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Resumen

Las enfermedades y plagas en cultivos son una problematica que no sdélo amenazan a la seguridad alimentaria
mundial, sino que también generan grandes consecuencias economicas. Su deteccion temprana es un factor clave
para conseguir erradicar o minimizar los perjuicios que pudiesen ocasionar. Considerando los avances en el Machine
Learning (y en las Redes Neuronales en particular), la mejora en el hardware de los telefonos moviles y el incremento
en el acceso de la poblacion a estos dispositivos, se propone el desarrollo de una plataforma cloud que posibilite la
deteccién, en tiempo real, de enfermedades y plagas en cultivos a través de la camara del teléfono celular. La
plataforma mencionada se basa en la composicién de soluciones cloud existentes y gratuitas, y se encuentra
disefiada para ser configurable, extensible y facil de utilizar. Ademas, puede ser aplicada a cualquier dominio de
interés ya que es generica, lo que le permite ser entrenada para detectar cualquier objeto deseado.

Palabras Clave

Machine Learning. Redes Neuronales Convolucionales.
Transfer Leamning. Deteccidon de objetos. Deteccion de
sintomas en cultivos. TensorFlow. Oidio. Cladosporium.

Trabajos Realizados

Inicialmente se investigd sobre las técnicas de Machine
Learning utilizadas en la actualidad para Ia
identificacion de objetos en imagenes. Luego se
analizaron diferentes investigaciones relacionadas a la
deteccion de sintomas en cultivos mediante el uso de
redes neuronales. A continuacion, se disefid y
desarrolié la plataforma propuesta. Finalmente, se
realizo el entrenamiento de la red utilizando imagenes
de hojas de tomate con sintomas de oidio y
cladosporium, el cual fue evaluado observando las
diferentes métricas proporcionadas por TensorBoard y
las predicciones realizadas por la aplicacion mavil en
tiempo real.

Conclusiones

La precision de las predicciones realizadas sobre hojas
con oidio y cladosporium demuestra que la plataforma
puede ser utilizada en la agricultura como una
herramienta adicional para la deteccion de
enfermedades y plagas con el fin de combatir la
problematica y de reducir sus consecuencias. Al ser
una plataforma genérica, la misma puede ser utilizada
en cualquier dominio de interés para detectar los
objetos deseados. Al dia de hoy no hemos encontrado
una plataforma similar a la propuesta en este trabajo,
por lo que se espera gque la misma haga una
contribucién significativa en las areas en donde se la
utilice y que a su vez, sea un recurso valioso de
aprendizaje para todo aquel que desee iniciarse en el
mundo del Machine Learning.

Trabajos Futuros

Debido a las caracteristicas de la arquitectura, los
trabajos futuros a ser aplicados sobre la misma son de
lo mas variados. En primer lugar se propone la
realizacion de pruebas de campo, en donde se pueda
verificar el funcionamiento de la misma. Ademas, se
proponen ciertas mejoras técnicas, entre la gque se
encuentra la adaptacién del codigo a TensorFlow 2, la
posibilidad de entrenar redes neuronales propias y la
ampliacion, en cuanto a funcionalidad, de la aplicacion
movil.
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1. Introducciéon

1.1. Motivacion

La seguridad alimentaria refiere al acceso fisico, social y econémico de las personas
a alimentos seguros, nutritivos y en cantidad suficiente como para satisfacer sus
necesidades alimenticias y sus preferencias alimentarias [2].

Las enfermedades y plagas en cultivos constituyen una amenaza para ella, ya que
pueden dafnar los cultivos, lo que conlleva a una reduccién en la disponibilidad y acceso
a los alimentos causando un aumento en el precio de los mismos [3].

El informe “El estado de la seguridad alimentaria y la nutricion en el mundo”
realizado en el ano 2019 por la FAO (Organizacién de las Naciones Unidas para la
Agricultura y la Alimentacién), UNICEF y la OMS (Organizacion Mundial de la Salud)
destaca que en el 2018 se encontraban 821 millones de personas con desnutricion crénica
en el mundo, en comparacion a las 811 millones del afio anterior, lo cual corresponde a
aproximadamente una de cada nueve personas en el mundo. El porcentaje de personas
con padecimiento de hambre se encontraba en descenso desde hace unas décadas, hasta
que en el ano 2015 se produjo un quiebre en la tendencia y desde alli le continuaron tres
anos de constante aumento [4]. Tal situaciéon demuestra que deben tomarse medidas
para reducir la cantidad de personas que padecen hambre a nivel mundial. Mas atn, la
FAO sugiere que la produccién agricola deberd aumentar alrededor de un 70 % para el
ano 2050 para lograr alimentar a una poblacién cada vez més numerosa [5].

Las plagas y enfermedades en los cultivos, ademéas de atentar contra la erradicacién
del hambre, generan grandes consecuencias econdémicas. Se estima que ocasionan la
pérdida de hasta el 40 % de los cultivos alimentarios a nivel mundial, lo cual conlleva

a una pérdida monetaria por mas de USD 220 mil millones cada ano [6]. En el caso
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de los pequenos productores, los cuales generan el 80 % de la producciéon mundial de
alimentos [7, 8], las consecuencias econémicas pueden llegar a ser devastadoras si no
cuentan con los medios suficientes como para contrarrestar la situacion.

Es crucial, entonces, el desarrollo e implementacion de nuevas estrategias que
permitan minimizar las consecuencias ocasionadas por esta problematica.

La deteccion temprana de las enfermedades y plagas es un factor clave para conseguir
erradicar o minimizar los perjuicios que ello pueda ocasionar.

Aprovechando que esta problematica presenta generalmente sintomas visibles en los
cultivos se puede hacer uso de las Redes Neuronales Convolucionales con el objetivo de
entrenar modelos que posibiliten su deteccion. Ademas, teniendo en cuenta los avances
tecnolégicos relacionados al hardware de los teléfonos méviles se puede hacer uso de los
mismos para, a través de sus camaras de alta definicion y de sus procesadores, obtener
las imagenes y correr las predicciones sobre ellas en tiempo real en el dispositivo.

Las Redes Neuronales Convolucionales son una de las técnicas utilizadas hoy en
dia para tareas de detecciéon de objetos en imagenes, debido en gran parte a su
elevada precisién para realizar esa tarea [9]. Existe numerosa bibliografia sobre las
mismas y se encuentran disponibles diferentes herramientas gratuitas, entre las que se
encuentran TensorFlow ! y TensorFlow Lite 2, los cuales permiten, entre otras cosas,
el entrenamiento y uso de modelos de Machine Learning en dispositivos con recursos
limitados, como los teléfonos maviles.

Considerando, ademas, que el porcentaje de la poblacién que cuenta con un teléfono
inteligente crece ano tras ano [10] y que no se han encontrado soluciones integrales que
abarquen el proceso de entrenamiento y uso de modelos de Machine Learning capaces
de detectar objetos en imagenes se propone el desarrollo de una plataforma cloud que,
mediante el uso de Redes Neuronales Convolucionales, posibilite la deteccién en tiempo

real de enfermedades y plagas en cultivos a través de la camara del teléfono celular.

thttps://www.tensorflow.org
2https://www.tensorflow.org/lite
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1.2. Objetivo

El objetivo del presente trabajo es el desarrollo de una plataforma cloud de Machine
Learning que posibilite, a través del entrenamiento de Redes Neuronales Convolucionales,
la identificacién de objetos en tiempo real a través de la camara del teléfono celular.

La plataforma se basa en la composicién de soluciones cloud existentes y gratuitas.
Se busca que la misma resulte facil de configurar, extender y modificar, permitiendo
que cualquier persona que lo desee pueda hacer uso de ella.

Al ser genérica en lo que puede detectar, la plataforma puede ser utilizada en
cualquier dominio de interés. Se podria utilizar en el campo de la medicina para la
evaluacion de lunares y de manchas en la piel, y para la identificacién de anomalias
en tomografias y radiografias. En cuestiones de seguridad y vigilancia, podria ser
utilizada para monitorear el transito y para identificar personas y vehiculos (a través
de sus patentes). En el campo de la agricultura, la plataforma podria ser utilizada
para evaluar la calidad de los cultivos, para el reconocimiento de especies y malezas, y
para la realizar la identificacién de enfermedades y plagas en cultivos, lo cual vamos
a realizar en este trabajo, con motivo de proveer una alternativa para combatir la

problemética y de servir de ayuda para la toma de decisiones en el agro.

1.3. Resultados esperados
De la realizacion de este trabajo, se esperan obtener los siguientes resultados:

1. El desarrollo de una metodologia de trabajo que posibilite nuevas estrategias

para la toma de decisiones en el agro utilizando Machine Learning.

2. Un estudio de las técnicas y herramientas disponibles en la actualidad para el
entrenamiento y uso de redes neuronales que permitan la deteccion de objetos en

imégenes.
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3. Un estudio de las diferentes investigaciones relacionadas a Machine Learning
y deteccién de sintomas en cultivos, para verificar las técnicas utilizadas, las

estrategias seguidas y los resultados obtenidos.

4. El desarrollo e implementacion de una plataforma tecnolégica que entrene una
red neuronal mediante el uso de diferentes servicios Cloud y que corra el modelo
entrenado en un dispositivo movil para permitir la deteccion de objetos en tiempo
real y sin la necesidad de estar conectado a internet (salvo para la descarga del

modelo y sus sucesivas actualizaciones).

5. La obtencion de un recurso que simplifique el entrenamiento y uso de Redes
Convolucionales y que sea de utilidad para el que desee aprender sobre Machine

Learning en general y redes neuronales en particular.



2. Preliminares

2.1. Introducciéon

La plataforma de Machine Learning desarrollada para cumplir con los objetivos
de este trabajo de investigacién hace uso de Redes Neuronales Convolucionales con
aprendizaje supervisado para entrenar un modelo capaz de detectar objetos en imagenes.
Estas redes son un tipo de Red Neuronal Artificial y estan disenadas especificamente
para trabajar con datos de entrada que poseen forma de arreglo (como imégenes) y para
realizar tareas como clasificacion de imagenes, segmentacion y deteccién de objetos.

A continuacién, procederemos a explicar las Redes Neuronales Convolucionales con
un enfoque top-down. Primero se realizard una introduccion al Machine Learning en
general, luego se describira los fundamentos y funcionamiento de las Redes Neuronales

Artificiales y por ultimo, se profundizara en las Redes Neuronales Convolucionales.

2.2. Machine Learning

El machine learning, o aprendizaje automatico, es uno de los subcampos de la
Inteligencia Artificial que, de acuerdo al pionero en el tema Arthur Samuel, proporciona
a los sistemas la capacidad de aprender y mejorar automaticamente a partir de la
experiencia sin la necesidad de ser programados explicitamente [11].

Podemos, ademds, considerar la siguiente definicién formal dada por Tom Michel,
en donde se refiere a los algoritmos estudiados en el campo de Machine Learning como
“Se dice que un programa de computadora aprende de una experiencia E respecto a
alguna tarea 7'y alguna medida de rendimiento P, si el rendimiento de sobre T" medido

por P mejora con la experiencia E.” [12].
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A diferencia de la programaciéon tradicional, en donde se provee un conjunto de
reglas (programa) y datos para ser procesados acorde con dichas reglas para asi obtener
una respuesta como salida del programa, con el Machine Learning, se brindan los datos
como entrada al igual que las respuestas esperadas de dichos datos con el fin de obtener
como salida las reglas que nos permiten hacer el mapeo efectivo entre las entradas y
sus correspondientes salidas. Estas reglas pueden ser luego aplicadas a nuevos datos

para producir respuestas generadas automaticamente por las reglas que el sistema

“aprendio”.
Reglas
Programacion Respuestasl
Datos Tradicional
Respuestas
Machine Reglas
Datos Learning

Figura 2.1: Programacién tradicional versus Machine Learning

El objetivo de los algoritmos de Machine Learning es entonces el de construir un
modelo que capture el conocimiento aprendido sobre los datos de entrada y que gracias
a este modelo posteriormente pueda inferir conocimiento sobre nuevos datos. Para ello,
se distinguen dos fases: la fase de aprendizaje y la fase de inferencia. La primera de
las fases estd orientada a la construccion de dicho modelo en base a datos de entrada
(datos de entrenamiento). La segunda fase ocurre cuando se utiliza el modelo generado
para inferir datos totalmente nuevos y desconocidos.

Se puede considerar al modelo mencionado como una funciéon, que toma datos como

entrada y devuelve un resultado o prediccién sobre esos datos.
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2.2.1. Tipos de Aprendizaje

Existen diferentes tipos de aprendizaje en Machine Learning, entre los que pode-
mos destacar el aprendizaje supervisado, el no supervisado, el semi-supervisado y el

aprendizaje por refuerzo, los cuales difieren en la forma en la que el algoritmo aprende.

Tipos de Aprendizaje

|
| | | |

Supervisado No supervisado Semi supervisado Por refuerzo

Figura 2.2: Tipos de aprendizaje en Machine Learning

Aprendizaje supervisado En el aprendizaje supervisado, los algoritmos trabajan
con datos “etiquetados”, intentado encontrar una funcién que, dadas las variables de
entrada (datos de entrada), les asigne el resultado correcto. El algoritmo se entrena
con un “histérico” de datos y asi “aprende” patrones y reglas que le permiten inferir

resultados sobre nuevos datos de entrada.

El aprendizaje supervisado se suele utilizar en:

» Problemas de clasificacién, en donde el resultado de la predicciéon es una (o
miultiples) etiquetas o clases discretas. Un ejemplo de ello es predecir si un cliente
de una empresa es un potencial moroso (etiquetas: moroso - no moroso), o el tipico
problema de deteccion de correo spam, en donde el resultado de la prediccion es

“spam” o “no spam”.

= Problemas de regresion, en donde el resultado de la prediccién es un valor o
cantidad continua. Un ejemplo de ello es predecir el precio de una vivienda, en
donde las variables de entrada podrian ser la localidad en donde se encuentra, el

tamano de la vivienda, los servicios con los que cuenta el barrio, etc.
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Aprendizaje no supervisado El aprendizaje no supervisado tiene lugar cuando
no se dispone de datos “etiquetados” para el entrenamiento, ya que las etiquetas son
dificiles de obtener, no hay conocimiento de los datos o el etiquetado es muy costoso.
Sélo se conocen los datos de entrada, pero no existen datos de salida que correspondan
a un determinado input. Por tanto, s6lo se puede describir la estructura de los datos,
para intentar encontrar algiin tipo de organizacién que simplifique el anélisis. Por ello,

tienen un caracter exploratorio.

Aprendizaje semi supervisado Esta técnica, como su nombre lo refiere, es una
combinacion entre el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, por
lo que requiere un conjunto de datos etiquetados y otro con datos no etiquetado. Lo
mencionado es particularmente 1til cuando el etiquetado de los datos es una tarea que

requiere mucho tiempo o esfuerzo, por ejemplo.

El proceso de aprendizaje semi-supervisado es el siguiente:
1. Recopilar los datos que poseen resultados.
2. Recopilar los datos que no poseen resultados.

3. Construir un modelo que aprenda mediante aprendizaje supervisado los datos

que tienen resultados.

4. Utilizar ese modelo para etiquetar automéaticamente el resto de los datos (no

etiquetados).

5. Construir un nuevo modelo que aprenda mediante aprendizaje supervisado los

datos etiquetados inicialmente y los datos etiquetados automaticamente.

6. Utilizar el nuevo modelo con datos nuevos.

Aprendizaje por refuerzo Esta técnica busca optimizar el resultado de un problema

por medio de la prueba y error. Todo problema de aprendizaje por refuerzo esta
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compuesto por un agente (algoritmo) y por su entorno. El agente puede ser definido
como una entidad con capacidades de memoria y deduccion, y su mision es entrenarse
en el entorno hasta alcanzar un desempenio 6ptimo. Por otro lado, el entorno representa
el problema a resolver, el contexto con el que interactia el agente, es decir, su fuente
de informacioén, y estd estructurado como una secuencia de alternativas.

El proceso de aprendizaje por refuerzo es el siguiente: en cada alternativa el agente
realiza una accién, recibiendo a cambio una recompensa. A medida que acumula
recompensas su conocimiento sobre el entorno va a ser mayor. El aprendizaje finaliza
cuando el agente es capaz de encontrar una secuencia de acciones, de entre todas las

posibles, que le reporta la mayor recompensa acumulada.

2.2.2. Tareas de Vision Artificial

En cuanto a las tareas de Visién Artificial que el Machine Learning puede llevar a

cabo se encuentran las siguientes:

Clasificacion Deteccion de objetos Segmentacion

%

GATO GATO PERRO GATO  PERRO

Figura 2.3: Tareas comunes de Vision Artificial

Clasificacion El problema de clasificaciéon de imagenes es la tarea de asignar una
categoria (de un conjunto de categorias conocidas y finitas) a una imagen. Por ejemplo,
un algoritmo de clasificaciéon de imagenes podria estar disenado para detectar si una

imagen contiene un Perro o un Gato.

Detecciéon de objetos La deteccion de objetos es una técnica que trata de distinguir
objetos en una imagen. Si bien esta relacionado con la clasificacion, es mas especifico

en lo que identifica, aplicando clasificacion a distintos objetos en una imagen y usando



2.2 Machine Learning 10

cuadros delimitadores (bounding boxes) con el objetivo de mostrar dénde se encuentra

cada objeto en la imagen.

Segmentacion A diferencia de la deteccion de objetos, en donde se crea un cuadro
delimitador alrededor de cada objeto detectado, la segmentacién proporciona el contorno
exacto del objeto a través de una “mascara” en la imagen.

Existen dos tipos de segmentacion, la segmentacion seméantica y la segmentacion de
instancia. En la primera se trata a multiples objetos de la misma clase como una sola
entidad agrupada. En la primer imagen de la Figura 2.4 por ejemplo, hay 2 entidades
(persona y mesa).

En cambio, en la segmentacion de instancia se tratan varios objetos de la misma
clase como objetos individuales (o instancias) distintos. En la segunda imagen de la

Figura 2.4 por ejemplo, hay 7 entidades (6 personas y una mesa).

Segmentacion semantica Segmentacion de instancia

Figura 2.4: Tipos de segmentacién

2.2.3. Evaluacién de un modelo detector de objetos

Para evaluar la precisiéon de un modelo detector de objetos se suele hacer uso de la
métrica conocida como intersecciéon sobre unién (Intersection over Union - IoU).

Dado un rectangulo (conocido como ground truth) que representa la posicién
correcta de un objeto y un rectangulo que representa la prediccion del modelo, la ToU

se define como una divisién, en donde el numerador es el area de superposicion entre el
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cuadro delimitador predicho y el ground truth y el denominador es el area de unién
comprendida tanto por el cuadro delimitador predicho como por el ground truth.
area de interseccion

entre ground truth y la
prediccion

loU =
area de union entre
ground truth y la
prediccién

Figura 2.5: Definicion de la métrica IOU

Hay que tener en cuenta que una coincidencia completa y total entre ambos cuadros
delimitadores es poco realista y rara vez ocurre. Entonces, con motivo de poder evaluar
si una deteccién es mala, buena o excelente se utiliza un valor minimo de IoU (conocido
como umbral, y cuyo valor es normalmente 0,5) desde el cual una prediccién es correcta,

como se observa en la Figura 2.6.

loU 0.40 loU 0.73 loU 0.92

|:| Prediccién
I:l Ground truth

Malo Bueno Excelente

Figura 2.6: Ejemplo de uso de IoU, en donde IoU>0,5 es un buen resultado

Debido a que la IoU no tiene en cuenta la clase del objeto y solo se define para
un solo objeto, en problemas de deteccion de objetos esta métrica no puede utilizarse
directamente, ya que se quiere evaluar el modelo con respecto a un conjunto de prueba
y teniendo en cuenta las diferentes clases de objetos. Por ello, se utiliza la métrica
mAP (mean Average Precision), que se define a continuacion.

Supongamos que queremos evaluar un detector de objetos en un conjunto de
imagenes de prueba Ty que en dichas imagenes pueden aparecer objetos de un
conjunto de clases (. Comenzamos definiendo lo que es una deteccién correcta. Dado el

ground truth de un objeto de una clase C' € (, diremos que dicho objeto es detectado
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correctamente si el modelo produce una prediccion tal que la IoU del ground truth con
el cuadro predicho es mayor a 0,5 y C es igual a la clase predicha.

Ahora calculamos el valor de IoU para cada cuadro del ground truth. Usando este
valor y el umbral IoU establecido (0,5 por ejemplo), calculamos el niimero de detecciones
correctas para cada clase en una imagen.

A continuacién, para cada una de las imagenes, obtenemos la cantidad de objetos
reales de una clase C' € ¢ dada en esa imagen [; y definimos la precision de la clase C

en una imagen [ de la siguiente manera:

n° de detecciones correctas de la clase C' en [

Precisiong,; =
. n° de objetos de la clase C en [

Como estamos interesados en evaluar el modelo en el conjunto de imagenes 7', definimos

la Average Precision para la clase C' como:

> Precisionc,y
IET

n° total de imédgenes de T' con objetos de la clase C'

AveragePrecisionc =

Para representar el rendimiento global del modelo realizaremos la media de todas las
Awverage Precision de todas las clases que tengamos. Para ello se utiliza la métrica mean

Average Precision (mAP), que se define como:

> AveragePrecisiong

mAP = oe

n° de clases

En algunos reportes se le afiade al mAP el valor del umbral usado por la IoU, lo cual
se denota como mAP@(0,5 por ejemplo.
Para concluir, otras métricas utilizadas también para evaluar la eficacia de un

modelo es la precision y el recall, que se definen como:
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Precision — TP
recision = P+ TP
TP
|l = ——
Reca FN 1 TP

En donde:

» True positive (TP): son los objetos detectados correctamente.

» False Positive (FP): son los objetos predichos por el modelo pero que no estan

en el ground truth.

» False Negative (FN): son los objetos que estan en el ground truth pero que no

han sido predichos.

2.2.4. Uso de Machine Learning en la deteccion de enferme-

dades y plagas en cultivos

El Machine Learning, y las Redes Neuronales Convolucionales en particular estan
siendo utilizadas desde ya hace varios anos para distintas tareas en el campo de la
Agricultura, entre las que se encuentra la deteccion de enfermedades en cultivos a través
del analisis de sus sintomas. Existe una gran cantidad y variedad de investigaciones
sobre ello, en donde se hace uso de diferentes técnicas y estrategias para lograr generar
un modelo con una gran precision.

En general las investigaciones relacionadas a las plantas utilizan el dataset de Plant
Village [13] como fuente de imégenes, el cual contiene méas de 50.000 imégenes de
hojas sanas y hojas con sintomas de enfermedades que se encuentran divididas en 38
categorias por especie y por enfermedad. Este dataset fue utilizado, por ejemplo, para
identificar 2 enfermedades en la banana con una precisién del 98.61 % mediante el uso
de una arquitectura LeNet [14, 15]; para identificar 26 enfermedades en 14 cultivos con

una precisién del 99.35 % [16] utilizando las arquitecturas AlexNet [9] y GoogleNet
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[17]; para detectar la podredumbre negra en la manzana mediante el uso de Transfer
Learning y de la arquitectura VGG-16 [18] con una precision del 90.4 % [19]; y para
detectar enfermedades en el cultivo de la papa con una precision del 95 % [20].

Podemos citar ademas los siguientes trabajos:

Alvaro Fuentes et al. [21] hicieron uso de la arquitectura Faster R-CNN [22] con
VGG-16 para el entrenamiento de un detector de enfermedades del tomate, el cual
obtuvo una precision del 83 % utilizando la técnica de aumento de imagenes.

Muhammad Waseem Tahir et al. [23] entrenaron un modelo capaz de detectar
hongos con una precision del 94.8 % utilizando un dataset propio con 40,800 imagenes
etiquetadas.

Y Adhao Asmita Sarangdhar et al. [24] presentaron un sistema para la deteccién y
control de cinco enfermedades en la hoja de algodon, el cual ademas realiza un monitoreo
de la calidad del suelo. Una vez realizada la deteccién de la enfermedad, el nombre y
su tratamiento se le proporciona a los agricultores mediante una aplicaciéon maévil, la
cual ademas ofrece distintos pardametros del suelo, como la humedad y temperatura,
entre otros.

Si bien las investigaciones citadas han logrado buenos resultados en la identificacién
de las enfermedades, las mismas poseen ciertas limitaciones. La primera de ellas es el
uso del dataset Plant Village como fuente de imagenes. Tal como describen algunos
trabajos, el entrenamiento de redes utilizando ese dataset genera modelos con una
precision deficiente cuando deben inferir imagenes del mundo real. El motivo de ello
es que Plant Village cuenta con imagenes tomadas en entornos controlados, o de
laboratorio, en donde no se consideran situaciones reales, tal como la no uniformidad
en el background de las imagenes, la diferente resolucion de las camaras, las diferencias
en la iluminacién, la variedad en el tamano y formas de los sintomas y la posibilidad
de la aparicién de varias hojas en una misma imagen.

Otra de las limitaciones es que algunas de las investigaciones no permiten la deteccion
de multiples sintomas y enfermedades sobre una misma hoja, ya que realizan clasifica-

cion en vez de una deteccién de objetos, por lo que toman la hoja como un todo, en
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vez de tomar los diferentes sintomas como entidades distintas.

Ademss, en los trabajos citados, el aumento de las imagenes no es un punto fuerte.
En algunos de ellos directamente no se preparan ni aumentan las imégenes; en otros,
se realiza inicamente una conversiéon a blanco y negro, pero en ninguno de ellos se
implementa un aumento robusto, que contemple una gran variedad de transformaciones
que permita generar diferentes condiciones para las imagenes.

Por ultimo, los trabajos analizados fueron desarrollados especificamente para trabajar
sobre ciertas enfermedades y arquitecturas de redes neuronales. Mas aun, no mencionan

la posibilidad de la utilizacion de los sistemas para la deteccion de otro tipo de objetos.

A diferencia de ellos, este trabajo propone una plataforma end-to-end que, entre
otras caracteristicas, permite entrenar un modelo capaz de detectar objetos en general
y es totalmente configurable, en donde el aumento de las imégenes forma parte del flujo
de trabajo y la eleccién de la arquitectura a utilizar dependera del tipo de problema y

de las preferencias del usuario.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son una de las principales herramientas
utilizadas en Machine Learning y se destacan por su eficiencia para encontrar patrones
que resultan demasiado complejos o numerosos como para que un programador los
extraiga y ensefie a la maquina a reconocer. Como sugiere la parte “neuronal” de
su nombre, son sistemas inspirados en el cerebro humano que tienen la intenciéon de
replicar la forma en que nosotros aprendemos.

En las dltimas décadas se han convertido en una parte esencial de la inteligencia
artificial. Esto se debe, entre otros factores, a la aparicion de la técnica denominada
backpropagation (retropropagacién), que permite a las redes ir ajustando sus pardmetros
internos en situaciones donde el resultado obtenido no coincide con lo que se espera,

para asi mejorar su precision. Otro avance importante ha sido la aparicion de las redes
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neuronales convolucionales, en las que diferentes capas de una red multicapa extraen
diferentes caracteristicas con la finalidad de lograr reconocer lo que esta buscando en
una imagen, audio o texto. De estas redes vamos a hablar en la proxima seccion.

Las Redes Neuronales Artificiales estan basadas en el funcionamiento de las redes
de neuronas biolégicas. Estan formadas por un conjunto de nodos conocidos como
neuronas artificiales que estan conectadas y transmiten senales entre si, las cuales se
comunican desde la entrada de la red hasta el final para generar una salida. Ademas,

las neuronas de la red se encuentran agrupadas en distintas capas.

Dendritas

Figura 2.7: Estructura de una neurona biologica

Tal como se observa en la Figura 2.7, las neuronas que todos tenemos en nuestro
cerebro estan compuestas por dendritas, por el soma y por el axén. Las dendritas se
encargan de captar los impulsos nerviosos que emiten otras neuronas. Estos impulsos,
se procesan en el soma y se transmiten a través del axén que emite un impulso nervioso
hacia las neuronas contiguas.

Por su parte, a nivel esquematico, una neurona artificial se representa del siguiente

modo:
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Funcién de activacion
(Sigmoid, TanH, RelLu, ...)
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Pesos de las entradas
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Bias
Salida

Entradas

Figura 2.8: Neurona artificial

Para entender la Figura 2.8, debemos tener presentes los siguientes conceptos:

» Peso (weight): Representa la fuerza/importancia de la conexion entre las neuronas
de la red. El peso de la neurona artificial representa dos conceptos, la plasticidad
y la fuerza de la senial. La plasticidad es el concepto que refiere a que el peso
se va ajustando durante el entrenamiento de la red, y la fuerza de la senal es la
cantidad de influencia que la neurona que se enciende tiene en las otras a las

cuales esta conectada de la siguiente capa.

» Bias (offset): Es una entrada adicional para las neuronas, su valor es siempre 1
y tiene su propio peso de conexion. Esto asegura que incluso cuando todas las

entradas sean nulas (todas 0) habra una activacién en la neurona.

La neurona es la unidad béasica de una red neuronal. Recibe cierto niimero de
entradas y un bias, todos ellos con un peso asociado. La suma de sus entradas multipli-
cadas por los pesos asociados determina el “impulso nervioso” que recibe la neurona.
Este valor se procesa en el interior de ella mediante una funcién de activacién, la cual
devuelve un valor que se envia como salida de la neurona.

En la figura 2.9 se puede observar una red neuronal con cuatro capas (1 capa de

entrada, dos capas ocultas y una capa de salida):
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Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Entrada 1
R —

Entrada 2
—_—

O—_

OO

Entrada 3
R —

Entrada n
——

Figura 2.9: Red neuronal

La capa de entrada es la primera capa en la red neuronal. Recibe una serie de
valores de entrada que envia a la siguiente capa para que contintiien su camino por la
red. No aplica ninguna operacion en los valores de entrada y no tiene valores de pesos
ni bias asociados.

La salida de la tltima capa es el resultado visible de la red (la prediccién realizada),
por lo que esta capa se conoce como capa de salida. La misma recibe los valores desde
la dltima capa oculta.

Las capas que se sitian entre la capa de entrada y la capa de salida se conocen
como capas ocultas ya que desconocemos tanto los valores que contienen como las
operaciones que se realizan en su interior, y ademés sus neuronas no son ni entradas ni
salidas de la red. Estas capas poseen neuronas que aplican diferentes transformaciones
a los datos de entrada y la tltima de las capas ocultas envia valores a la capa de salida.

La red que cuenta con mas de una capa oculta es denominada deep neural network
(red neuronal profunda).

El objetivo principal de este tipo de redes es aprender, modificAndose automética-
mente a si mismas, para lograr realizar tareas complejas que no podrian ser realizadas

mediante la clasica programacion tradicional.
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2.3.1. Funciones de activacion

Anteriormente comentamos que en las neuronas se realizan transformaciones a los
valores recibidos antes de ser enviados hacia la préxima neurona. Esas transformaciones
son realizadas por las funciones de activacion.

Las funciones de activacion son utilizadas para convertir una entrada ilimitada en
una salida con forma predecible. Ademas, sirven para introducir la no-linealidad en la
red, lo que permite que el modelo cree conexiones complejas entre las entradas y las
salidas de la red, lo cual es esencial para el entrenamiento de datos complejos como
imégenes, audio y video.

Una funcién de activacion cominmente utilizada es la funcién sigmoid (sigmoide),
la cual transforma los valores de entrada a un valor que se encuentra dentro del rango
(0,1), en donde los valores positivos altos tienden de manera asintética a 1 y los valores

negativos bajos tienden de manera asintética a 0.

1

0.5

Figura 2.10: Funcién sigmoid

Otra funcién utilizada es softmaz, que a diferencia de la funcién de activacion ante-
rior, se utiliza para la clasificacién de varias clases. Esta funcién calcula la distribucion
de probabilidades de una clase entre n’clases diferentes, transformando las salidas a
una representacién en forma de probabilidades, de tal manera que la suma de todas
ellas resulte igual a 1.

Por ultimo, podemos mencionar a la funciéon Relu, que transforma los valores

introducidos anulando los valores negativos y dejando los positivos tal y como ingresan.
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rectifier

Figura 2.11: Funcién Relu

2.3.2. Entrenamiento de la Red Neuronal

Para lograr que una red neuronal realice la tarea deseada, es necesario entrenarla.
El entrenamiento de una red neuronal se realiza modificando constantemente los valores
de sus pardametros (pesos y bias) de manera de ir obteniendo progresivamente mejores
resultados. Para ello, lo que se hace es introducir datos de entrenamiento en la red y
en funcién del resultado que se obtenga se van ajustando los parametros de acuerdo al
error obtenido y en funcién de cudnto haya contribuido cada neurona a dicho resultado.
Este método es conocido como backpropagation (propagacion hacia atras) y gracias a

¢l se consigue que la red neuronal aprenda.

Podemos resumir el proceso de entrenamiento de la siguiente manera:
1. Se eligen valores aleatorios para los parametros de la red (pesos y bias)

2. Para cada pase completo por la red, ida y vuelta, del conjunto de datos de

entrenamiento (lo que se conoce como epoch):

a) Se realiza el forward propagation (propagacién hacia adelante) de los datos
(la entrada se propaga capa por capa a través de la red hasta calcular la

salida final de la red)

b) Se calcula el coste o pérdida (la diferencia entre el resultado obtenido y el

resultado esperado)
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c) Se realiza la propagacién hacia atras, para propagar el coste o perdida a

cada parametro de la red

d) Se actualizan los pardmetros de la red utilizando la técnica Gradient Descent

para lograr que el coste se vaya minimizando en los sucesivos entrenamientos

e) Se vuelve al paso 2a hasta que se alcance el nimero de epoch establecido

Ahora vamos a proceder a explicar con méas detalle el proceso de entrenamiento:
Para dar inicio a este proceso, los pesos iniciales de la red son elegidos al azar.

Luego se realiza la propagacion hacia adelante de los datos de entrenamiento, es decir,
la red se expone a la totalidad de los datos de entrenamiento, los cuales cruzan toda la
red neuronal para obtener el calculo de sus predicciones. En este proceso, las neuronas
se van activando, aplicando sus transformaciones a los datos recibidos desde las capas
anteriores, las cuales van a ser enviadas a las capas siguientes.

Cuando los datos hayan cruzado todas las capas y todas sus neuronas hayan realizado
sus calculos, se alcanzara la capa final con un resultado de predicciéon para esos datos
de entrada.

A continuacién, se utiliza una funcién de coste, previamente elegida en base al
tipo de problema, para estimar la pérdida (error) y comparar/medir qué tan bueno o
malo fue el resultado de prediccién en relacion con el resultado correcto. Idealmente, se
busca que el error sea cero, es decir, sin diferencia entre el valor estimado y el esperado,
lo cual es practicamente imposible de conseguir, ya que estariamos hablando de un
modelo perfecto. Por lo tanto, a medida que se entrena el modelo, los pesos de las
interconexiones de las neuronas se van a ir ajustando gradualmente hasta obtener el
menor error posible, es decir, el mas cercano a cero.

La funciones de coste generalmente utilizadas para cada tipo de problema son las

siguientes [25]:

Tipo de problema Tipo de salida Funcién de activacién final Funciéon de coste
Regresion Valor numérico Linear Mean Squared Error (MSE)
Clasificaciéon Resultado binario Sigmoid Binary Cross Entropy
Clasificacién Una etiqueta,multiples clases Softmax Cross Entropy

Clasificacién Multiples etiquetas,multiples clases Sigmoid Binary Cross Entropy
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Una vez que se ha calculado la pérdida, la misma necesita ser propagada hacia
atras en la red. A partir de la capa de salida, esa informacién de pérdida se propaga
a todas las neuronas de la capa oculta anterior. Sin embargo, las neuronas de esta
capa oculta solo reciben una fraccion del valor total de la pérdida, en funcién de la
contribucion relativa que cada neurona ha tenido en el resultado final. Este proceso
se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido esta
informacion que describe su contribucion relativa a la pérdida total.

Luego de difundir esa informacién por toda la red se procede a ajustar el peso
de las conexiones entre las neuronas. Como comentamos anteriormente, se busca que
la pérdida sea lo mas cercana posible a cero la proxima vez que la red realice las
predicciones, es decir, se busca minimizar el valor de la funcién de coste. Esto se podria
realizar mediante el cambio aleatorio de los pardametros de la red hasta que la funcién
de coste devuelva un resultado bajo, lo cual no resulta muy eficiente. En su lugar, se
utiliza la técnica denominada Gradient Descent.

El Gradient Descent es una técnica que permite encontrar el minimo de una funcién.
En nuestro caso, se busca el minimo de la funcién de coste. Funciona cambiando los
pesos en pequenos incrementos después de cada pase del conjunto de datos a través de
la red. Al calcular el derivado (o gradiente) de la funcién de coste en un determinado
conjunto de pesos, somos capaces de ver en qué direcciéon se encuentra el minimo.
Gréaficamente se puede ver de manera sencilla en la siguiente figura:

ﬁ\

Gradiente

Peso Inicial

J(w)

Coste Minimo
Global

»
L

Figura 2.12: Algoritmo de Gradient Descent
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Para entender la Figura 2.12, imaginemos la siguiente situacién: una persona
(peso inicial) que realiza trekking desea descender de una montana (funcién de coste)
hacia un valle (coste minimo global), y cada paso de la persona estd determinado
por la inclinacién de la pendiente (gradiente) y por la longitud de su pierna (tasa de
aprendizaje).

Durante el entrenamiento, la retropropagacion del error estima la cantidad de error
de la que son responsables los pesos de cada neurona. En lugar de actualizar el peso
de esa conexion con la cantidad total calculada, se utiliza la tasa de aprendizaje para
aplicar un valor menor.

La tasa de aprendizaje (learning rate) es un hiper parametro que tiene un valor
generalmente entre 0.0 y 1.0, y que indica cuanto se actualizan los pesos durante el
entrenamiento. En el caso que su valor sea 0.1 por ejemplo, los pesos de la red van a
ser actualizados con el 10% del error de peso estimado. Este parametro controla la
velocidad con la que el modelo aprende, ya que controla el porcentaje de error con el
que se actualizan los pesos. En general, un valor elevado de este parametro permite
entrenar mas rapidamente al modelo, con la desventaja de llegar a un conjunto no tan
optimo de sus pesos, lo que puede llegar a afectar la efectividad en las predicciones del
modelo. En cambio, un valor bajo del parametro permite al modelo llegar a un conjunto
de pesos 6ptimo, pero como consecuencia el tiempo de entrenamiento requerido por la
red va a ser mucho mayor.

Si bien no se puede calcular analiticamente el valor 6ptimo de la tasa de aprendizaje
para un modelo y un conjunto de datos en particular, se suele utilizar 0.1 o 0.01
como punto de partida, el cual luego de un proceso de prueba y error vamos a poder
modificarlo (o no) segin los resultados que obtengamos en las predicciones durante o
al final del entrenamiento.

Luego de realizar la actualizacion de todos los pesos de la red, se repite el proceso
(comenzando desde el paso 2a del proceso de entrenamiento) hasta que se alcance el

numero de epoch establecido.
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2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Una de las arquitecturas comtinmente utilizada en la actualidad para las tareas
de Vision Artificial es la Red Neuronal Convolucional o CNN, la cual es un tipo
de red neuronal artificial profunda muy eficiente en tareas de reconocimiento que se
utiliza principalmente para tareas de procesamiento de imagenes como la deteccion e
identificacién de objetos.

Estas redes son similares a las Redes Neuronales Artificiales: se componen de
neuronas que tienen pesos y bias (sesgos); cada neurona recibe algunas entradas, realiza
un producto escalar y luego aplica una funcion de activacion; y tienen una funcion de
pérdida o coste sobre la tltima capa, la cual estara totalmente conectada.

Lo que diferencia a estas redes de las ANN es que estan disenadas especificamente
para procesar de manera muy eficiente datos en forma de arreglos multidimensionales:
1D para senales y secuencias (incluido el lenguaje natural); 2D para imégenes o
espectrogramas de audio; y 3D para video o imagenes volumétricas, lo que permite
codificar ciertas propiedades en la arquitectura, permitiendo ganar en eficiencia y
reducir la cantidad de parametros en la red, logrando disminuir el tiempo y los recursos
requeridos para su entrenamiento.

En estas redes, una entrada es pasada a través de un conjunto de capas (convolucio-
nales, no lineales, de pooling y completamente conectadas) con el objetivo de obtener
un output, el cual podria ser una clase o una probabilidad de las clases que mejor
describan a una imagen por ejemplo.

Las CNN trabajan modelando de manera consecutiva (e incremental) pequenas
regiones de informacién, y combinando esa informaciéon a medida que van avanzando
por las distintas capas de la red. En imagenes por ejemplo, la primera capa intentara
detectar los bordes, colores simples o curvas. Luego, las capas posteriores trataran
de usar esa informacion para detectar otras caracteristicas mas complejas como las
posiciones de los objetos, la iluminacién, las escalas, etc. Por tltimo, las capas finales

podran hacer uso de todas las caracteristicas detectadas anteriormente y mediante una
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imagen de entrada arribar a una prediccién final, que podria ser detectar los objetos
que contiene y cudles son sus ubicaciones.

Si bien el origen de estas redes data del afio 1980, en donde Fukushima propuso el
Neocognitron [26, 27], el cual se conoce como la primer red neuronal convolucional,
recién en el 2012 se volvieron populares debido a los resultados obtenidos por la
red AlexNet [28], desarrollada por Alex Krizhevsky, que logré ganar la competencia
ImageNet (un problema de clasificaciéon de imégenes con mas de 1.2 millones de
imdgenes para clasificar en 1000 categorias diferentes) con una tasa de error del 15.3 %

(mejorando ampliamente la tasa anterior de 26.2 %) [29].

2.4.1. Conceptos previos

Antes de continuar describiendo este tipo de redes es necesario considerar lo

siguiente:

Clasificacion de imagenes Como ya hemos comentado, la clasificacion de imagenes
es la tarea de procesar una imagen y clasificarla con la categoria o clase (gato, perro,
etc) que mejor la describa. Para nosotros, esta tarea de reconocimiento es una de
las primeras tareas que aprendemos desde el momento que nacemos y es algo que
surge de manera natural y sin esfuerzo cuando somos adultos. Sin siquiera pensarlo
demasiado, somos capaces de identificar rapidamente y sin problemas el entorno en el
que nos encontramos, asi como los objetos que nos rodean. Cuando vemos una imagen
o simplemente vemos al mundo que nos rodea, la mayoria de las veces somos capaces de
caracterizar inmediatamente la escena observada y darle a cada objeto una “etiqueta”,
todo sin siquiera ser conscientes de ello.

Estas habilidades mecanizadas de reconocer rapidamente patrones, generalizar a
partir de conocimientos previos y de adaptarse a diferentes entornos de una imagen

son las que buscamos al utilizar Redes Neuronales Convolucionales.
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Tensor Las entradas, salidas y todo lo que se encuentra dentro de las redes neuronales
se representa mediante tensores. Los tensores son objetos matematicos que almacenan
valores numéricos y que pueden tener distintas dimensiones. Asi, por ejemplo, un tensor

de 1D es un vector, uno de 2D es una matriz, uno de 3D es un cubo, etc.

Parametros En un modelo de Machine Learning existen dos tipos de parametros:
los parametros del modelo y los hiper pardmetros. Los parametros del modelo son
variables internas al modelo y sus valores pueden estimarse a partir de los datos. Un
ejemplo de este tipo de parametro son los pesos de la red. Por otra parte, los hiper
parametros son parametros externos al modelo y cuyo valor no puede estimarse a partir
de datos. La tasa de aprendizaje y el nimero de iteraciones o epoch son ejemplos de
hiper parametros.

Los hiperparametros deben ser ajustados con el objetivo de obtener un modelo con
la mayor precision posible. El valor de este tipo de pardmetros no puede conocerse a
priori, por lo que suelen utilizarse valores genéricos que han funcionado anteriormente

en problemas similares o valores que surjan de la prueba y error.

Imagenes como inputs de la red neuronal Como comentamos anteriormente,
las redes neuronales se manejan con tensores, por lo que toman como entrada un
tensor n-dimensional (por ejemplo una matriz) y retornan como salida un tensor
m-dimensional.

Cuando trabajan con imégenes, las redes “ven” matrices tridimensionales (alto X
ancho X profundidad). En el caso de una imagen con escala de grises (grayscale) la
profundidad del tensor es 1, por lo que el tensor es una matriz cuyo valores son nimeros
enteros del 0 (negro) al 255 (blanco) que describen la intensidad del color gris en cada
pixel de la imagen. En la Figura 12b se puede observar la intensidad del color gris en
cada pixel de la Figura 12a.

En el caso de las imagenes a color, el tensor posee una profundidad igual a 3, es
decir, la imagen es “vista” como una coleccién de tres matrices bidimensionales, una

para cada canal o color: rojo (Red), verde (Green) y azul (Blue). Aqui también los
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valores de las matrices se encuentran dentro del rango 0-255, los cuales describen la

intensidad de cada color en cierto pixel de la imagen.

2.4.2. Arquitectura

Las CNN poseen dos caracteristicas principales (ademés de la operacién de Convo-
lucién y Pooling) que las hacen tan eficientes y exitosas en comparacién a las redes

neuronales tradicionales:

Conexiones locales En una ANN tradicional cada output de una capa estd conec-
tado a todos los inputs de la siguiente capa, en cambio, las CNN poseen interaccion
reducida (sparse interaction), ya que estan basadas en el concepto de conectividad

local, por lo que cada output va a conectarse con los inputs mas cercanos (o vecinos).

O O

(a) Conexiones en una ANN (b) Conexiones en una CNN

Figura 2.13: Conexiones en ANN y CNN

En la Figura 2.13 se muestran 5 inputs y 5 nodos en la siguiente capa. En el caso
de las ANN tradicionales que estan totalmente conectadas, el nimero de conexiones es
5*5 = 25. En cambio, para la CNN con conectividad local en donde 3 inputs vecinos se
conectan a cada nodo de la siguiente capa, el nimero de conexiones es 3*3 + 2*2 = 13.

(los nodos de los extremos en la siguiente capa solo tienen 2 conexiones con los inputs).

Pesos compartidos En una red neuronal tradicional, cada peso se utiliza exacta-
mente una vez cuando se calcula la salida de la capa (se multiplica por un elemento de
la entrada y no se vuelve a utilizar). En una CNN, en cambio, cada miembro (peso) del

Kernel es utilizado varias veces, para cada ubicacion de la entrada, tal como veremos
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més adelante.

En cuanto a la estructura de las CNN, estas redes constan de dos partes: una que

se encarga de extraer la informacion de la entrada y otra que se encarga de clasificarla.

| / — CAR
— TRUCK
— van
O O
FULL

i
’ < o — BICYCLE

Y
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN  oNEcrep SOFTMAX
Y Y
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.14: Estructura de una CNN [1]

En la primera parte se encuentran las capas de convolucién y las de reducciéon
(pooling), las cuales se encargan de “desglosar” la imagen en caracteristicas (features)
analizandolas de manera independiente. La segunda parte contiene una capa totalmente
conectada que toma la salida generada por las capas de convolucion y reduccion y

predice la categoria que mejor describa a la imagen.

A continuacién vamos a comentar los distintos componentes que posee una CNN:

2.4.3. Capa de Convolucion

La primera capa en una CNN siempre es una capa de Convolucién, la cual tiene
como objetivo extraer caracteristicas importantes (patrones) de la entrada mediante
el uso de filtros (kernels), los cuales son las matrices de pesos en una CNN. Las
caracteristicas extraidas son los llamados feature maps (mapas de caracteristicas) y
hay que tener en cuenta que diferentes filtros extraen diferentes caracteristicas de la
entrada.

El término convolucion se refiere a la combinacién mateméatica de dos funciones para

producir una tercera funciéon, y su objetivo es combinar dos conjuntos de informacion.
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En el caso de las CNN, la convolucion es realizada sobre los datos de entrada con la
ayuda del filtro para producir el mapa de caracteristicas.

En la convolucion se desliza el filtro a través de la entrada y en cada ubicacion se
realiza una multiplicacién de matrices (entre la entrada y el filtro), cuyo resultado se
almacena en el mapa de caracteristicas. Para ilustrar lo mencionado, imaginemos que
pasamos una linterna de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, cuya luz cubre
un area de 5 x 5, a través de una imagen a color de 32 x 32 x 3. La linterna es el filtro
y la region que estd siendo iluminada es el campo receptivo (receptive field). El filtro
es un arreglo de ntimeros (llamados pesos o pardmetros), y su profundidad es la misma
que la profundidad del input, por lo que en nuestro caso seria 5 x 5 x 3.

Para realizar el proceso de convolucién se comienza observando la regién de igual
tamano al filtro que se encuentra arriba a la izquierda de la imagen. A medida que
el filtro se desplaza (o convoluciona) sobre la imagen, multiplica sus valores con los
valores de los pixeles de la imagen. Estas multiplicaciones luego son sumadas para
obtener un niimero que va a ser almacenado en el mapa de caracteristicas. El mapa
de caracteristicas resultante va a tener un tamafno de 28 x 28 X 1, ya que existen 784
(32 x 32) posiciones en la que el filtro de 5 x 5 puede moverse a través de la imagen. La
profundidad del mapa es 1 debido a que se aplicd un solo filtro. Més adelante vamos a
explicar qué sucede cuando se aplican multiples filtros a una imagen.

A continuacién vamos a mostrar un ejemplo de cémo se realiza la convolucion.
Supongamos que tenemos una imagen de tamatio 6 X6 (en donde cada cuadro representa
un pixel de la imagen) y un filtro de 3 x 3 tal como se muestra en la Figura 2.15. Cabe
aclarar que para facilitar la explicacién se va a mostrar tanto la imagen como el filtro
en 2D, pero en realidad las convoluciones se realizan en 3D, tal como vamos a ver

luego.
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imagen filtro

3 4 6 5 1 3
5 3 2 “ 3 2

1 0 1
5 4 3 3 2 6

1 0 1
1 1 2 5 3 4

1 0 1
2 3 3 - 1 2
3 3 2 B 2 4

Figura 2.15: Imagen y filtro para convolucion

El proceso de convoluciéon comienza observando la region de igual tamano al filtro que
se encuentra arriba a la izquierda en la imagen. Cada cuadro del filtro es multiplicado
por cada cuadro de la regién observada, siguiendo el orden de las columnas:

La primera columna suma 13 (3 x 1 +5x 1+5 x 1)
La segunda columna suma 0 (4 x 04+3 x 0+ 4 x 0)
La tercera columna suma 11 (6 x 1 +2x 143 x 1)
Por lo tanto, el resultado para la primera posicion del mapa de caracteristicas es 24

(134 0+ 11), tal como se muestra en la Figura 2.16.

Figura 2.16: Resultado de la primer convolucion

Luego se continta realizando las mismas operaciones hasta llegar a la ultima

columna de la primera fila, tal como se observa en la siguiente figura.
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mapa de
imagen filtro caracteristicas

3 4 6 5 1 3

24 23 17 23
5 3 2 4 3 2

Figura 2.17: Resultado de las convoluciones de la primera fila

Al terminar con las columnas de la primera fila, se debe pasar a la segunda fila
de la imagen, y asi continuar hasta la iltima fila y la iltima columna, obteniendo el

siguiente mapa de caracteristicas.

24 23 17 23
18 20 15 24
16 20 14 24
13 20 13 23

Figura 2.18: Mapa de caracteristicas resultante

Debemos tener en cuenta que es posible aplicar varios filtros a un mismo input, lo
que va a dar como resultado diferentes mapas de caracteristicas, uno por cada filtro.
Anteriormente comentamos que el mapa de caracteristicas resultante de aplicar un
filtro a una imagen tiene una profundidad de 1. En el caso de aplicar 6 filtros a una
imagen se van a generar 6 mapas de caracteristicas, los cuales van a ser apilados para
producir un tnico tensor de profundidad 6. En la Figura 2.19 se puede observar una

imagen de 32 x 32 x 3 a la cual se le aplican 6 filtros de 5 x 5 x 3. Como resultado
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se van a generar 6 mapas de activacion de 28 x 28, los cuales van a ser apilados para

formar un tensor de 28 x 28 x 6.

mapa de
imagen caracteristicas
32
28
6fitrosde
5x5x3
/32 28
3 R e

Figura 2.19: Resultado de aplicar 6 filtros a una imagen

Los filtros pueden ser considerados identificadores de caracteristicas (feature identi-
fier). Con caracteristicas nos referimos a cosas como bordes rectos, colores simples y
curvas, caracteristicas simples que todas las imégenes tienen en comun entre si.

Digamos por ejemplo que tenemos un filtro detector de curvas. Como detector de
curvas, el filtro generara valores numéricos mas altos para las regiones de la imagen en
donde se encuentren curvas. Si en la imagen de entrada hay una forma que se asemeje
a la curva que representa este filtro, todas las multiplicaciones sumadas resultaran en
un valor alto; en cambio, si en la imagen no hay ninguna forma que se asemeje a una
curva, el valor resultante va a ser menor.

Ese es solo un ejemplo de un filtro que detecta curvas. Podriamos tener otros filtros
para identificar lineas rectas u otro tipo de formas. Cuantos mas filtros, mayor va a ser
la profundidad del mapa de caracteristicas y mas informaciéon vamos a disponer sobre
el input.

Para finalizar, los filtros no solo detectan caracteristicas de bajo nivel. Como ya
sabemos, la entrada de la primera capa de convolucion es la imagen original, y la salida
es uno o varios mapas de caracteristicas. Si a esos mapas resultantes se le aplica un
nuevo conjunto de filtros (se los pasa a través de una segunda capa de Convolucién), la

salida seran mapas que representan caracteristicas de mas alto nivel, como por ejemplo
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semicirculos (combinacién de curvas y bordes rectos), o cuadrados (combinacién de
varios bordes rectos). A medida que se avanza por la red, y se va atravesando més capas
de Convolucién, se obtendran mapas de caracteristicas que representan caracteristicas
cada vez mas complejas. Al final de la red va a haber filtros que, por ejemplo, se activen

s6lo al detectar personas.

Convoluciones en imagenes a color Tal como hemos mencionado anteriormente,
una imagen a color consta de 3 canales, uno para cada color RGB. Esto quiere decir
que para una imagen a color, tendremos 3 matrices representandola, una para el color
rojo, otra para el verde y otra para el azul. Si tenemos una imagen de 6 x 6, el tamafio
serd 6 X 6 x 3. Ademas, si el filtro es de 3 x 3, su tamano sera de 3 x 3 x 3, ya que
habrd una matriz para cada canal de color (recordemos que la profundidad del filtro

debe ser igual a la profundidad de la imagen).

! ! |

Figura 2.20: Convolucién utilizando 3 dimensiones

La convoluciéon en este caso es realizada por canales. La matriz roja del filtro va a
operar con el canal rojo de la imagen, la matriz verde lo va a hacer con el canal verde
y la matriz azul lo hara con el canal azul. El mapa de caracteristicas va a tener una
profundidad de 1, al igual que cuando se trabaja con filtros de profundidad 1.

Luego de obtener los resultados para cada canal de color, se va a realizar la suma de
ellos y el valor resultante va a ser alojado en la posiciéon que corresponda del mapa de

caracteristicas.
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Padding El padding es un parametro importante de la capa de convolucién. Su
objetivo es agregar pixeles con valor cero alrededor de una imagen, tal como se observa

en la figura 2.21.
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Figura 2.21: Padding en una imagen

La idea detras del uso del padding es la siguiente. En algunas imagenes, la in-
formacién importante puede encontrarse en las esquinas o bordes, es decir, lejos del
centro. Al realizar la operacion de convolucion, el filtro pasara muy pocas veces por
esas ubicaciones, en comparacion a las veces que pasara por el centro de la imagen.
Entonces, es necesario agregar pixeles alrededor de la imagen para conseguir “mover”
esa informacion relevante mas hacia el centro, o lo que es lo mismo, alejarla de los
bordes.

Otro de los usos de este parametro es controlar el tamano del mapa de caracteristicas
resultante. Cada vez que se aplica un filtro la matriz generada va decreciendo en dimen-
sion, por lo que luego de aplicar varios filtros, el tamafio del mapa de caracteristicas va
a decrecer rapidamente. Ademds, hay situaciones en las que deseamos que se preserve
en las primeras capas de la red tanta informacién sobre el input como sea posible, para
lograr por ejemplo una mejor extraccion de las caracteristicas de bajo nivel.

Para evitar estos problemas, si tenemos una imagen de 32 x 32 X 3 y queremos que

la matriz resultante refleje el mismo tamano, debemos agregarle un padding de 2 a la

imagen original (generando una imagen de 36 x 36 x 3, como se observa en la Figura
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2.21). Entonces, al aplicar un filtro de 5 x 5 x 3 con stride 1, el volumen resultante

sera de 32 x 32 x 3.

Stride Este parametro indica la cantidad de pixeles en la que se va a desplazar el
filtro a través del input. Si el valor del stride es 1, el filtro se va a desplazar de a 1 pixel

a la vez; si es 2, se va a desplazar de a 2 pixeles a la vez y asi sucesivamente.

2.4.4. Capa ReLU

Las capas ReLLU son generalmente combinadas con las capas convolucionales, por
lo que podemos decir que trabajan juntas.

Una vez que los mapas de caracteristicas son generados por la capa de convolucion,
el siguiente paso es moverlos a una capa ReLU (Figura 2.11), la cual les aplica la
funcién ReLLU que basicamente convierte todos los pixeles negativos a 0. La salida

de esta operacién se denomina mapa de caracteristicas rectificado (rectified feature map).

El uso de capas ReLLU posee dos ventajas:

= Se introduce la no linealidad en la red. Tanto las convoluciones como la multipli-
cacion de matrices y sumas son lineales, por lo que si no se consigue obtener la

no linealidad, el modelo final lineal fallara en la tarea de clasificacion.

= Se acelera el proceso de entrenamiento al evitar el problema de desvanecimiento de
gradiente (vanishing gradient) [30], el cual ocurre en redes con muchas capas, en
donde a los pesos que se encuentran mas cercanos al input le llega una proporcion

de error tan pequena que dificulta que actualicen su valor [31].

2.4.5. Capa de Pooling

Los mapas de caracteristicas rectificados generados por la capa ReLLU son general-
mente enviados a la capa de Pooling. La funcién de esta capa es disminuir el tamano de

la entrada para acortar el tiempo de entrenamiento, mediante la reduccion del niimero
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de parametros y del computo requerido por la red, manteniendo siempre la informacién
importante del input.

La operacion mas comun de pooling es el Max Pooling, el cual toma el valor maximo
de cada region de la imagen. Existe ademas otra operacion denominada Average Pooling,
que calcula el promedio de los valores de la region.

En la siguiente figura se puede observar una imagen de 4 x 4 y el resultado de las

dos operaciones de Pooling, en donde se hace uso de un filtro de 2 x 2 con stride 2.

max pooling
20|30
112 37
121201 30| 0
8 (12] 2
34|70] 37| 4 | average pooling
1121100/ 25 | 12 \ =l 8
791 20

Figura 2.22: Operaciones de Pooling

En la figura se observa que el filtro va a pasar por cuatro regiones de la imagen.
Si tomamos a modo de ejemplo la primer regién, en el caso de Maz Pooling el valor
resultante serd de 20, el cual es el mas alto. En el caso de Average Pooling, el valor
serd 13, ya que es el promedio de todos los valores de la region ((12 + 20 + 8 + 12) /
4 =13).

2.4.6. Capa totalmente conectada

Las capas totalmente conectadas son utilizadas para hacer la clasificacion final en
la CNN y trabajan de la misma manera que lo hacen en una red neuronal comun.

Antes de enviar los datos a la primera capa totalmente conectada de la red se los
debe “aplanar” para convertirlos en un vector de 1 dimensién, tal como se muestra en

la Figura 2.23, ya que esta capa asi lo requiere.
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Figura 2.23: Conversion de matriz a vector

Es importante aclarar que una CNN puede poseer varias capas totalmente conectadas
al final de la red, y que la ultima de ellas va a hacer uso de una funcién de activacion,

como softmax o sigmoid, para devolver las predicciones en forma de probabilidades.

2.4.7. Entrenamiento de la red

El proceso de entrenamiento de una CNN es similar al de las redes neuronales
tradicionales. Si bien existe cierta complejidad adicional debido al uso de nuevas capas,
el entrenamiento es muy parecido: en cada iteracion se realiza una propagacion hacia
adelante de los datos a través de la red, se obtiene un resultado, se lo compara con el
resultado esperado y se transmite el error hacia atras mediante el uso de la propagacion
hacia atrds. En el caso de las ANN se actualizan los pesos de las conexiones de las
neuronas; en cambio, en las CNN se actualizan los pesos de los filtros y de las capas

totalmente conectadas que se encuentran al final de la red.

Division de los datos El conjunto de datos a ser utilizado por la red neuronal suele
dividirse en tres subconjuntos: uno para el entrenamiento, otro para la validacién y
otro para la prueba. El conjunto de entrenamiento es utilizado por la red para aprender.
El conjunto de validacion es empleado para realizar predicciones de manera peridédica

con el objetivo de ir ajustando los diferentes pardmetros de la red de acuerdo a los
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resultados obtenidos. Por ultimo, el conjunto de prueba es utilizado al final del proceso
de entrenamiento con el fin de evaluar el rendimiento real del modelo.

La separacién entre los conjuntos de validacion y de prueba es necesaria ya que el
proceso de entrenamiento esta basado en la performance del conjunto de validacion.
Como vamos a ver a continuacion, puede ocurrir que la red “memorice” los datos de ese
conjunto, por lo que para realizar una evaluacion real del modelo es necesario realizar
las predicciones sobre un conjunto de datos totalmente nuevo, que no haya sido visto

con anterioridad.

Overfitting El objetivo de los algoritmos de machine learning es el de obtener
patrones a partir de los datos de entrenamiento, lo cual le va a permitir predecir o
inferir datos nuevos de manera correcta.

El overfitting ocurre cuando un modelo “memoriza” o aprende demasiado bien los
datos utilizados durante el entrenamiento, generando que tenga dificultades a la hora
de reconocer nuevos datos.

Si disponemos de un modelo que presenta un 99 % de precisién sobre su conjunto
de datos de validacion, pero solo un 30 % sobre su conjunto de prueba, es una clara
senal que el modelo fue incapaz de identificar patrones durante el entrenamiento. El
overfitting puede ser causado como consecuencia de un sobre-entrenamiento del modelo
o por la existencia de muestras que resulten no ser del todo representativas. Para
intentar reducir este problema existen algunas estrategias, tal como la ampliacion del
conjunto de datos y la insercion de métodos de regularizacion.

Un modelo entrenado con una gran cantidad de datos generalmente va a ser capaz
de generalizar mejor, por lo que la primer estrategia consiste en ampliar el conjunto
de datos. En el caso que no sea posible la obtencién de nuevos datos, se puede hacer
uso de la técnica de aumento, la cual consiste en generar nuevas imagenes a partir de
las ya existentes a través de la aplicacién de diferentes transformaciones (zoom, ruido,

cambio de brillo y color, etc).
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La segunda estrategia para reducir el overfitting es la incorporacién de métodos
de regularizacién. Uno de ellos es el dropout, el cual consiste en “ignorar” una cierta
cantidad de neuronas de manera aleatoria durante el proceso de entrenamiento.

El valor del dropout varia entre 0 y 1. Un valor de 0.3 significa que el 30 % de las
neuronas de la red no van a intervenir durante el entrenamiento. Tal como sabemos,
las neuronas tienen un valor de salida que envian a las neuronas de las siguiente capas.
Si al valor de salida se le aplica un dropout de 0.3 significa que tiene un 30 % de
probabilidad de convertirse en 0, produciendo la “desactivacién” de la neurona. El
objetivo de ignorar ciertas neuronas de manera aleatoria es otorgarle al modelo una

mayor dificultad al intentar memorizar los datos.

Transfer Learning El Transfer Learning es una técnica muy utilizada en machine
learning que consiste en utilizar un modelo ya entrenado (generalmente con miles o

millones de datos) como punto de partida para resolver nuestro problema.

Esta técnica nos brinda varias ventajas, entre las que destacamos:

= Se necesita menor cantidad de datos de entrenamiento: comenzar a entrenar
un modelo desde cero requiere una enorme cantidad de datos y trabajo. Si se
desea crear un modelo capaz de detectar bigotes en personas, el modelo primero
necesitara aprender a detectar caras y solo entonces podra aprender a detectar
sus caracteristicas, como los bigotes. En cambio, si usamos un modelo que ya
aprendié a detectar caras y lo entrenamos nuevamente para detectar bigotes,
podemos lograr el mismo resultado usando solamente imégenes de personas que

poseen bigotes.

= El tiempo y los recursos para entrenar el modelo disminuyen drasticamente: Este
item se encuentra vinculado al anterior. Al contar con un modelo ya entrenado se
ahorra una gran cantidad de tiempo y recursos (GPU por ejemplo) en comparacién

a si quisiéramos entrenar un modelo desde cero. Mediante el uso de transfer
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learning es posible entrenar un modelo que detecte nuevos objetos con una gran

precision luego de unas pocas horas de entrenamiento.

= Logra que el machine learning sea més accesible: trabajar con transfer learning
facilita el uso del machine learning ya que no es necesario ser un experto en ese
campo para poder generar modelos que cuenten con una gran precision en la

deteccion de objetos, por ejemplo.

La seleccién del modelo entrenado a utilizar dependera del problema a resolver
y de varios factores, tal como su velocidad, su precision y si estd optimizado para
dispositivos moviles. Estos modelos suelen utilizar arquitecturas conocidas, como
MobileNet [32], ResNet [33], SSD [34], Inception [35] y Faster RCNN [36]. Ademas,
suelen estar entrenados en enormes datasets, como COCO !, Open Images? e ImageNet?
por citar algunos ejemplos.

Existen diferentes estrategias para la utilizacion del transfer learning. Como vimos
al comienzo del capitulo, una red convolucional consta de dos partes: una de extraccion
de caracteristicas y otra de clasificacién. Una estrategia de transfer learning consiste en
“congelar” las capas de la red que se encargan de realizar la extraccion de caracteristicas,
para asi aprovechar su conocimiento y evitar que sus pesos se modifiquen durante el
nuevo entrenamiento. En cuanto a la parte de clasificacion de la red ya entrenada, es
necesario reemplazar su funcién de activacion, ya que nos interesa que la red detecte
solamente nuestros nuevos objetos. El entrenamiento entonces se va a realizar sobre las
capas totalmente conectadas (segun la estrategia elegida), sirviéndose del conocimiento
de los pesos de las capas congeladas y retornando resultados a través de la nueva

funcién de activacion.

thttp://cocodataset.org
2https:/ /storage.googleapis.com /openimages/web /index.html
Shttp://image-net.org


http://cocodataset.org
https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html
http://image-net.org

3. Solucién propuesta

El presente trabajo propone el desarrollo de una plataforma cloud de Machine
Learning que posibilite la deteccion de objetos en tiempo real a través de la camara de
un teléfono celular. La plataforma abarca el proceso entero de entrenamiento y uso de

un modelo de Machine Learning y posee las siguientes caracteristicas:

» Todos sus componentes son de uso gratuito. Cualquier persona que desee utilizarla

va a poder hacerlo sin la necesidad de invertir dinero.

» Cada componente tiene su funcién, entradas y salidas bien definidas, lo que
permite realizar el intercambio de alguno de ellos de manera sencilla sin la

necesidad de realizar grandes cambios en la plataforma.

= Es configurable y extensible. Se proveen numerosos parametros en las diferentes
etapas, permitiendo que el usuario pueda configurarla como lo desee. Ademas, es
posible anadir funcionalidad adicional entre los distintas actividades de manera

sencilla.

= Puede ser aplicada a cualquier dominio de interés ya que es genérica en cuanto a
lo que puede detectar. El objetivo de la plataforma es detectar objetos y si bien en
este trabajo la utilizamos para la deteccion de sintomas de enfermedades y plagas
en cultivos, es posible entrenarla con cualquier conjunto de datos etiquetados sin

ningn inconveniente y sin la necesidad de realizar cambios.

= El uso de internet por parte de la aplicacion mévil es requerido solo para la
descarga del modelo de Machine Learning generado por la plataforma. Una vez

descargado el modelo, la aplicacién no requiere conectarse a ninguna red de datos
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para funcionar, lo que le permite ser ejecutada en zonas sin cobertura moévil por

ejemplo.

= Es posible resumir entrenamientos que hayan sido interrumpidos. Este item es
algo fundamental cuando se trabaja con el entrenamiento de modelos de Machine
Learning. Considerando que los entrenamientos pueden tomar horas, o incluso
dias, la plataforma provee la opcién de poder resumir procesos de entrenamiento
que hayan sido interrumpidos por el usuario o por el sistema. Esto se logra
mediante el guardado de checkpoints en Google Drive y mediante una opcién (en
el documento de Colab encargado del entrenamiento) que brinda la posibilidad

de resumir o empezar un entrenamiento.

= La aplicacién mévil busca ser lo més intuitiva posible. Esto responde a la necesidad
de poder ser accesible para la mayor cantidad de personas, por ende se busca que
la aplicacion sea intuitiva al usuario, contando con opciones y mensajes claros y

proveyendo feedback ante cada accion del usuario y del sistema.

= Para el entrenamiento del modelo se hace uso de la técnica de Transfer Learning.
Si bien la plataforma propone algunos modelos ya entrenados, el usuario puede
seleccionar cualquier modelo del repositorio de TensorFlow !. Allf figuran més de
40 modelos listos para utilizar, separados por datasets y en donde se especifica
para cada uno las arquitecturas de red neuronal que utiliza y la velocidad y

precision en la prediccion.

3.1. Diseno

Para lograr que la plataforma abarque el proceso completo de entrenamiento y uso
del modelo de Machine Learning se han contemplado las siguientes actividades en la

misma;:

thttps: //github.com/tensorflow /models/blob/master /research /object__detection/
g3doc/tfl_detection_zoo.md



https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf1_detection_zoo.md
https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf1_detection_zoo.md
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v

Obtencion Uso en la
de | Etiquetado [ Aumento »| Entrenamiento > Deploy [ APP
imagenes

Armado de dataset

Figura 3.1: Actividades contempladas en la plataforma

En la Figura 3.1 se observan las 4 actividades principales: el armado del dataset de
imagenes, el entrenamiento de la red neuronal, el deploy del modelo generado y el uso
del mismo por parte de la aplicaciéon moévil.

El armado del dataset incluye la obtencion, el etiquetado y el aumento de las imagenes
a ser utilizadas para el entrenamiento.

El entrenamiento es un proceso iterativo durante el cual el algoritmo provee informacion
y diferentes métricas al usuario referidas al desempeiio del modelo que se esté entrenando.
En base a esa informacion el usuario puede optar por realizar ajustes en la red, en
los parametros, en los datos de entrada, o incluso puede optar por utilizar un modelo
diferente, en el caso que los resultados devueltos no sean satisfactorios.

El deploy del modelo consiste en dos actividades. La primera es la generacion del modelo
a partir de los archivos generados durante el entrenamiento. La segunda actividad es el
almacenamiento del modelo en un servicio de almacenamiento cloud.

Por dltimo, el uso del modelo por parte de la aplicaciéon contempla la sincronizacion
(descarga y actualizacién) del modelo en el teléfono celular y su utilizacién.

Almacenar un modelo de machine learning en la nube presenta algunas ventajas:
el tamano de la aplicaciéon movil va a ser menor ya que no incluye ningin archivo
(modelo) en su codigo fuente y, ademds, en el caso de querer actualizar el modelo no es
necesario generar una nueva version de la aplicacién con el modelo actualizado, ya que

el mismo puede ser descargado desde internet.

Para cumplir con las actividades mencionadas la plataforma posee los siguientes

componentes y sus respectivas conexiones:
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APP
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Figura 3.2: Componentes de la plataforma

El flujo de trabajo y de datos en la arquitectura es el siguiente:
1. Primero se debe recolectar las imagenes a ser utilizadas para el entrenamiento.

2. Luego se deben etiquetar las imagenes utilizando el software Labellmg, el cual

generara un archivo de mapeo .xml para cada una de ellas.

3. Una vez etiquetadas las imagenes, se las debe dividir en 2 conjuntos (entre-
namiento y testing). Ambos conjuntos deben ser subidos a un repositorio de

Github.

4. Un documento de Colab se va a encargar de realizar el aumento de las imégenes
subidas a Github. Luego de ello, generara los archivos necesarios para efectuar el

entrenamiento de la red, los cuales subira a Github.

5. Un segundo documento de Colab, haciendo uso de los archivos generados en el
punto anterior, va a realizar el entrenamiento de la red. Durante el entrenamiento

se irdan generando checkpoints, los cuales seran subidos a Google Drive.

6. Un tercer documento de Colab va a obtener el checkpoint mas reciente desde
Google Drive y va a generar el modelo TFLite, el cual va a dejar disponible para

su descarga en ese mismo servicio de almacenamiento.
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7. La aplicaciéon maévil va a realizar la descarga del modelo desde Google Drive. Una
vez descargado, la aplicacion va a estar lista para comenzar a detectar objetos en

tiempo real a través de la camara del teléfono.

A continuacién describiremos paso a paso las distintas actividades de la plataforma,
desde el armado del dataset de entrenamiento hasta el uso del modelo en la aplica-
cion. En cada etapa explicaremos los componentes involucrados y el intercambio de

informacion dentro de la misma.

3.1.1. Armado del dataset de entrenamiento

Jpg .xml
—| Labellmg P9 > GitHub

imagenes

. <l train.record, test.record y
P9 - label_map.pbtxt

Colab
(Aumento -
TFRecord)

Figura 3.3: Armado del dataset de entrenamiento

Output: archivos train.record, test.record y label _map.pbtrt subidos al repositorio
de GitHub.

La primera actividad de la plataforma contempla la obtencion de las imagenes, su
etiquetado, su aumento y la generacion de los archivos requeridos por la actividad de

entrenamiento.

Obtencién de imagenes Lo primero que debemos hacer es obtener las imagenes
que van a ser utilizadas para el entrenamiento de la red. En lo posible deben ser
imagenes con buena definicion y en donde los objetos de interés se visualicen de forma
clara. Es deseable no incluir imagenes que posean zoom, ruido, poca luminosidad,
excesivo brillo, etc. ya que el aumento de imagenes se va a encargar de generar esas

situaciones.
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En lo posible debe agregarse, ademaés, imagenes que no posean los objetos que
se desean detectar. El objetivo de agregar este tipo de imagenes es el de reducir la
cantidad de falsos positivos, situaciéon en la que el modelo detecta erréneamente los
objetos. La variedad de imagenes a incluir dependera de varios factores, tal como el
tipo de objeto a detectar, y lo ideal es incluir tanto imagenes relacionadas al contexto
de los objetos como imagenes no relacionadas en lo absoluto al mismo.

Antes de proceder a etiquetar las imdgenes es conveniente redimensionarlas a un
tamano unico, generalmente al tamano de la imagen mas chica, para que ocupen
menos espacio en el almacenamiento. La redimension va a permitir, ademas, reducir
la cantidad de parametros y computo utilizado durante el entrenamiento de la red
neuronal. Para realizar el redimensionado de las imagenes existen muchas herramientas
gratuitas. En Windows podemos utilizar el software Image Resizer for Windows* que
permite seleccionar la totalidad de las imagenes y con pocos clicks redimensionarlas al

tamano elegido.

Etiquetado de imagenes El tipo de aprendizaje requerido por la red convolucional
es supervisado, y tal como comentamos en la secciéon de Machine Learning, este
aprendizaje utiliza datos etiquetados.

Cuando se trabaja con imagenes y detecciéon de objetos una de las maneras que
tenemos de proveer datos etiquetados es a través de archivos de mapeo .xml. Entonces,
la imagen servird como dato de entrada, y el archivo .xml como resultado.

Como se observa en el fragmento de cédigo 3.1, en el archivo de mapeo .xml se
detallan los datos de la imagen (nombre, tamafio) y se listan los objetos etiquetados
que contiene, especificando sus nombres y las coordenadas de sus cuadros delimitadores

(bounding boxes).

2https://www.bricelam.net /ImageResizer


https://www.bricelam.net/ImageResizer
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<annotation>
<folder>training</folder>
<filename >imagen_con_cladisporium. jpg</filename>
<size>
<width>640</width>
<height >480</height>
<depth>3</depth>
</size>
<object>
<name >cladisporium</name>
<bndbox>
<xmin >225</xmin >
<ymin>206</ymin>
<xmax >371</xmax>
<ymax >283</ymax>
</bndbox >
</object >
</annotation>

Fragmento de codigo 3.1: Estructura del archivo de mapeo Pascal VOC

Para la generacién de estos archivos se va a utilizar el software Labellmg *, un

anotador de imagenes gratuito, ligero y sencillo de utilizar que se encuentra disponible
para Windows, Mac y Linux.
Cabe aclarar que este software es el inico componente de la plataforma que no es cloud,
debido a que las herramientas Web disponibles al momento de realizar este trabajo
presentan errores al manejar gran cantidad de imagenes o son pagas, lo que no cumple
con nuestro requerimiento de utilizar inicamente servicios gratuitos.

El uso de esta herramienta es facil e intuitiva. En la figura 3.4 se puede observar su
pantalla principal, en la cual aparecen 2 objetos etiquetados (con la clase “oidio”).

Para realizar el etiquetado de todo el conjunto de imagenes se deben seguir los

siguientes pasos:

1. Verificar que se encuentre seleccionada la opcion “Pascal VOC” en el ment de la

izquierda.

2. Hacer click en “Open Dir” y seleccionar la carpeta que contiene las imagenes. Al

hacerlo se van a listar todas las imagenes en “File List”.

Shttps://github.com/tzutalin/labellmg



https://github.com/tzutalin/labelImg
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& labellmg C:\Users\mapo\Documents\GitHub\obj_det_plantas\obj_det_plantas\images\train\IMG_20171204_121114707 jpg - m} X
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Figura 3.4: Pantalla principal de Labellmg

3. Hacer click en “Change Save Dir” y escoger la misma carpeta del punto anterior,
para asi generar los archivos de mapeo en el mismo directorio donde se encuentran

las imagenes.
4. Empezar a etiquetar las imagenes.

5. Para etiquetar los objetos basta con seleccionar la opcion “Create RectBox” y
marcar el objeto en la imagen arrastrando el mouse. Una vez marcado el objeto
se debe ingresar el nombre del mismo. Hay que prestar atencién al introducir los
nombres, ya que si se comete un error en el tipeo del mismo el entrenamiento de
la red se vera afectado.

En el caso que la imagen no posea objetos se debe seleccionar la opcion “ Verify
Image” (que se encuentra en la barra de herramientas) para indicar que se genere

el archivo de mapeo con el listado de objetos vacio.

6. Presionar “Save” para generar el archivo de mapeo.
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7. Presionar “Next Image”. Repetir el proceso desde el paso 5 hasta que se hayan

etiquetado todas las imagenes.

Si bien parece un proceso engorroso en el caso que contemos con una gran cantidad
de imégenes a etiquetar, la herramienta provee varios atajos de teclado, lo cual permite
ahorrar tiempo en el proceso del etiquetado.

Luego de etiquetar las imagenes se las debe dividir en 2 carpetas (training y test).
La primera se va a utilizar para el entrenamiento, y la segunda para ir evaluando
la performance del entrenamiento de manera periédica, lo cual le va a permitir al
algoritmo realizar los ajustes necesarios en la red con el fin de mejorar las predicciones.
El porcentaje de distribucién entre ambas carpetas suele ser de 80 % para training y
20 % para test, sin embargo el porcentaje queda a elecciéon del programador, de acuerdo
a sus preferencias o necesidades.

Luego de dividir los archivos se los debe almacenar en la nube, para ello se va
a hacer uso de Github . Este servicio provee repositorios gratuitos (tanto ptblicos
como privados) con un limite de 100MB por archivo subido y de 1GB como maximo

(recomendado) por repositorio ®, lo cual es mds que suficiente para nuestro uso.

Aumento de imagenes Lo que debemos hacer a continuacion es ampliar el conjunto
de imagenes etiquetadas. Para ello, vamos a utilizar la técnica de aumento, que nos
permite generar nuevas imagenes a partir de las ya existentes. Esta técnica es realmente
util cuando disponemos de pocas imagenes o cuando son dificiles de etiquetar. Su
importancia radica en que permite incrementar la eficacia del modelo, ya que se va a
proveer una gran cantidad de imégenes extras que contemplan diferentes condiciones
o situaciones que seguramente no estaban contempladas en las imagenes originales.
También es 1util para evitar el overfitting, es decir la memorizacién por parte del modelo
de las imagenes de entrenamiento, lo que lleva a que la precision en la deteccion de

nuevas imagenes sea baja.

thttps://www.github.com
Shttps://help.github.com/es/github /managing-large-files/what-is-my-disk-quota
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El aumento genera imagenes realizando transformaciones a la imagen original. Es
posible por ejemplo rotar, agregar zoom, cambiar los colores o la iluminacion, agregar
ruido, etc.

La modificacion de una imagen conlleva a que tengamos que actualizar también
su archivo de mapeo, ya que si por ejemplo volteamos y rotamos una imagen, las

posiciones de los objetos que contiene van a cambiar.

Figura 3.5: Ejemplo de aumento de imagen

En la Figura 3.5 se puede observar que la primer imagen es la original y las demas
imégenes son las generadas automaticamente a través de transformaciones. En ellas,
los cuadros delimitadores fueron actualizados para seguir marcando de manera correcta
al objeto.

Este proceso de aumento lo vamos a realizar utilizando el servicio Google Colabora-
tory 8 (Colab), el cual es un entorno gratuito de Jupyter Notebook .

Jupyter Notebook es una aplicaciéon web de codigo libre que permite crear y

compartir documentos que poseen codigo. Cada documento esta compuesto por celdas,

Shttps://colab.research.google.com
"https://jupyter.org
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las cuales pueden contener cédigo o texto y su resultado (texto, graficos, tablas,
resultados de operaciones) se muestra luego de cada una de ellas. Al soportar Python
es ampliamente utilizado en tareas de Machine Learning.

Google Colab, por su parte, no requiere configuracion, se ejecuta completamente en
la nube y provee en su version gratuita una GPU K80, 12GB de memoria RAM y 12
horas de uso continuo hasta que se reinicie el entorno. Ademas, provee un filesystem,
cuenta con librerias pre instaladas listas para ser utilizadas y permite conectarse a
servicios como Github y Google Drive de manera sencilla.

Ejecutar documentos de Colab en la nube presenta varias ventajas. Una de ellas
es que se hace uso del hardware de Google, lo cual garantiza una alta estabilidad y
disponibilidad de los recursos. Otra ventaja es que permite que una persona que posea
hardware no adecuado para entrenar modelos de Machine Learning, pueda hacerlo, ya
que otorga un gran poder de computo de manera gratuita.

El documento de Colab que se encarga de generar el aumento de las imagenes
se encuentra en el anexo de codigos fuentes, bajo el nombre de "AUMENTO_ Y
TFRECORDS.ipynb". Ademés, en http://mapo-Ip.github.io/aumento.html se encuen-
tra una copia del mismo, lista para ser ejecutada en Google Colaboratory. El funciona-
miento de este documento es el siguiente:
Primero se deben especificar ciertos parametros, tal como la cantidad de imagenes
a generar y los datos del repositorio de Github donde se encuentran las imagenes y
donde se van a subir los archivos generados por esta actividad.
Para la generacion de las nuevas imagenes es necesario aplicar transformaciones a las
imagenes originales. Las transformaciones son realizadas por la libreria albumentations,
la cual posee una gran cantidad de posibles transformaciones, desde agregar zoom y
cambiarle el color a una imagen, hasta agregarle efecto de lluvia, neblina o nieve.
El documento de Colab posee un listado de transformaciones por defecto (Fragmento
de c6digo 3.2), del cual se van a tomar 2 de ellas al azar para la generacién de cada

imagen.


AUMENTO_Y_TFRECORDS.ipynb
AUMENTO_Y_TFRECORDS.ipynb
http://mapo-lp.github.io/aumento.html
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aug =

iaa.
iaa.
iaa.
iaa.

iaa

iaa.
iaa.

.Multiply ((0.5,

iaa.SomeOf (2, [

Affine(scale=(0.5,
Affine(rotate=(-60,

Affine (translate_percent={"x":(-0.3,

Fliplr (1),

1.5)),
60)),

1.5)),

GaussianBlur (sigma=(1.0,

3.00),

0.3),"y":(-0.3,

AdditiveGaussianNoise (scale=(0.03%255,

0.05%255))

0.3)}1),

D

Fragmento de codigo 3.2: Transformaciones a realizar en imagenes

Al generar cada nueva imagen se va a crear también su archivo de mapeo con las
posiciones de los objetos actualizadas.

Es importante aclarar que el aumento sera realizado sobre las imagenes que posean
objetos etiquetados, por lo que las imagenes que no contienen los objetos de interés no
seran aumentadas.

Una vez creadas todas las iméagenes se van a generar los archivos train.record,
test.record y label _map.pbtxt, los cuales son requeridos por la red neuronal para realizar
el entrenamiento. Los dos primeros archivos poseen el formato TFRecord, el cual es
un formato de archivo binario orientado a registros, que permite el almacenamiento
y el procesamiento eficiente de grandes conjuntos de datos. El archivo restante es un
archivo de texto en donde se especifica el ID y el nombre de los objetos etiquetados.

Su estructura se muestra a continuacion:

item {

id: 1

name: 'objetol'’
b
item {

id: 2

name: 'objeto2'
b

Fragmento de c6digo 3.3: Archivo label _map.pbtxt
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Luego de generar los archivos, se los va a subir al directorio /annotations del

repositorio de Github especificado en los pardametros del documento.

3.1.2. Entrenamiento

train.record,
test.record y
label_map.pbtxt Colab

checkpoints

GitHub "| (Entrenamiento)

Figura 3.6: Componentes e informaciéon relacionados al entrenamiento

Input: archivos train.record, test.record y label _map.pbtxzt del repositorio de GitHub.

Output: checkpoints, subidos a Google Drive.

La siguiente actividad de la plataforma es el entrenamiento del modelo de Machine
Learning.

Una vez que se subieron los archivos train.record, test.record y label _map.pbtazt a

Github se puede hacer uso de un nuevo documento de Google Colab para entrenar el
modelo. El documento se encuentra en el anexo de cédigos fuentes, bajo el nombre
de "ENTRENAMIENTO.ipynb'. Ademaés, en http://mapo-Ip.github.io/entrenamiento.
html se encuentra una copia del mismo, lista para ser ejecutada en Google Colaboratory.
El funcionamiento de este documento es el siguiente:
Primero se deben configurar ciertos parametros en el documento, tal como el nimero de
etapas de entrenamiento y la direccion del repositorio de Github que contiene los archivos
generados por la actividad anterior. Ademaés, se debe seleccionar el modelo pre entrenado
a utilizar. Por defecto la plataforma selecciona el modelo “ssd__mobilenet_v2__quantized”
ya que es una version optimizada para correr en teléfonos celulares y que ademas
funciona correctamente con cualquier problema que involucre objetos sencillos.

Para realizar el entrenamiento es necesario realizar algunas modificaciones en el

archivo de configuracion del modelo a reutilizar seleccionado. Este archivo puede ser


ENTRENAMIENTO.ipynb
http://mapo-lp.github.io/entrenamiento.html
http://mapo-lp.github.io/entrenamiento.html
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descargado desde el repositorio de TensorFlow® y posee toda la configuracién a ser
utilizada durante el entrenamiento. Como minimo se deben modificar las rutas de los
directorios donde se encuentran los archivos train.record, test.record y label _map.pbtxt,
y ademas se debe modificar la cantidad de objetos a detectar. El archivo provee diversos
parametros (propios de TensorFlow), tal como el extractor de caracteristicas, la tasa de
aprendizaje y la funcion de loss que van a ser utilizadas para realizar el entrenamiento.
Al ejecutar el documento de Colab, el filesystem se enlazard con nuestra cuenta de
Google Drive?. Este servicio de almacenamiento fue seleccionado ya que cuenta con
una capacidad méxima (compartida con GMail y Google Photos) de 15GB!? para su
version gratuita, lo cual nos va a permitir trabajar sin inconvenientes.
Luego se descargara el modelo pre entrenado a utilizar y se dara comienzo al entrena-
miento, el cual se va a llevar a cabo utilizando la librerfa de cédigo libre TensorFlow!!.
Durante el entrenamiento Colab mostrara diferente informacion relevante, tal como
el loss y la métrica mAP, de los cuales ya hablamos en la seccion 2.2.3.
El valor del loss sera mostrado al finalizar cada etapa del entrenamiento, como se
observa en el fragmento de cddigo 3.4. Un valor normal para este indicador se encuentra
entre 0 y 1, y si bien en las primeras etapas el valor es normalmente alto, el mismo va
a ir disminuyendo a medida que transcurre el entrenamiento. Si el valor del loss no
disminuye puede deberse a algiin problema en el conjunto de imagenes. Si el valor se

incrementa rapidamente puede ser como consecuencia de la aparicion de overfitting en

el modelo.

loss = 18.15808, step = 0
loss = 7.175391, step = 100
loss = 4.738452, step = 400

Shttps://github.com /tensorflow /models/tree /master/research /object__detection/
samples/configs

“https://drive.google.com

https://one.google.com /faq/storage

Uhttps://www.tensorflow.org
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loss 1.3419428, step = 4100

loss 0.211287, step = 13200

Fragmento de codigo 3.4: Resultados parciales del entrenamiento

En cuanto a la métrica mAP, la misma va a ser calculada peridédicamente y va a
ser mostrada de la siguiente manera (En este caso se muestran a modo de ejemplo las

que contienen maxDets=100):

Average Precision @[ IoU=0.50:0.95 | area= alll = 0.067
Average Precision @[ IoU=0.50 | area= alll] = 0.244
Average Precision @[ IoU=0.75 | area= all] = 0.008
Average Precision @[ IoU=0.50:0.95 | area= small] = 0.023
Average Precision @[ IoU=0.50:0.95 | area=medium] = 0.087
Average Precision @[ IoU=0.50:0.95 | area= large] = 0.065

Fragmento de codigo 3.5: Informe de métrica mAP

En el detalle de la métrica, se listan los resultados segin el IoU (interseccion sobre
union, descrita en la seccion 2.2.3), la cantidad maxima de detecciones y el tamano de
los cuadros delimitadores.

Si se desea visualizar un informe mas detallado sobre el desempeno del modelo
durante el entrenamiento se puede utilizar la herramienta TensorBoard!?, la cual viene
incluida en el framework TensorFlow. Esta herramienta permite no solo observar el
loss y el mAP (Figura 3.7), sino también una gran cantidad de métricas diferentes y
ademads, las predicciones realizadas en las distintas etapas de entrenamiento (Figura
3.8).

Durante el entrenamiento se van a realizar predicciones de manera periddica. El
resultado de ellas puede encontrarse en la pestafia “images” de TensorBoard.

En la Figura 3.8 se pueden observar varios grupos de imégenes. En cada grupo se

especifica la etapa en la cual se realizé la prediccion. Alli, la imagen que se encuentra

Zhttps://www.tensorflow.org/tensorboard
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(a) informe de loss (b) informe de mAP
Figura 3.7: Informe de loss y mAP
Detections_Left_Groundtruth_Right/0/0 Detections_Left_Groundtruth_Right/1/0

step 80.000 Fri Jul 17 2020 18:02:31 hora estandar de Argentina

step 80.000 Fri Jul 17 2020 18:02:31 hora estandar de Argentina

Detections_Left_Groundtruth_Right/2/0 Detections_Left_Groundtruth_Right/3/0
step 80.000 Fri Jul 17 2020 18:02:31 hora estandar de Argentina  step 80.000 Fri Jul 17 2020 18:02:31 hora estandar de Argentina

Figura 3.8: Predicciones en TensorBoard

a la derecha corresponde a la imagen original etiquetada y la imagen de la izquierda
muestra la prediccién realizada.

Como comentamos al inicio del capitulo, el entrenamiento es un proceso iterativo
y de prueba y error. El usuario debe ir observando los resultados parciales devueltos
por TensorFlow (y por TensorBoard si es posible) para ir realizando ajustes en el caso
que los resultados en las predicciones y en las diferentes métricas no cumpla con las
expectativas.

A medida que transcurre el entrenamiento se generaran diferentes checkpoints, los

cuales guardan el estado (variables, operaciones, pesos) que contiene la red neuronal
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en un determinado instante.
Los checkpoints seran subidos a Google Drive automaticamente, lo cual va a permitir
generar el modelo TFLite y ademas, poder resumir el entrenamiento en caso que ocurra

algun error.
3.1.3. Deploy del modelo TFLite

Google
Drive

ultimo ]
checkpoint l T Hiite

Colab
(Deploy)

Figura 3.9: Componentes e informacion relacionados al deploy del modelo

Input: checkpoints en Google Drive.

Output: modelo .tflite subido a Google Drive.

Esta actividad tiene como objetivo generar el modelo TFLite a ser utilizado por la
aplicacion moévil.

En la aplicacién se utiliza la libreria TensorFlow Lite'3 para realizar la deteccién de
objetos, la cual esta disenada para ejecutar modelos de manera eficiente en dispositivos
que poseen recursos limitados. Parte de esa eficiencia proviene del uso del formato
TFLite.

Los modelos generados por TensorFlow deben convertirse al formato TFLite para
que TensorFlow Lite pueda hacer uso de ellos. Esta conversion reduce sustancialmente
su tamano e introduce optimizaciones que no afectan la precisiéon del mismo. Es posible,
ademas, reducir atin mas el tamano del modelo y aumentar su velocidad de ejecucion,

a costa de alguna leve penalidad, como por ejemplo en su eficacia en la deteccion.

Bhttps://www.tensorflow.org/lite
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Para llevar a cabo esta actividad se usara un ultimo documento de Colab, el cual se
encuentra en el anexo de codigos fuentes, bajo el nombre de "GENERAR__MODELO
AUG.ipynb". Ademas, en http://mapo-lp.github.io/deploy.html se encuentra una copia
del mismo, lista para ser ejecutada en Google Colaboratory. El funcionamiento de este
documento es el siguiente:

Al ejecutar el documento, el filesystem se enlazara con nuestra cuenta de Google
Drive, en donde se encuentran los checkpoints generados por la actividad anterior. El
checkpoint a ser utilizado sera el mas reciente.

Para realizar la conversién del modelo se utilizardn dos scripts de TensorFlow (#fli-
te__convert y export_tflite _ssd_graph), los cuales serdn descargados automaticamente
para su uso. El script “tflite__convert” permite convertir el modelo al formato TFLite.
Este script opera con archivos con extension “.pb”, por lo que primero se debe convertir
el checkpoint a ese formato.

La extension .pb refiere a “protobuf”, un tipo de archivo utilizado por TensorFlow que
contiene la definicién del grafo de la red neuronal y los pesos del modelo.

Para la generacion del modelo .pb es necesario el script “export_tflite _ssd__graph”, el

cual se utiliza de la siguiente manera:

Ipython /content/models/research/object_detection/
export_tflite_ssd_graph.py \
--pipeline_config_path={pipeline_path} \
--trained_checkpoint_prefix='{last_snapshot_path}' \
--output_directory="'{output_directory}' \

--add_postprocessing_op=true

Fragmento de cédigo 3.6: Generacion del archivo .pb

Como se observa en el fragmento de codigo 3.6, el script requiere que se le indique
la ruta del dltimo checkpoint generado, la ruta donde almacenar el archivo “.pb” y
ademads, la ruta donde se encuentra el archivo de configuracién del modelo, el cual se

utilizé en la actividad anterior para entrenar la red.



GENERAR_MODELO_AUG.ipynb
GENERAR_MODELO_AUG.ipynb
http://mapo-lp.github.io/deploy.html

3.1 Diseno 59

ltflite_convert \
--output_file='{output_directory}/detect.tflite"' \
--graph_def_file='{output_directoryl}/tflite_graph.pb' \
--inference_type=QUANTIZED_UINTS8 \
--input_arrays='normalized_input_image_tensor' \
--output_arrays='TFLite_Detection_PostProcess,
TFLite_Detection_PostProcess:1,TFLite_Detection_PostProcess:2,
TFLite _Detection_PostProcess:3' \
--mean_values=128 \
--std_dev_values=128 \
--input_shapes=1,300,300,3 \
--change_concat_input_ranges=false \
--allow_nudging_weights_to_use_fast_gemm_kernel=true

Fragmento de codigo 3.7: Generacion del archivo detect.tflite

Al ejecutar el script se generara el archivo “tflite_graph.pb”, el cual seréd utilizado en la
ejecucion del comando “tflite__convert”, tal como se muestra en el fragmento de codigo
3.7.

La ejecucion del script “tflite__convert” dara como resultado el archivo “detect.tflite”,
el cual sera subido a Google Drive para su descarga desde la aplicacién.

Para permitir que la aplicaciéon pueda descargar un modelo y sus sucesivas actuali-
zaciones utilizando la misma URL es necesario que la subida del archivo “detect.tflite”
se realice siempre hacia la misma ubicacién, con motivo de ir sobrescribiendo continua-
mente el mismo archivo. Eso permite, ademas, poder restaurar una version anterior
del modelo, en el caso que la nueva version del modelo no sea tan efectiva como alguna

anterior.

3.1.4. Uso del modelo en la Aplicacion Movil

APP

TensorFlow Lite

Figura 3.10: Componentes e informacion relacionados al uso del modelo

tflite

Input: modelo .tflite subido en Google Drive.
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La ultima actividad de la plataforma es el uso del modelo detector de objetos a
través de la aplicacion mavil.

Para hacer uso del modelo en el teléfono celular se desarrolld una aplicaciéon
Android, cuyo cédigo se encuentra en el anexo de cddigos fuentes, bajo la carpeta
'app__android". El codigo de la aplicacién se encuentra ademas en el repositorio Git
http://mapo-lp.github.io/android.html.

La aplicacion requiere Android 5.0 o superior y tal como comentamos anteriormente hace

uso de la libreria TensorFlow Lite. Las pantallas que posee se muestran a continuacion:

= .l 89%H 17:39

51
Lo

r 5 |
o
[ 4 -1

Mostrar Tags
Porcentaje minimo (10 - 90)

80

Width de la linea
10

ID modelo Google Drive

1-ks5d93noyRs0jQ5nCegNNg-9CcFogGP

GUARDAR

Al aplicar cambios o actualizar el modelo la

Modelo de Machine Learning no o

encontrado @ oo 1 APP se va a reiniciar
(a) pantalla inicial (b) pantalla de cAmara (¢) pantalla de configura-
cién

Figura 3.11: Pantallas de la aplicacién movil

Pantalla Inicial Esta pantalla es mostrada cuando no existe un modelo de Machine
Learning descargado. Permite realizar la descarga del mismo y ademas, provee un
enlace a la pantalla de Configuracion, de la cual vamos a hablar luego. En esta pantalla
también se controla el permiso de acceso a la camara, el cual debe ser aceptado por el

usuario para poder utilizar la aplicacién.

Pantalla de Camara En esta pantalla se realiza la deteccién de objetos en tiempo

real. Alli se muestra un “preview” de la camara trasera del teléfono en donde se indican


app_android
http://mapo-lp.github.io/android.html
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los objetos detectados. Para el manejo de la cdmara se hace uso de la API Camera2'*
de Android.

Luego de enlazar la libreria de TensorFlow Lite con el modelo descargado y de
configurar el uso de la cAmara trasera, se comienza con el ciclo de deteccion, el cual

sigue los siguientes pasos:

1. Cada algunos milisegundos el sistema obtiene una nueva imagen desde la cAmara
e invoca a un callback para informar sobre la existencia de la misma. El callback
invocado depende del hardware del teléfono celular. Si el hardware posee soporte

total de la API de Camera?2 se invoca al método

public void onImageAvailable(final ImageReader reader)

caso contrario se invoca al método

public abstract void onPreviewFrame (byte[] data, Camera camera)

2. Dentro del callback, se procesa la imagen y se le hacen ciertas transformaciones,
entre las que se incluye la conversiéon a Bitmap para poder ser manejada por la

libreria de TensorFlow Lite. Luego se la envia al método

List<Recognition> recognizelImage(Bitmap bitmap)

de la clase Classifier, el cual recibe un Bitmap, ejecuta la deteccién de objetos
sobre él y retorna un listado con los objetos detectados (de clase Recognition).
La clase Recognition posee el id, nombre, nivel de confianza y cuadro delimitador
de cada objeto detectado.

Es importante aclarar que las clases Classifier y Recognition forman parte

de la libreria de TensorFlow Lite.

“https: //developer.android.com /reference /android /hardware /camera2 /
package-summary
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3. Una vez que se devuelven los objetos detectados, seran desestimados los que no
cumplen con el minimo de confianza establecido por el usuario. Este valor por
defecto es de 80 %, pero puede ser modificado desde la pantalla de Configuracion.
Luego se muestran las detecciones al usuario (como se muestra en la Figura 3.11b)

y se vuelve al Punto 1 para reiniciar el ciclo de deteccion.

Como se observa en la Figura 3.11b, los objetos detectados son marcados con un
rectangulo que indica la posicion, confianza en la prediccién y opcionalmente el nombre
de cada uno de ellos. Cada clase de objeto posee un color generado aleatoriamente y es
posible detectar multiples instancias de multiples clases a la vez. Ademas de mostrar
los objetos en la imagen de la camara, se los lista debajo de la misma, en donde se

indica el nombre, color y cantidad de instancias detectadas del mismo.

Pantalla de Configuraciéon FEsta pantalla le brinda al usuario la posibilidad de
actualizar el modelo de Machine Learning. La ruta desde donde se descarga el modelo
puede ser modificada desde la misma pantalla.

Ademas, permite la modificacién de algunas caracteristicas de la aplicacién, tal como
el grosor del rectangulo utilizado para marcar los objetos, el porcentaje minimo de
confianza utilizado para filtrar los resultados de las predicciones y si se desea mostrar
o no el nombre de los objetos detectados. Un porcentaje de confianza minimo de 80 %
indica que si se devuelven predicciones con un 30 o 40 % de confianza, las mismas seran

desestimadas.

3.2. Uso de la plataforma para la detecciéon de en-
fermedades y plagas en cultivos

En esta seccién describiremos cémo se utilizé la plataforma para entrenar un modelo
capaz de detectar sintomas de dos enfermedades del tomate, lo que demuestra que

es posible hacer uso de la misma para la deteccién de sintomas en cualquier tipo de
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cultivo, con el fin de proveer una herramienta que ayude a la toma de decisiones en el
agro.

A continuacién iremos comentando el trabajo realizado y los resultados obtenidos.

Para el armado del conjunto de imagenes de entrenamiento contamos con la
colaboracion de personal de la Facultad de Agronomia de la Universidad Nacional de
La Plata, al cual agradecemos ya que nos brindé una gran cantidad de imagenes de
tomate con sintomas de dos de sus enfermedades: cladosporium y oidio.

El cladosporium [37] es una enfermedad que se desarrolla en condiciones de humedad
superiores a 70 % y temperatura entre 5-25° C. Sus sintomas se presentan como manchas
de color amarillo palido en el haz (cara de las hojas que se expone al sol) y como un

moho de color gris o pardo en el envés (reverso de la hoja).

Figura 3.12: Dano causado por cladosporium

El odio [38], por su parte, es una de las enfermedades mas comunes en el tomate.
Se trata de un hongo que actia sobre los tallos y hojas de la planta. Las condiciones
Optimas para su desarrollo son una temperatura entre 20-25° C y una humedad de
50-70 %. Los sintomas iniciales consisten en manchas blancas y pulverulentas en el
haz que se van tornando de color amarillo y detras de las cuales puede verse un
polvillo blanquecino en el envés. Estas manchas pueden crecer y extenderse afectando

al desarrollo vital de toda la planta.
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Figura 3.13: Dano causado por oidio

La cantidad de imagenes utilizada fue de 146, 49 de las cuales correspondian a
cladosporium, 43 a oidio y las restantes 54 no presentaban sintomas de ninguna de
las dos enfermedades. Estas ultimas imagenes fueron agregadas para reducir el posible
overfitting y los falsos positivos. Entre ellas se encontraban imagenes de plantas sanas,
imagenes que tenian sintomas de otras enfermedades y algunas imagenes aleatorias
descargadas de internet.

Luego de etiquetar las imagenes con Labellmg se las dividi6 en los conjuntos training
y test, con una distribucién del 70 y 30 % respectivamente y se las subi6 a Github.

A continuacién se realiz6 el aumento de las imagenes utilizando el documento de
Colab respectivo. Como disponiamos de tan solo 146 imagenes en total, era necesario
generar una gran cantidad de imagenes extras, para permitirle a la red neuronal un
mejor aprendizaje. Se optd por generar 30 imagenes para cada imagen que poseia
sintomas etiquetados, lo que resulté en un total de 2906 imagenes para el entrenamiento.

Las transformaciones utilizadas fueron las siguientes:

aug = iaa.SomeOf (2, [
iaa.Affine(scale=(0.5, 1.5)),
iaa.Affine(rotate=(-60, 60)),
iaa.Affine(translate_percent={"x":(-0.3, 0.3),"y":(-0.3, 0.3)}),
iaa.Fliplr (1),

iaa.GaussianBlur (sigma=(1.0, 3.0)),




3.2 Uso de la plataforma para la deteccién de enfermedades y plagas en cultivos 65

iaa.AdditiveGaussianNoise (scale=(0.03%255, 0.05%255))
ID)

Fragmento de cédigo 3.8: Transformaciones utilizadas en el entrenamiento

A continuacién pueden observarse algunas de las transformaciones realizadas a una

imagen en particular.

Figura 3.14: Transformaciones realizadas a una imagen

Luego de realizar el aumento, el documento de Colab genero los archivos train.record,
test.record y label _map.pbtxt, los cuales subid al repositorio de Github.

Luego se continué con el documento de Colab encargado de entrenar la red neuronal.
Se entren6 el modelo por un total de 80.000 etapas de entrenamiento utilizando el
modelo pre entrenado “faster _renn__inception_v2”. En el archivo de configuracion del
modelo'® sélo se modificé la ruta de los directorios y la cantidad de objetos a detectar,
la configuracion restante se dejo intacta.

El entrenamiento se llevo a cabo durante 16h:20m:36s. En la figura 3.15 puede
observarse el horario de inicio y el horario de fin. El tiempo relativo (relative) se refiere

al tiempo en que efectivamente se estuvo entrenando el modelo (el entrenamiento

Bhttps://github.com/tensorflow /models/blob /master /research /object__detection/
samples/configs/faster__rcnn_inception_ v2_ coco.config
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fue interrumpido durante la noche del 18 de Julio y resumido en la manana del dia
siguiente).

Name Smoothed Value Step Time Relative Name Smoothed Value Step Time Relative
(O 2e-4 2e4 1 SatJul 18,23:19:09 0s Q . 0.1854 0.2204 79.9k SunJul 19,15:39:46 16h 20m 36s

(a) horario de inicio (b) horario de finalizacién

Figura 3.15: Horario de inicio y finalizaciéon del entrenamiento

El resultado de Precisién y Recall obtenidos en la ultima evaluacién (etapa 80.000)
es mostrado en la figura 3.16.

Running per image evaluation...
Evaluate annotation type *bbox*
DONE (t=1.98s).

Accumulating evaluation results...
DONE (t=0.36s).

Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:08.95 | area= all | maxDets=100 ] = 0.692
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50 | area= all | maxDets=100 ] = 0.958
Average Precision (AP) @[ IoU=0.75 | area= all | maxDets=100 ] = ©.791
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= small | maxDets=100 ] = 0.516
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=100 ] = 0.73@
Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=100 ] = 0.718
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 1 ] = @.321
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 10 ] = @.732
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=10@0 ] = @.733
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:08.95 | area= small | maxDets=100 ] = 0.542
Average Recall (AR) @[ IoU=0.58:08.95 | area=medium | maxDets=100 ] = 0.772
Average Recall (AR) @[ IoU=0.508:08.95 | area= large | maxDets=100 ] = 0.721
INFO:tensorflow:Finished evaluation at 2020-07-19-18:46:47

Figura 3.16: Evaluacién final

Como comentamos durante el desarrollo del trabajo, Tensor Board provee una
interfaz muy interesante que permite observar el desempeno de la red a través de las
distintas etapas del entrenamiento. Es posible visualizar diferentes métricas, tal como
el mAP (Figura 3.17) y el mAR (Figura 3.18), la cual es una métrica que calcula el
Recall de las predicciones.

Otro apartado interesante en Tensor Board es el de las predicciones realizadas a las
imagenes (Figura 3.19), en donde se compara la imagen etiquetada con el resultado de
la prediccion en cierta etapa (en este caso la final).

Luego de finalizar el entrenamiento se utilizé el altimo documento de Colab para
generar el modelo TFLite. Con el modelo subido a Google Drive, se lo descargd desde

la aplicacién mavil.
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Figura 3.18: Recall final

En las imégenes de la Figura 3.20 se puede apreciar las diferentes detecciones

realizadas por la aplicacion.
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Figura 3.19: Predicciones realizadas por TensorFlow
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Figura 3.20: Predicciones realizadas por la aplicacion




4. Conclusiones

El presente trabajo de investigacién no pretende profundizar sobre el campo de
Machine Learning ya que existe amplia literatura sobre el mismo; por el contrario,
pretende apalancar una solucion integral a partir de la composiciéon de soluciones
existentes disponibles en la nube.

La plataforma presentada fue utilizada para la deteccion de las enfermedades oidio
y cladosporium en el tomate. Los resultados en la utilizacién de la plataforma para
llevar a cabo dicha tarea fueron mas que satisfactorios, ya que logro detectar de manera
correcta los sintomas. Eso demuestra que la plataforma puede ser utilizada en el sector
de la agricultura, como una herramienta adicional para la deteccion de enfermedades y
plagas con el fin de combatir la problematica y de reducir sus consecuencias.

Si bien la plataforma fue concebida para lo mencionado anteriormente, desde el
primer momento se tuvo en mente generar una solucion integral, genérica, configurable,
gratuita y facil de utilizar, para que la misma pueda ser aplicada a cualquier dominio
de interés y pueda ser utilizada por cualquier persona que desee hacerlo.

Algo que creemos es la principal diferencia frente a investigaciones similares de
deteccion de sintomas es el uso del aumento de imagenes. En general las investigaciones
relacionadas a plantas utilizan el dataset de Plant Village [13], el cual es un gran dataset
que cuenta con mas de 50.000 imagenes. El principal problema de entrenar modelos
utilizando ese dataset es que las imagenes que contiene son imagenes obtenidas bajo
condiciones controladas, lo que conlleva a que la red neuronal se entrene con imagenes
“perfectas”, en vez de con imagenes del “mundo real”. Eso genera que cuando el modelo
deba inferir imagenes reales su precision pueda verse ampliamente perjudicada.

Al dia de hoy no hemos encontrado una plataforma similar a la propuesta en este

trabajo y por ello queremos dedicar unas lineas a la importancia de hacer accesible
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una tecnologia para que todas las personas puedan aprender sobre ella y utilizarla.
El acceso de las personas a las tecnologias es fundamental y debe ser universal. A
través de este trabajo intentamos contribuir a ese objetivo. La plataforma posibilita el
acceso a través de los siguientes puntos: primero, el uso de servicios gratuitos permite
que alguien que no puede pagar por un servicio pueda hacer uso total de la plataforma.
Segundo, el uso de hardware potente (y gratuito) via Google Colab posibilita que
personas que cuentan con computadoras regulares puedan entrenar grandes modelos
detectores de objetos. Tercero, la plataforma fue concebida, entre otras cosas, para que
las personas puedan acceder al Machine Learning de una manera sencilla y didactica.
En las primeras etapas de investigacion llevada a cabo para realizar este trabajo se
observo que la curva de aprendizaje para lograr entrenar y usar redes neuronales resulta
elevada. Ello se da principalmente porque la gran mayoria de la documentaciéon se
encuentra dispersa y en inglés y porque no hay procedimientos que guien sobre como
realizar desde el entrenamiento hasta el uso de un modelo en una aplicacién mévil.
En consecuencia, se requiere mucho tiempo para aprender todo lo que esta tematica
involucra.
La plataforma pretende ser utilizada como un “paso a paso” y por ello fue “separada”
en sencillas actividades conectadas entre si, con motivo de guiar a través de todo el
proceso que la misma contempla a quien desee aprender sobre este tema.

Se espera que el sistema propuesto haga una contribucion significativa en las areas
en donde se lo utilice y que sea un recurso valioso de aprendizaje para todo aquel que

desee iniciarse en el mundo del Machine Learning.



5. Trabajos Futuros

Debido a las caracteristicas de la plataforma desarrollada, los trabajos futuros a ser
aplicados sobre la misma son de los mas variados y dependen del dominio de interés en

donde desee utilizarse. Se proponen las siguientes actividades:

= Prueba de campo del detector de sintomas en cultivos
Debido a la actual pandemia de Covid-19 que estamos atravesando nos fue
imposible realizar una prueba de campo del detector de sintomas de enfermedades
y plagas en cultivos. Esta actividad era algo clave y estaba planeada desde que
se arranco con la investigacién, ya que nos iba a permitir obtener un valioso

feedback para poder mejorar la plataforma en general y el detector en particular.

Actualmente estamos trabajando junto al Director de la presente Tesis en la

instruccion de personas que van a darle continuidad al proyecto.

= Uso de la plataforma en diversos dominios
Aprovechando que la plataforma es genérica y que puede ser utilizada para detectar
cualquier tipo de objeto en iméagenes, seria interesante hacer uso de la misma en
diferentes dominios, lo cual va a servir ademéas para evaluar su comportamiento y
para realizar ajustes, para asi mejorar y optimizar la plataforma en general. Un
campo en donde podria ser utilizada es en medicina, para evaluar tomografias o

radiografias en la bisqueda de diferentes anomalias por ejemplo.

= Reemplazo de Labellmg por una herramienta cloud
Tal como mencionamos durante el desarrollo del trabajo, el inico componente
no cloud utilizado es Labellmg, el cual realiza el etiquetado de las imagenes. Al
momento de su uso no hallamos una herramienta cloud gratuita que funcione

igual o mejor que ella. Las herramientas utilizadas presentaban diferentes in-
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convenientes, tal como la imposibilidad de poder cargar una gran cantidad de
imagenes a ser etiquetadas. Seria ideal entonces encontrar una herramienta cloud

para esa actividad, para asi contar con el 100 % de los componentes cloud.

Migracion a TensorFlow 2

Cuando se comenzé a desarrollar el trabajo la version de TensorFlow utilizada en
Google Colab era la 1.15. Actualmente Colab migré a la version 2.0, aunque es
posible continuar utilizando la versiéon anterior, por lo que nuestro cédigo sigue
funcionando correctamente. Se deja como actividad futura la adaptacion del
codigo de los diferentes documentos de Colab a la nueva version de TensorFlow

para asi poder aprovechar todas sus mejoras y nuevas funcionalidades.

Optimizacion de los parametros

Considerando que la plataforma cuenta con multiples parametros en cada una de
sus etapas, un posible trabajo futuro seria trabajar lograr encontrar los mejores
valores para ellos que conduzcan a que el modelo generado sea lo méas eficaz

posible para cualquier tipo de problema.

Posibilidad de crear redes neuronales desde cero (from Scratch)

Uno de los objetivos de la plataforma es permitir que cualquier persona sin mucha
experiencia en el campo de Machine Learning sea capaz de entrenar un detector
de objetos de manera sencilla. Podria evaluarse la posibilidad de realizar algunas
modificaciones en la plataforma para permitir la codificacion de redes neuronales
propias, para permitir entrenar modelos que requieran ser mas especificos o

complejos.

Hacer uso del modelo en otras plataformas

El modelo generado por nuestra plataforma de Machine Learning es un archivo
con formato .tflite, el cual es requerido por la libreria TensorFlow Lite para
ejecutar el modelo en diferentes plataformas. Si bien la utilizamos en Android, es

posible utilizarla también en iOS, en plataformas Linux (por ejemplo en Raspberry
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Pi!) y en microcontroladores como Arduino®. Serfa interesante entonces realizar

experimentos en esas plataformas.

= Enriquecer la aplicacién movil
La aplicaciéon movil podria incorporar diferentes opciones y funcionalidades, tal
como el agregado de un apartado con informaciéon sobre los diferentes objetos que
se pueden reconocer y la configuracion de un sistema de alertas que se dispare al

detectar un objeto en particular.

Se podria anadir la posibilidad de soportar multiples modelos, lo cual es una
modificacion facil de realizar, y consistiria en hacer el deploy de 2 modelos
diferentes por ejemplo. Entonces, el usuario podria cambiar entre un modelo y

otro con solo apretar un boton.

Por ltimo, si la aplicacion fuera a ser utilizada en el campo de la educacion, se
podria considerar el agregado de diferentes componentes de Gamificacion a la

misma, para lograr un aprendizaje mas didéctico.

thttps://www.raspberrypi.org
2https://www.arduino.cc


https://www.raspberrypi.org
https://www.arduino.cc
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