar con todas las ratas de laboratorio, se comienza Unicamente con dos individuos. La
finalidad es incrementar la claridad de los resultados y simplificar la resolucion del
problema’.

Dentro de esta fase se realizaron las siguientes pruebas: Pruebas con diferentes ciclos de
entrenamiento, pruebas con diversos tamafos de imagen, pruebas alterando el tamafio de
muestra y pruebas con distintas métricas para computar la pérdida.

4.2.2.1.  Epochs o cilcos de entrenamiento

La primera prueba que se realiza es el efecto que tiene el nimero de ciclos de entrenamiento
o Epochs sobre el desempefio de en las siguientes redes: RESNET-50, MobileNet V2,
DesNet 201 y EfficientNet-B7. Se escogen estas cuatro redes de entre las usadas
anteriormente en la fase de pruebas como representante de su familia de redes.

4.2.2.2. Tamaiio de imagen

A continuacion se realizan pruebas alterando el tamafio de la imagen, el efecto que debe
variar el tamafio® de las imagenes en el tiempo de entrenamiento y el desempelo de los
modelos’.

image size:32x32 image size:64x64 image size:128x128

Figura 47 Imagenes de las ratas de laboratorio en los tres tamafios ensayados
4.2.2.3. Tamaiio de la muestra

La penultima prueba que se realiza es observar el efecto que tiene cambiar el tamafio de
muestra (nimero de muestras que con las que se entrena la red antes de actualizar los pesos)
sobre el funcionamiento de las redes. Al igual que el la prueba anterior debido a la diferencia
de tamafo entre las redes no todos los tamafios de muestra se pueden probar con todas las
redes es por eso que el los tamafios maximos de prueba con respecto a las redes fueron
MobileNet V2 : 1024, RESNET 50 : 512, DenseNet 201 : 256y EfficientNet B7 64.

Se exponen los datos del tamafio de la muestra en el apartado 6 de resultados
4.2.3. Prueba de comparacion de modelos

Con anterioridad a la realizacion de las pruebas finales, se realiza un ensayo intermedio con
dieciseis ratas de laboratorio para comparar el desempefio de los modelos. Los objetivos son

7 En lo que refiere al tamafio de la imagen, los primeros datos que se intentan cargar al sistema de prueba
sobrecargan la memoria. La evidencia de sobrecarga por la magnitud de la imagen descarta la sobrecarga por el
tamafio de los datos.

¥ Con imagenes de 128 sélo se entrenara RESNET-50 y MobileNet V2 porque Efficient Net y DenseNet son
desmesurados para que el equipo de prueba pueda cargar las redes y las imagenes 128x128 simultdneamente.

? Se entrena con imagenes de 32x32 pixeles, 64x64 y 128x128.
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escoger varios modelos, entrenarlos todos con los mismos parametros'® y seleccionar el mejor
de ellos.

4.2.4. Analisis del rendimiento de la red

Por ultimo, para probar el desempefio de la red se realiza un ensayo para determinar la
relacion entre datos de entrenamiento y nimero de animales que pueden clasificarse de forma
fiable. La prueba consistio variar de individuos (clases) a identificar, y al mismo tiempo
probar el rendimiento de la red alterando la cantidad de datos usados para cada clase
duenrante el entrenamiento.

La validacion de este ensayo se realizd separando mil datos aleatorios por individuo para el
conjunto de test.

4.2.5. Pruebas con imagenes en blanco y negro

Por ultimo, se realizo la prueba con individuos en blanco y negro, donde mediante el modulo
scikit imagen se elimina el color de las imagenes, transformandolas a blanco y negro. Con
este nuevo conjunto de datos se realizaron los entrenamientos nuevamente.

' Tamafio de muestra 32, tamafio de imagen 32x32 y funcién de pérdida categorical cross entropy.
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5. Resultados

sta seccion estd dedicada al analisis de resultados obtenidos durante el desarrollo del

proyecto. Los datos presentados en este apartado son solo un subconjunto de los

mismos. Esta seccion esta dividida segln las fases de desarrollo del proyecto. De esta
orma quedan excluidas las pruebas preliminares y se mostrardn solo las pruebas con los
datos reales del proyecto.

5.1. Ensayo de Exploracion de Parametros

A continuacidon, expongo los resultados de las pruebas iniciales para probar diferentes
composiciones con distintos modelos para poder compararlos. Durante este proyecto se han
probado cuatro parametros diferentes para el desempefio de las redes: Ciclos de
Entrenamiento o Epochs, Tamafno de Imagen y tamano de la muestra.

5.1.1. Epochs
En este apartado se muestran los resultados de una prueba inicial donde se estudia el

efecto que tienen el nimero de ciclos de entrenamiento sobre las redes

Tabla 5 Matriz de confusién Epochs RESNET- Tabla 6 Positivos u negativos Epochs red RESNET-50
Rata 1 Rata 2 TP ™N FP FP
Rata 1 0.94808 0.00358  Rata 1] 9480.8] 9964.2] 35.8 | 5192
Rata 2 0.05192 099642  Rata 2| 9964.2] 9480.8] 519.2 | 35.8
recall precission [sensitivity [specificity [PPV NPV f1
RESNET 50 0.97 0.97 97.22 0.97 97.90 97.22 0.97
MobileNet 0.99 0.99 99.87 0.99 99.87 99.87 0.99
DenseNet 0.99 0.99 99.96 0.99 99.96 99.96 0.99
EfficientNet 0.99 0.99 99.99 0.99 99.99 99.99 1.00

TABLA 7 METRICAS DEL CASO DE EPOCHS MACRO-PROMEDIADA

5.1.2. Tamaio de la Imagen

La siguiente prueba ensayada fue alterar el tamano de la imagen. En experimentos anteriaros
se realizaron con ejemplos mas simples como el de “Perseveracion de la identidad de cada
animal del total de las ratas de laboratorio en ensayos de comportamiento social” [50]. Los
resultados sugieren que el aumentar el tamafio de las imagenes no tiene gran efecto, y de
haberlo supone un mintsculo empeoramiento de los resultados.
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recall precission [sensitivity [specificity [PPV NPV fl
RESNET 0.99 0.99 99.95 0.99 99.95 99.954 | 0.99
MobileNet 0.99 0.99 99.87 0.99 99.87 99.87 0.99
DenseNet 0.99 0.99 99.94 0.99 99.94 99.94 0.99
EfficientNet | 0.99 0.99 99.96 0.99 99.96 99.96 0.99

TABLA 8 METRICAS DEL CASO DE TAMARNO DE IMAGEN 32X32 MACRO-PROMEDIADAS

En los ensayos de variacion de Tamafio de la Imagen se puede observar una mejora
directamente proporcional entre el aumento de la imagen y la calidad y estabilidad de los
resultados. Sin embargo, a partir de cierto punto las mejoras'' son casi imperceptibles. Si
consideramos el incremento del tiempo de ejecucion que implica el aumento de dimension de
las imagenes, el cual como minimo, se dobla en cada muestra del ensayo, la mejora marginal
no justifica el incremento de tiempo y recursos necesarios. Es por ello que en sucesivas
pruebas se usaran como tamafio estandar imagenes de 32x32 pixeles

5.1.3. Tamaio de la muestra

En este ensayo se modifica el Tamafio de Muestra (n° de imagenes empleadas
simultineamente en cada ciclo de entrenamiento de la red). Esta prueba es importante ya que
es uno de los parametros clave que afecta al rendimiento y al tiempo de entrenamiento de la
red.

tamafio de|recall precission (sensitivity |specificity |PPV NPV f1
muestra

8 0.99 0.99 09.64 0.99 00.64 00.64 0.99
16 0.99 0.99 99.49 0.99 09.49 00.49 0.99
32 1.00 1.00 09,98 1.00 00.98 00.98 1.00
64 0.99 0.99 99.87 0.99 00.87 00.87 0.99
128 0.99 0.99 99.55 0.99 00.56 00.55 0.99
256 0.99 0.99 090.64 0.99 00.64 00.64 0.99
512 0.99 0.99 99.58 0.99 00.58 00.58 0.99
1024 0.99 0.99 99.52 0.99 00.52 00.52 0.99

TABLA 9 METRICAS POR TAMARNO DE LA MUESTRA PARA EL MODELO MOBILENET-V2

"""En el peor de los casos la precision es de un 99.85 %.
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Figura 48 Ejemplo de valores de pérdida de la red MobileNet para distintos tipos de muestra

Como norma general, las redes neuronales suelen conservar mejores resultados y demorarse
menos cuanto mas grande es el tamafo de la muestra. Esto se debe a que cuando existe un
aumento de la magnitud de la muestra, menos actualizacién precisa la red. Esto agiliza y

aumenta la precision al estar considerando un rango mas amplio de datos.

Como inconveniente, destacar que un tamafio de muestra de mayor magnitud implica un

consumo de memoria del pardmetro de muestra muy superior.

Con estas conclusiones debo justificar el tamafio de mi muestra compuesta inicamente por 32
individuos. Aunque he determinado que un mayor numero de muestra optimiza los resultados
obtenidos por las redes neuronales, en mi ensayo no ha sido posible incrementarla por una

cuestion de recursos, en concreto de memoria de software y procesadores.
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5.2. Prueba de comparacion de modelos

En este ensayo, realizamos una comparativa con la totalidad de los animales para los mejores
parametros (seleccionados en el ensayo anterior). Para los distintos modelos. Asi la
configuracion usada para todas las técnicas es una resolucion de imagen de 32x32 pixeles, un
tamafio de 32 muestras y sparse categorical cross entropy como funcién de pérdida.

Cuando se trata de comparar el rendimiento de los cuatro modelos, ya que todos exhiben una
gran precision'?, mi criterio se justifica en otros aspectos determinantes para el proyecto
como el tiempo y tamafio de la red.

En base a estos factores, el modelo de menor tamafio, aproximadamente 40 MB y el tiempo
de entrenamiento mas rapido, de 55 segundos por Epoch es MobileNet-V2, son los
seleccionados.

5.3. Analisis del rendimiento de la red

Durante esta Ultima fase, se probo el desempefio de la red conforme a dos variables, en
nimero de animales a identificar y niimero de ejemplos o imégenes de cada individuo
utilizados para el entrenamiento. En esta prueba probamos a cambiar el nimero de clases y el
numero de imagenes de entrenamiento de la red.

Comprobamos que la red es bastante resistente a la reduccion en los datos de entrenamiento
puesto que puede identificar a las ratas con una certeza determinada del 95 % con tan solo
280 imagenes de ensayo por individuo. Especulo que esto se debe en gran medida a que el
punto de partida no es una red vacia en su totalidad. Dado que estamos utilizando redes de
reconocimiento de imagenes ya entrenadas y con un considerable rendimiento probado, estos
resultados son satisfactorios.

Aunque no en el mismo campo, otras investigaciones [51], han manifestado conclusiones
igualmente positivas del 99 % de precision después del entrenamiento con un conjunto de
datos reducido de tnicamente 200 instancias.

5.4. Pruebas con imagenes en blanco y negro

Realizamos un experimento adicional de modificacion descartando los canales de color para
verificar la validez del modelo en la identificacion ratas en modelos en blanco y negro. Los
resultados pueden verse en Figura 49.

Como resultado observable, se muestra que la eliminacion de los canales de color parece
tener poca o ninguna influencia. Cuando lo comparamos con los datos del entrenamiento
estandar, la prueba mostr6 una pequeiia mejora al usar imagenes en blanco y negro, pero esto
en solo una diferencia del 0,09 %.

12 La diferencia de precision entre el modelo con mayor y menor precision es solo del 0.15 %.
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Figura 49. Pérdida y precision por epoch para imagenes en blanco y negro.
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.. Conclusiones

| software de seguimiento de animales es una parte fundamental de muchos estudios

con animales. A pesar de ello existen limitaciones en este tipo de software como es el

analisis de situaciones con miultiples animales. Debido a las dificultades en la

acion de la identidad de los mismos. En cualquier caso, en este trabajo se demuestra
que, mediante el uso de las redes convolucionales de aprendizaje profundo, entrenadas con
técnicas de transferencia del conocimiento, es posible abordar esta tarea.

Durante el desarrollo desempefiado se ha estudiado el estado del arte, la preparacion de datos,
la evaluacion de los resultados, el disefio de multiples pruebas de experimentacion y el
entrenamiento de los modelos. Todo ello ha sido necesario y cada tarea realizada es
fundamental para el trabajo. En resumen, los pasos realizados en este trabajo han sido:

1. Comprender qué es lo que necesitamos realizar en el proyecto y qué relevancia tiene
dentro del campo de las técnicas de seguimiento, enmarcado en el analisis del estado
del arte.

2. Realizar un complejo proceso de vision artificial para crear conjuntos de datos.

3. Planificar y definir las pruebas a realizar La importancia de este proceso marca qué es
lo que se va a estudiar durante la investigacion. En este caso considero adecuadas las
pruebas escogidas.

4. Entrenar los modelos y validarlos para la tarea de clasificacion de ratas de laboratorio.

Los resultados obtenidos de éste proyecto pueden considerarse satisfactorios. En conclusion,
las redes entrenadas lograron un buen desempleo en las pruebas finales de configuracion,
pudiendo llegar a identificar a las ratas de laboratorio con un porcentaje de precision proximo
al 95 %, atin con una muestra limitada de 281 imagenes. Segin estos resultados me atrevo a
concluir, y considerando las autolimitaciones de aprendizaje y los desafios que planteaban los
objetivos, que hemos logrado entrenar redes capaces de identificar. El objetivo de disefar e
integrar una alternativa util y presumiblemente precisa ha sido alcanzado.

No obstante, hay que destacar que el marco tedrico en este campo de conocimiento atn no ha
concluido. Hay pruebas adicionales como aquellas que puedan incorporar diferentes sesiones
u otras que consideren la influencia del ruido, la magnitud y nimero de imagenes requeridas
que posibilitarian obtener mas informacion y certezas.

Adicionalmente deberia realizarse un ensayo donde entrenamiento y validacion se realicen en
videos diferentes para descartar la posibilidad de la existencia de variables ocultas que
podrian contaminar los resultados de la identificacion, ya que la red podria estar
memorizando caracteristicas especificas de los videos, en lugar de los animales.
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6.1. Resultados completos de las pruebas
6.1.1. Epochs

Loss per epoch
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Figura 50 Curva de la funcion de pérdida para los ciclos empleados

Pérdida y exactitud en 25 epochs de entrenamiento

Model Loss Accuracy Val Loss Val Accuracy
RESNET 50 0.016 0.99 0.12 0.94

MobileNet V2 | 0.00 0.99 0.00 0.99

DenseNet 201 | 0.00 0.99 0.00 0.99

EfficientNet B [ 0.00 0.99 0.00 0.99
7

TABLA 10 PERDIDA Y EXACTITUD EN 25 EPOCHS DE ENTRENAMIENTO

6.1.2. Tamafio de imagen

Pérdida por tamafno de imagen por red
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Model 32 64 128
RESNET 50 0.00 0.00 0.00
MobileNet V2 0.00 0.00 0.00
DenseNet 201 0.00 0.00
EfficientNet B7 0.00 0.002
TABLA 11 PERDIDA POR TAMARIO DE IMAGEN POR RED

Precision por tamafio de imagen por red
Model 32 64 128
RESNET 50 0.99 0.99 0.99
MobileNet V2 0.99 0.99 0.99
DenseNet 201 0.99 1
EfficientNet B7 0.99 0.99

TABLA 12 PRECISION POR TAMARNO DE IMAGEN POR RED
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Value
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Loss per epoch
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Figura 53 Pérdida para diferentes tamafios de imagen EfficientNet

Macro-promediadas
Tamafio de imagen 32x32:
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Tamano de imagen 64x64:

recall precission [sensitivity[specificity [PPV NPV fl
RESNET 0.99 0.99 99.90 0.99 99.90 99.90 0.99
MobileNet 1 1 99.99 1 99.99 99.99 1
DenseNet 1 1 99.99 1 99.99 99.99 1
EfficientNet | 0.99 0.99 99.9 0.99 99.96 99.96 0.99

TABLA 13 METRICAS MACRO-PROMEDIADAS PARA TAMANO DE IMAGEN 64x64
Tamafo de imagen 128x128:
recall precission [sensitivity [specificity [PPV NPV fl

RESNET 0.99 0.99 99.97 0.99 99.97 99.97 0.99
MobileNet | 0.999 0.99 99.99 0.999 99.99 99.99 0.99

TABLA 14 PERDIDA PARA DIFERENTES TAMANOS DE IMAGEN MOBILENET
6.1.3. Tamaino de muestra

Graficas
Métricas macro-promediadas para tamafio de imagen 64x64
RESNET-50
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Figura 55 Pérdida por tamaiio de muestra DenseNet
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Métricas

RESNET 50
Macro-promediadas
tamafio de|recall precission [sensitivity |specificity PPV NPV fl
muestra
8 0.99 0.99 99.72 0.99 99.72 99.72 0.99
16 0.99 0.99 99.75 0.99 99.75 99.75 0.99
32 0.99 0.99 99.95 0.99 99.95 99.95 0.99
64 0.97 0.97 97.22 0.97 97.90 97.22 0.97
128 0.97 0.97 97.42 0.97 97.65 97.42 0.97
256 0.99 0.99 99.88 0.99 99.88 99.88 0.99
512 0.99 0.99 99.74 0.99 99.74 99.74 0.99
TABLA 15 METRICAS MACRO-PROMEDIADAS PARA TAMARNOS DE MUESTRA RESNET
DenseNet 201
Macro-promediadas
tamafio de|recall precission |sensitivity [specificity [PPV NPV f1
muestra
8 0.99 0.99 99.93 0.99 99.93 99.93 0.99
16 0.99 0.99 99.77 0.99 99.78 99.77 0.99
32 0.99 0.99 99.94 0.99 99.94 99.94 0.99
64 0.99 0.99 99.96 0.99 99.96 99.96 0.99
128 1.00 1.00 99.97 1.00 99.97 99.97 1.00
256 0.99 0.99 99.93 0.99 99.93 99.93 0.99
TABLA 16 METRICAS MACRO-PROMEDIADAS PARA TAMAROS DE MUESTRA DENSENET
EfficientNet B7
Macro-promediadas
tamafio de|recall precission |sensitivity [specificity [PPV NPV fl
muestra
8 0.94 0.96 94.81 0.94 96.44 94.81 0.93
16 0.99 0.99 99.92 0.99 99.92 99.92 0.99
32 0.99 0.99 99.96 0.99 99.96 99.96 0.99
64 0.99 0.99 99.98 0.99 99.98 99.98 1.00

TABLA 17 METRICAS MACRO-PROMEDIADAS PARA TAMANOS DE MUESTRA EFFICIENTNET




Model Loss Accuracy Val Loss Val Accuracy
RESNET 50 0.01 0.99 0.00 0.99
MobileNet V2 0.01 0.99 0.01 0.99
DenseNet 201 0.00 0.99 0.00 0.99
EfficientNet B7 0.01 0.99 0.00 0.99

TABLA 18 TABLA DE PERDIDA Y EXACTITUD A 16 EPOCHS PARA LA COMPARACION

Tiempo de entrenamiento por epoch por red

Model

Time per epoch

RESNET 50

239.32 seconds

MobileNet V2

55.08 seconds

DenseNet 201

463.09 seconds

EfficientNet B7

753.58 seconds

TABLA 19 TIEMPO DE ENTRENAMIENTO POR EPOCH POR RED PARA LA COMPARACION

Mgétricas macro-promediadas:

Model True Positives |True Negatives [False Positives |False Negatives
RESNET 50 9977.89 149668.31 22.11 331.69
MobileNet V2 9984.83 149772.47 15.17 227.53
DenseNet 201 9991.91 149878.69 8.09 121.31
EfficientNet B7 [9983.41 149751.19 16.59 248.81
TABLA 20 MEDIA DE VALORES PARA LA PRUEBA DE COMPARACION
Model recall precission |sensitivity |specificity [PPV NPV fl
RESNET 0.96 0.99 96.81 0.99 99.78 99.98 0.98
MobileNet | 0.97 0.99 97.80 1.00 99.84 99.98 0.98
DenseNet 0.98 0.99 98.80 1.00 99.91 99.99 0.99
EfficientNe | 0.97 0.99 97.57 1.00 99.83 99.98 0.98
t

TABLA 21 METRICAS MACRO-PROMEDIADAS PARA LA PRUEBA DE COMPARACION
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6.1.4. Prueba cambiando el nimero de individuos y de clases
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Figura 57 Grafica 3D de precision por niumero de clases y datos de entrenamiento
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Precision de los modelos por nimero de clases y numero de datos de
entrenamiento

9000 4500 |2250 |1125 (562 (281 140 |70 35 17

2 clases 0.99 1099 10.99 10.99 (0.99 (0.98 093 093 10.85 ]0.77
3 clases 0.99 1099 10.99 10.99 [0.98 [0.97 094 1090 0.85 ]0.67
4 clases 0.99 1099 10.99 10.99 (0.97 [0.97 094 ]0.88 ]0.80 ]0.63
5 clases 0.99 1099 1098 10.98 [0.97 [0.96 092 10.85 ]0.77 |0.66
6 clases 0.99 1099 1098 10.98 [0.97 [0.96 1092 10.87 ]0.75 0.63
7 clases 0.99 1099 1098 10.98 [0.96 [0.95 |0.93 10.86 |0.74 ]0.57
8 clases 099 1099 1098 10.97 [0.97 (0.94 092 |0.86 ]0.73 ]0.55
9 clases 099 1099 1098 10.98 [0.96 [0.95 092 10.84 ]0.69 ]0.58
10 clases 10.99 0.99 0.98 [0.97 [0.96 10.94 10.90 |0.83 [0.72 [0.55
11 clases 0.99 [0.99 098 [0.97 ]0.96 10.94 1091 [0.83 [0.68 ]0.50
12 clases [0.99 10.99 (0.98 [0.97 [0.96 [0.95 ]0.89 ]0.83 [0.71 (0.47
13 clases 10.99 0.99 098 [0.97 [0.96 ]0.94 ]0.91 |0.83 [0.68 [0.53
14 clases |0.99 10.99 [0.98 (0.97 [0.96 [0.94 1091 ]0.84 ]0.70 [0.50
15 clases |0.99 10.99 (0.98 [0.97 [0.96 [0.94 091 |0.85 [0.69 [0.45

16 clases [0.99 [0.99 10.98 10.98 10.96 10.94 [091 [0.85 [0.69 [0.51
TABLA 22 PRECISION POR CLASE Y NUMERO DE DATOS
6.1.5. Pruebas con imagenes en blanco y negro

Test Results for black and white images

Loss per epoch Accuracy per epoch
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Figura 58 Pérdida y precision para el caso blanco y negro

68



Meétricas

Model Loss Accuracy Val Loss Val Accuracy
Imagenes a color 0.01 0.99 0.01 0.99
Blanco y negro 0.01 0.99 0.00 0.99
TABLA 23 PERDIDA Y PRECISION PARA LOS RESULTADOS DE COLOR Y BLANCO Y NEGRO
Model recall precission [sensitivity [specificity |PPV NPV fl
Blanco y negro |0.96 0.99 96.33 0.99 99.74  199.98 0.98
TABLA 24 METRICAS PARA LA PRUEBA DE BLANCO Y NEGRO
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Relacion de acronimos

CUDA Compute Unified Device Architecture

CNN Convolutional Neural Network

GPU Graphical Processing Unit

MPEG4 Moving Picture Experts Group

RESNETS50 Residual Network

ResNet Residual neural network

RNN Recurrent Neural Network

K-NN K- Nearest neighbor
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Glosario

Algoritmo Conjunto ordenado y finito de operaciones que permiten hallar la

solucion de un problema[52].

Algoritmos de seguimiento Conjunto de algoritmos o procesos que se

emplean para determinar la posicion y comportamiento de objetos o individuos.

Aprendizaje Maquina / Aprendizaje Automatico Aprendizaje automatico,
en Inteligencia Artificial, disciplina que se ocupa de la implementacion de

software informatico que puede aprender y replicar de forma autobnoma.

Aprendizaje Profundo o Deep learning Son un subconjunto de Aprendizaje
Miéquina que constituye una red neuronal con tres o mas capas. Estas redes
neuronales intentan emular el comportamiento del cerebro humano —aunque
lejos de igualar su capacidad— pero le permiten "aprender y gestionar" a partir

de grandes cantidades de datos.”[41]

Bias de activacién Valor constante que permite cambiar el umbral de

activacion de neurona.

Capacidad de generalizacion Idoneidad de las redes neuronales para

entender las relaciones entre los datos.
Codificar Verbo: acto de escribir codigo 40.

Codigo En la programacion de computadoras, el codigo de computadora se
refiere al conjunto de instrucciones, o un sistema de reglas, escritas en un

lenguaje de programacion discreto.

Compute Unified Device Architecture Plataforma de computacion paralela
e interfaz de programacion de aplicaciones (API) que permite que el software
use ciertos tipos de unidades de procesamiento de graficos (GPU) para el

procesamiento de propdsito general.

Cudnn La biblioteca NVIDIA CUDA® Deep Neural Network (cuDNN) es

una biblioteca de primitivas aceleradas por GPU para redes neuronales
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profundas. cuDNN proporciona implementaciones altamente ajustadas para
rutinas estdndar, como capas de convolucién hacia adelante y hacia atras,

agrupacion, normalizacion y activacion.

Elemento estructurante El elemento estructurante consiste en un patron
especificado como las coordenadas de un niimero de puntos discretos relativos a

alglin origen.

Filtro de entropia Filtro que acentla los bordes iluminando los pixeles que

tienen vecinos diferentes.

Graphical Processing Unit Componente de un ordenador dedicado a realizar

operaciones relacionadas con graficos y operaciones de coma flotante.
Ground truth Anglicismo. Conjunto de hechos verdaderos.

Imagenes binarias Las imdgenes binarias son imagenes cuyos pixeles tienen
solo dos valores de intensidad posibles.

Imagenes en escala de gris La escala de grises es la representacion de una
imagen en la que cada pixel se dibuja usando un valor numérico individual que

representa su luminancia, en una escala que se extiende entre blanco y negro[53
Keras Paquete de codigo relacionado con el Aprendizaje Maquina[54].

Kernel “Operador matematico que produce una nueva funcion f(y)

integrando el producto de una funcion existente F(x) y la llamada funcién kernel

K(x,y)”

K nearest neighbour El algoritmo de k vecinos mas cercanos, también
conocido como KNN o k-NN, es un clasificador de aprendizaje supervisado no
paramétrico, que utiliza la proximidad para hacer clasificaciones o predicciones

sobre la agrupacion de un punto de datos individual[55].

Macro-promediado Funcién que agrega el valor de una métrica para todas
las clases. Por ejemplo: “La puntuacion F1 macro promediada (o puntuacion F1
macro) se calcula utilizando la media aritmética (también conocida como media

no ponderada) de todas las puntuaciones F1 por clase [56].
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Micro-promediado Por contra el micro promediado calcula una puntuacion
F1 media global contando las sumas de los verdaderos positivos (TP), los Falsos

Negativos (FN) y los Falsos Positivos (FP) [56].

Redes neuronales “Red neuronal, un programa informatico que funciona de
una manera inspirada en la red neuronal natural del cerebro. El objetivo de estas
redes neuronales artificiales es realizar funciones cognitivas como la resolucion

de problemas y el aprendizaje automatico [57].

Recurrent Neural Network redes que se caracterizan por estar conectadas
en ciclos bidireccionales.

Residual Network 50 Red neuronal perteneciente a la familia de redes de
neuronas residuales. Estas se componende un total de cincuenta capas siendo
cuarenta y ocho capas convolucionales, una capa MaxPool y una capa

mediadora.

Ruido El ruido de la imagen es una variacion aleatoria de la informacion de

brillo o color en las imagenes capturadas.

Software Conjunto de programas, instrucciones y reglas informaticas para

ejecutar ciertas tareas en una computadora[58].

Técnicas de suavizado Serie de técnicas y procesos que se utilizan para

eliminar el ruido en imagenes.

Threshold Término anglosajon para Umbral. Es el valor a partir del cual se

realiza un corte.

Pixel Elementos de visualizacion pequefos, cuadrados y de un solo color que

componen una imagen [59].

Python Python es un lenguaje de alto nivel de programacion interpretado.

Operacion morfolégica Las operaciones morfoldgicas son un conjunto
amplio de operaciones que sirven para procesar imagenes basadas en formas
geométricas.

Validacion cruzada La validacion cruzada, también conocida como cross
validation, es una técnica que se usa en el aprendizaje automatico (machine
learning) para evaluar la variabilidad de los datos y la confiabilidad de cualquier
modelo que se esté utilizando [60].
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Vision artificial Campo de la inteligencia artificial en el que los programas
intentan  identificar objetos representados en imagenes digitalizadas
proporcionadas por camaras [61].
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