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Resumen

El trigo es uno de los cultivos més importantes para la seguridad alimentaria mundial, por lo que
aumentar la eficiencia en la produccién de este cereal representa una prioridad. La densidad de
espigas es uno de los pardmetros mas importantes para realizar una estimacion temprana de la
cosecha; por esta razén, se han propuesto diversos métodos para realizar un conteo automético de
las espigas de trigo en imdgenes a color. Entre estos métodos han destacado las redes neurona-
les de deteccidn de objetos como YOLO o R-CNN. Sin embargo, la deteccion precisa de espigas
en imagenes provenientes de distintos dominios puede ser un reto para cualquier modelo, pues el
aspecto de estas puede variar debido a caracteristicas ambientales o a la variedad del cultivo y la
etapa fenoldgica en que se encuentre. Las técnicas de adaptacion de dominio permiten reducir estas
variaciones en el aspecto de las espigas, proporcionando una forma para mejorar el desempefio de
los modelos de deteccion de objetos. En este trabajo se aplic6 una metodologia de adaptacion de
dominio basada en el transporte 6ptimo, la cual permite modificar la distribucion de colores de una
imagen para que se alinee con la de una imagen al azar de otro dominio. Al aplicar este método
a las imagenes de la base de datos Global Wheat Head Detection 2021 y posteriormente entrenar
un modelo YOLOVSs, se encontré que la precision promedio media (mAP50) del modelo aumen-
ta hasta un 4.1 % comparado con el mismo modelo sin aplicar este método. Ademas, al eliminar
imagenes para crear una base de datos balanceada, este aumento en el mAP50 se dispara hasta un
8.4 %. Asi, la metodologia propuesta presenta una alternativa que mejora la deteccion de espigas

sin aumentar la complejidad de la red neuronal o el tamafio de la base de datos.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, deteccion de objetos, transporte 6ptimo, adaptacion de

dominio, espigas de trigo.
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Abstract

Wheat is one of the most important crops for global food security; for this reason, developing a
highly efficient production of this cereal is a priority. Wheat head density is a key parameter for
early yield estimation; therefore, various methods for automatic counting of the heads in color
images have been proposed. Object detection neural networks such as YOLO or R-CNN have ex-
celled in this task. However, accurate detection of wheat heads becomes a challenge when dealing
with images from different domains, mainly due to differences in environmental conditions, crop
variety, and phenological stage. Domain adaptation techniques provide a way to improve the per-
formance of object detection models, as they reduce the variations in the heads’ appearance. In this
work, a domain adaptation technique based on optimal transport was applied. This technique mo-
difies the color distribution of an image, matching it with a randomly selected image from another
domain. Applying this method to the Global Wheat Head Detection 2021 dataset, and then trai-
ning a YOLOvS5s model with these images, led to an increase of up to 4.1 % in the mean average
precision (mAP50), when compared to a baseline model in which no domain adaptation is used.
Moreover, by removing images to create a balanced dataset, the mAP50 improves by up to 8.4 %.
Thus, the proposed methodology provides an alternative to enhance wheat head detection without

increasing the model complexity or the size of the dataset.

Keywords: Deep learning, object detection, optimal transport, domain adaptation, wheat heads.
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Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo se presentan los principales antecedentes al problema de investigacion,
asi como la definicién del mismo; se plantea la relevancia del trabajo a través de la justificacion,
se enuncian las preguntas, objetivos e hipdtesis que guian el proceso de investigacion, y se finaliza

con una breve descripcion del trabajo a realizar y la estructura de la tesis.

1.1. Antecedentes

A nivel mundial, la agricultura en los préximos 35 afios se enfrentard con el reto de asegu-
rar el abasto de alimentos para la poblacion mundial. De acuerdo con la FAO (Organizacion de
las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura), para 2050 el volumen de produccion
agricola debe aumentar en un 70 %, por lo que, en el caso de los cereales, el rendimiento de los
cultivos debe incrementar de 1.2 a 4.3 ton/ha. En cuanto a México, de acuerdo al INEGI (Instituto
Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica) y SAGARPA (Secretaria de Agricultura y Desa-
rrollo Rural), el drea cultivable actual es de 27.8 millones ha, pero se estima que podria disminuir
debido al cambio de uso de suelo para la construccién de viviendas. Debido a esto, la mejor forma
de aumentar la produccion agricola es seguir la tendencia mundial de aumentar el rendimiento por
unidad de superficie [1].

El trigo es el segundo mayor cultivo de cereal en el mundo, solo detrds del arroz, con una produc-
cion anual de 735 millones de toneladas. Ademads, es uno de los principales alimentos de la dieta
del ser humano, con una contribucion del 19 % de las calorias consumidas y un 21 % de la inges-
ta de proteina [2]. Su importancia radica también en el hecho de que es cultivado en regiones de

distinta naturaleza en todo el mundo y que estd muy presente en la cultura e incluso en la religién



de algunas sociedades [3]. El trigo ocupa un rol estratégico en la seguridad alimentaria mundial,
pues casi el 25 % de la produccién global se comercializa internacionalmente, a diferencia del
arroz, donde solo se comercializa alrededor del 0.4 %. Durante los proximos afos, la produccion
de trigo se verd desafiada por el cambio climdtico, con multiples estudios que estiman que habrd
un decrecimiento del 7 % en la cosecha por cada grado que incremente la temperatura. La adop-
cién de nuevos avances tecnoldgicos relevantes a la produccién de trigo proporcionard una gran
oportunidad para mejorar la produccidn sustentable de este cereal [4].

La fenologia del trigo comprende las distintas etapas del ciclo de vida de la planta, por lo que su
entendimiento es esencial para maximizar la produccién. Se han desarrollado diversas escalas para
medir el crecimiento de este cultivo, entre las que se encuentran la de Feekes (11 fases), Haun y
Zadoks (100 etapas) [5]. De una manera resumida, los 3-4 meses de duracion del ciclo de vida del

trigo pueden entenderse a través de las siguientes 7 etapas [6]:
= Germinacién: La semilla absorbe agua y la planta comienza a crecer.
= Crecimiento de la plantula: La planta obtiene sus primeras hojas y raices.

= Macollaje: La planta genera mds brotes o macollos, los cuales pueden formar sus propias

espigas y aumentar el rendimiento del cultivo.

= Encafiado: El tallo crece y aparecen nuevas hojas, marcando el inicio de su etapa de repro-

duccién.

= Espigado y floracion: La planta desarrolla sus espigas, mientras que las flores dentro de estas

se polinizan y crean el grano.
= Desarrollo y llenado del grano: Los granos crecen y se llenan de almidén y nutrientes.

= Maduracién: La planta de trigo alcanza su etapa final, el grano se seca y la planta esta lista

para la cosecha.

La produccién de granos en cereales tiene tres componentes principales: el nimero de espigas por
unidad de drea (poblacion de espigas), nimero de granos por espiga y peso de los granos. Cada

una de estas componentes es importante; sin embargo, en estudios que investigaban los factores



que reducen el rendimiento de la cosecha de trigo, se encontré que la poblacion de espigas influia
de manera significativa en la produccién de trigo [7]. Estimar la poblacion de espigas de manera
rapida es una prioridad para monitorear la eficiencia del manejo de los cultivos, asi como realizar
una prediccion temprana de la produccion de grano. Actualmente se realizan distintos estudios
experimentales con cultivos de trigo en los que el nimero de espigas se cuenta de manera manual,
lo cual es un proceso lento y tedioso para los investigadores, ademds de que no existe un protocolo
estandarizado para realizar este conteo, lo cual lo hace ser més propenso a errores o variaciones
entre los resultados experimentales obtenidos al utilizar distintas metodologias [8].

En afios recientes, la tecnologia de sensores ha ganado terreno en el drea del monitoreo automatico
del crecimiento de los cultivos, ya que proporciona gran precision y tiene el potencial de reducir los
costos e incrementar la produccion. Una de las tecnologias mds importantes en este aspecto son las
camaras digitales, pues las imdgenes a color pueden ser procesadas para estimar distintas métricas
relacionadas con el crecimiento de los cultivos. Ademas del avance en las camaras, también se
ha hecho lo propio en el andlisis de las imagenes, principalmente con la introduccion de técnicas
de aprendizaje automatico y posteriormente de las redes neuronales profundas pertenecientes al
aprendizaje profundo [9].

El aprendizaje automatico o machine learning ha creado la oportunidad de cuantificar y entender
los procesos relacionados a datos en el contexto de la agricultura. Las metodologias del aprendizaje
automadtico involucran un proceso de aprendizaje en el que la computadora puede aprender a partir
de la experiencia, es decir, aprender con datos de entrenamiento a realizar una tarea especifica.
Sus aplicaciones en la agricultura se centran principalmente en la prediccion de cosecha, deteccion
de enfermedades, deteccion de maleza, calidad de cultivos y reconocimiento de especies [10]. De
acuerdo a estudios recientes sobre el uso de este tipo de tecnologias en la prediccion de cosechas
[11] y conteo de plantas [12], el uso de algoritmos cldsicos de procesamiento de imdgenes junto
a técnicas de aprendizaje automdtico en estas tareas ha tenido un éxito limitado, pues la poca
disponibilidad de datos, asi como la poca variacién en las condiciones de obtencion de las imagenes
que suelen existir en estas investigaciones, generan problemas para obtener modelos que puedan ser

utilizados en una mayor diversidad de condiciones ambientales, como las presentes en el campo.



La generacion de bases de datos extensas y variadas y una mayor disponibilidad de tarjetas graficas
(GPUs) han tenido un impacto significativo en las investigaciones de esta area, pues han promovido
el enfoque hacia el uso de modelos de redes neuronales. Las redes convolucionales han destacado
en esta area y los tipos y arquitecturas tipicas son: AlexNet, VGGNet, RCNN, ResNet, YOLO,
SSD, EfficientDet [12]. Actualmente, las redes neuronales profundas que han ganado mayor popu-
laridad para tareas de deteccion o conteo de hojas son redes como YOLO o R-CNN, pues realizan
un conteo mediante métodos de segmentacion y deteccion de objetos, en donde realizan a la vez

una localizacion y clasificacion del objeto dentro de la imagen.

1.2. Planteamiento del problema de investigacion

Con el avance del aprendizaje profundo se han logrado crear métodos de deteccién de objetos
mas precisos, los cuales se han utilizado en distintas tareas, entre las que destaca la deteccién y
el conteo de espigas de trigo. En este sentido, se han realizado diversos esfuerzos para obtener
mejores modelos que detecten las espigas de trigo en una gran variedad de condiciones, buscando
modelos generalizables que puedan adecuarse a las condiciones cambiantes que surgen al tratar de
aplicarlos en el campo. Uno de los esfuerzos mas importantes corresponde al Global Wheat Cha-
llenge (GWC) [13], impulsado por David et al. con la creacion de la base de datos Global Wheat
Head Detection (GWHD) [14], donde se tenia por objetivo encontrar los mejores modelos de re-
des neuronales que pudieran realizar correctamente la deteccion de espigas de trigo en escenarios
diversos, valiéndose de la gran variabilidad de las imdgenes presentes en la base de datos GWHD.
Sin embargo, la bisqueda de generalizaciéon mediante el uso de este tipo de bases de datos in-
troduce nuevos problemas, pues existe un cambio de dominio donde la variacién en las imagenes
utilizadas para el entrenamiento de un modelo es distinta a la variacion de las imagenes utilizadas
en pruebas [15]. Estos cambios de dominio surgen principalmente debido a una diferencia en las
condiciones ambientales y de equipo en la captura de las imdgenes, e introducen un desafio para
los algoritmos, dificultando la deteccion de las espigas en ciertas imagenes. En este contexto, un
dominio representa un conjunto de imagenes que comparten ciertas caracteristicas. Como se puede

ver en la Figura 1.1 mediante imdgenes pertenecientes a la base de datos GWHD, estos cambios de



dominio pueden deberse a la diversidad de ubicaciones en donde fueron obtenidas las imagenes, a
un cambio de iluminacién debido a la hora del dia o posicion de la cimara, un cambio de equipo
de captura, o a un cambio de apariencia de las espigas debido a las distintas fases del ciclo de

crecimiento de la planta [16].

Figura 1.1 Cambios de dominio debidos a distintas ubicaciones, condiciones de iluminacién y etapas de
desarrollo de la espiga

1.3. Justificacion del problema de investigacion

La automatizacién en la deteccion y el conteo de espigas de trigo proporciona una forma mas
répida y estandarizada de obtener la poblacidn de espigas, la cual es una métrica importante para
poder realizar una buena prediccion de la cosecha de grano. Las técnicas de aprendizaje profundo,
particularmente las redes neuronales convolucionales, han demostrado ser eficaces en la ejecucion
de esta tarea, teniendo ventajas como una buena precision y un significativo ahorro de tiempo res-
pecto a las técnicas de conteo manual, ademds de una mejor capacidad de generalizacion que las
metodologias basadas en algoritmos clasicos de procesamiento de imdgenes y aprendizaje auto-
matico. Las redes YOLO representan un buen punto de partida en la experimentacién de mejores
metodologias, ya que en el GWC 2021 fueron el tipo de arquitectura mds utilizada entre los mode-

los ganadores [13].



Los métodos de adaptacion de dominio toman en cuenta los cambios de dominio o distribucién
debidos a la obtencién de datos de distintas fuentes [17], por lo que el uso de estos mejora las
capacidades de generalizacion que puede tener un sistema de vision por computadora [18]. Al
entrenar una red neuronal en un dominio, esta puede tener un desempeio reducido al aplicarse a
otro dominio, por lo que utilizar técnicas de adaptaciéon de dominio para alterar las imdgenes y
hacer que todas se alineen con un dominio objetivo permite mejorar el desempeiio de la red en
dominios donde no se desempefaba correctamente [19].

Para poder realizar los cambios de dominio de las imdgenes, el marco definido por el Transporte
Optimo proporciona una buena alternativa, pues permite comparar distribuciones estadisticas to-
mando en cuenta la informacion espacial de las modas de la densidad. Esto proporciona una mayor
flexibilidad y generalizacion para comparar histogramas a través del plan de transporte, lo cual es
de gran utilidad al realizar una transferencia de color entre imdgenes donde se conserve la estruc-
tura general de los objetos presentes en éstas [20]. De esta manera, se podrian adaptar todas las
imagenes a un mismo dominio y facilitar la deteccion de espigas a un algoritmo disefiado para esta
tarea, como las redes YOLO antes mencionadas. Esto ayudaria a reducir el nimero de patrones que
debe aprender la red, dando una posible mejora a su desempefio sin recurrir al aumento de datos o

a aumentar la complejidad de la red.

1.4. Preguntas de investigacion

» ;Laintroduccién de técnicas de adaptacion de dominio basadas en transporte 6ptimo mejora

la precisién de deteccion de una red YOLO?

= ;Cudnto puede aumentar la precision de la red YOLO al introducir la adaptaciéon de dominio

con transporte Optimo en las imagenes?

= ;Qué algoritmo de transporte 6ptimo resulta mds viable para realizar la adaptaciéon de domi-

nio de una gran cantidad de imagenes?

= ;Qué métricas resultan mds utiles a la hora de evaluar la deteccién de espigas de trigo?



1.5. Objetivo general

Aumentar en un 3 % la precision con la que un modelo YOLO detecta espigas de trigo en
imagenes RGB, mediante la introduccién de técnicas de adaptacion de dominio basadas en la

teoria del transporte éptimo.

1.5.1. Objetivos especificos

= Mostrar que la integracion de adaptacion de dominio basada en transporte éptimo propor-

ciona un aumento en la precision de deteccion de espigas de trigo.

= Determinar un dominio objetivo donde se realice de mejor manera la deteccion de espigas,
es decir, un conjunto de imagenes con la distribucién de colores adecuada en donde la red

YOLO obtenga mayor precision.

» Identificar un algoritmo que permita aproximar de manera rdpida y precisa el transporte

Optimo entre imagenes.

» Identificar las condiciones en las que el transporte éptimo puede proporcionar un mayor

aumento a la precision del modelo.

= Definir las métricas que mejor representen el desempefio del modelo YOLO en la deteccién

de espigas y utilizarlas en su validacion.

1.6. Hipotesis

La adaptacion de dominio en imdgenes de espigas de trigo, mediante el uso de técnicas fun-
damentadas en la teoria del transporte 6ptimo, permite aumentar la precision en la deteccion de

espigas de un modelo YOLO en, por lo menos, un 3 %.



1.7. 'Trabajo a Realizar

La realizacion del presente trabajo de investigacion se llevard a cabo de acuerdo con los si-

guientes pasos:

= Obtencion de una base de datos de imagenes de espigas de trigo, donde se incluyan imdgenes
de distintas variedades de trigo, tomadas durante distintas etapas fenoldgicas, con distintas

condiciones de iluminacién y un nimero variable de espigas en cada imagen.

= Preprocesamiento de dicha base de datos para que pueda ser utilizada adecuadamente por
un modelo YOLO, lo que incluye utilizar el formato adecuado para los archivos de etiquetas
de cada imagen y organizar los directorios de archivos de etiqueta e imagenes de manera

correcta.

= Seleccidn de una versién adecuada de la arquitectura YOLO, con la cual se obtengan resul-

tados aceptables en la identificacion de las espigas de trigo.

= Seleccion de un dominio objetivo para las imédgenes, asi como la eleccién de un algoritmo
de transporte ptimo que realice la adaptacién de dominio de las imdgenes hacia el dominio
objetivo, priorizando la rapidez del algoritmo para que pueda ser usado en todo el conjunto

de imégenes.

= Integracion del algoritmo de transporte 6ptimo con la version de YOLO elegida, asi como el

entrenamiento del modelo.

= Realizacion de pruebas y refinamiento del modelo, experimentando con distintos pardmetros

para encontrar los que influyan de mejor manera en la deteccion de las espigas.

= Presentacion de resultados, donde se incluirdn todas las métricas con que se evalda al modelo
y se presentardn las conclusiones alcanzadas después de llevar a cabo todo el proceso de

investigacion.



1.8. Estructura de la tesis

Los capitulos restantes del presente trabajo de tesis se estructuran de la siguiente manera:

= Capitulo 2. Aborda el marco tedrico de la investigacion, describiendo conceptos clave y teo-
rias relacionadas al problema de investigacion, entre los que se encuentran la vision compu-
tacional, aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales para la deteccién de obje-
tos y transporte O6ptimo. Ademds, se incluye un anélisis de algunos trabajos relacionados a

esta investigacion.

= Capitulo 3. Describe la metodologia propuesta para la investigacion, desde la obtencion
de las imdgenes y su preprocesamiento hasta la arquitectura de la red neuronal elegida, el
algoritmo de transporte Optimo utilizado, el disefio de los experimentos propuestos y las

métricas utilizadas para evaluar los modelos.

= Capitulo 4. Presenta los resultados obtenidos a partir del modelo propuesto y los distintos

experimentos realizados, asi como una discusion de estos.

= Capitulo 5. Concluye la tesis con los objetivos alcanzados, las contribuciones hechas a partir

de esta investigacion y el planteamiento de futuros trabajos.



Capitulo 2

Marco Teorico

Este capitulo abarca una descripcion de los principales conceptos y teorias relevantes para
esta investigacion, entre los que se encuentran la visién computacional, aprendizaje profundo y
transporte 6ptimo. Ademads, se incluye un breve andlisis de los principales estudios relacionados,
sus contribuciones y limitaciones y el como la propuesta de investigacion se diferencia de estos

trabajos, culminando con el modelo de investigacion planteado.

2.1. Vision Computacional

La vision computacional es un drea que involucra hacer que una computadora pueda “ver”,
ya que se utiliza una cdmara y computadora en lugar del ojo humano para identificar, rastrear y
medir distintos objetivos en una imagen [21]. Se puede entender también como una combinacién
de distintos conceptos, técnicas e ideas de procesamiento digital de imagenes, reconocimiento
de patrones, inteligencia artificial y graficos por computadora. Las tareas principales de la vision
computacional se relacionan con el proceso de obtener informacion acerca de eventos o descripcio-
nes a partir de las imdgenes digitales. Algunos autores usan los términos de vision computacional
y procesamiento de imagenes para referirse a una misma area, aunque el propdsito de la primera es
crear modelos y extraer datos e informacidn de las imagenes, mientras la segunda tiene como pro-
posito implementar transformaciones computacionales a las imdgenes como modificar la nitidez,
el contraste, eliminar ruido, entre otras cosas [22].
Para llevar a cabo el andlisis matemético de una imagen, ésta se puede definir como una funcién
de dos dimensiones f(x,y) donde x e y son coordenadas espaciales y la amplitud de f en cada par
de coordenadas (x,y) es llamada la intensidad de una imagen en ese punto. Cuando X, y, f son

todos finitos y cantidades discretas, la imagen puede ser llamada una imagen digital. Una imagen
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digital se compone de un nimero finito de elementos, donde cada uno de ellos tiene un valor de
intensidad, coordenadas particulares y es llamado pixel [23]. En una imagen a escala de grises de

8-bits cada pixel tendrd una intensidad en el rango de 0 a 255, como se muestra en la Figura 2.1.

Figura 2.1 Cada pixel tiene un valor de 0 (negro) a 255 (blanco) [24].

Los algoritmos que se han desarrollado en el area de vision computacional pretenden realizar
distintas tareas de inspeccion visual, entre las que se pueden mencionar principalmente tres: reco-
nocimiento de objetos para determinar si una imagen contiene un objeto en especifico, deteccion
de objetos para localizar instancias de objetos semdanticos de una clase dada, y entendimiento de la
escena para dividir la imagen en segmentos significativos para su andlisis [25]. A continuacidn, se

presenta una descripcion de estas tres tareas, asi como del conteo de objetos.

2.1.1. Clasificacion de imagenes

La clasificaciéon de imagenes tiene como objetivo clasificar automaticamente las imdgenes en
clases predefinidas. El trabajo de investigacion en esta drea se enfocaba anteriormente en disenar
caracteristicas invariantes de la escala, representaciones de caracteristicas y clasificadores, lo cual
presentaba complicaciones con objetos en imdgenes naturales con un fondo complicado, variacio-
nes de color, textura, iluminacion y poses cambiantes. Se necesitaba entonces desarrollar técnicas
avanzadas que permitieran mejorar la precision en la clasificacion, y fue entonces cuando las téc-
nicas de aprendizaje profundo demostraron gran desempeio en tareas de clasificaciéon, mostrando
que los métodos basados en Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés)
se desempefian mejor que otros métodos convencionales en presencia de variaciones a gran escala

[25].
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2.1.2. Deteccion de objetos

La deteccién de objetos implica determinar y localizar las instancias de un objeto ya sea para
un gran nimero de categorias predefinidas en imdgenes naturales o para un objeto en particular. Se
relaciona con la clasificacion de imagenes en el sentido de que en ambas tareas se debe manejar un
gran ndmero de objetos altamente variables, sin embargo, se considera que la deteccion de objetos
presenta mayor dificultad, pues requiere identificar de manera precisa la localizacion del objeto
de interés. Existen bases de datos para evaluar la deteccion de objetos como Pascal-VOC 2007
con 20 clases 0 MS-COCO con 80, las cuales fueron creadas para construir sistemas de deteccion
de objetos robustos y de propdsito general. La deteccién en estas dos bases de datos es evaluada
a través de dos métricas: Precision Promedio (AP por sus siglas en inglés) donde se cuentan los
cuadros delimitadores detectados correctamente para los cuales la relacién de superposicion excede
0.5, y Precision Promedio media (mAP por sus siglas en inglés) donde se promedian los valores
de AP asociados con diferentes umbrales de la relaciéon de superposicién [25].

El enfoque utilizado en la deteccién de objetos puede dividirse en dos categorias: los métodos
que utilizan aprendizaje automatico y los que usan aprendizaje profundo. Los primeros necesitan
establecer ingenieria de caracteristicas, valiéndose de métodos como la transformada general de
Hough, el detector de esquinas de Harris y el invariante de escala y rotacién (SIFT por sus siglas
en inglés). Los segundos no necesitan ingenieria de caracteristicas y se desempefian mejor que
los métodos basados en aprendizaje automético cuando se trabaja con datos a gran escala. Los
principales métodos de detecciéon de objetos basados en aprendizaje profundo son los modelos

R-CNN y YOLO, asi como sus iteraciones subsecuentes [26].

2.1.3. Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes tiene que ver con cOmo se presentan exactamente los objetos
en una escena visual, y sus diferencias con la clasificacién de imdgenes y deteccion de objetos se
pueden apreciar de mejor manera en la Figura 2.2. La segmentacién de imagenes se conoce también
como clasificacion a nivel de pixeles, ya que pretende dividir una imagen en regiones significativas

clasificando cada pixel dentro de una entidad especifica. La segmentacion puede dividirse a su
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vez en dos categorias, las cuales corresponden a la segmentacion semdntica y la segmentacion de

instancias [25].

Figura 2.2 Ejemplo de distintas tareas de percepcion visual: (a) clasificacion de imagenes, (b) deteccion
de objetos, (c) segmentacion semdntica, (d) segmentacion de instancias[25].

La segmentacion semdntica es una técnica donde se asocia cada pixel de una imagen digital con
una etiqueta de clase, clasificando pixeles de la imagen en una o més clases en lugar de objetos
reales que no son semanticamente interpretables. La segmentacion de instancias detecta todas las
instancias de una clase con la funcionalidad extra de demarcar instancias separadas de cualquier
clase, por lo que se dice que incorpora las funcionalidades de la deteccion de objetos y la segmen-

tacion semantica [27].

2.1.4. Conteo de objetos

El conteo de objetos es la tarea de predecir con precision el niimero de instancias de diferentes
categorias de objetos presentes en escenas naturales, como se puede observar en la Figura 2.3. Las

categorias comunes de objetos en escenas naturales pueden variar desde frutas hasta animales, y el
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conteo debe realizarse en una variedad de escenas distintas [28]. Los algoritmos de conteo de ob-
jetos utilizados anteriormente requerian conteo manual y métodos tradicionales de procesamiento
de imdgenes, por lo cual habia un gran margen de mejora en la precision y generalizacion de los
modelos. Asi, el uso del aprendizaje profundo en tareas de conteo trajo ventajas como una mejor
precision y la habilidad de contar objetos en fondos complejos y con una distribucién de objetos

mas densa [29].

Figura 2.3 Ejemplo de conteo de objetos en la base de datos COCO [28].

2.2. Aprendizaje profundo

El deep learning o aprendizaje profundo es un drea del aprendizaje automdtico (o machine
learning) basada principalmente en las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en
inglés), las cuales son un paradigma computacional que se basa en el funcionamiento del cerebro
humano [30]. El aprendizaje profundo permite que modelos computacionales de multiples capas
de procesamiento (constituidas por neuronas artificiales) aprendan y representen datos abstractos
imitando la forma en que el cerebro humano entiende la informacién multimodal y capturando
la estructura de los datos a gran escala. Esta drea ha generado mucho interés en los ultimos afios
ya que ha demostrado lograr un mejor desempefio que otras técnicas cldsicas en tareas donde se
utilizan datos complejos como imdgenes, audio, datos médicos o datos de sensores [31].

En el campo de la vision computacional, el aprendizaje profundo ofrece ventajas sobre los métodos
clésicos, principalmente al alcanzar mayor precision en tareas como la clasificaciéon de imagenes,
deteccion de objetos o segmentacion semdntica, requiriendo menor andlisis de expertos y ajustes

del modelo al ser modelos que son entrenados en lugar de programados. Ademads, ofrece mayor
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flexibilidad, pues se puede re-entrenar un modelo con una base de datos personalizada para cual-
quier caso de uso, en lugar de limitarse a dominios especificos como pasa con algunos algoritmos
clasicos de vision computacional [30]. A continuacion, se explicard el funcionamiento general de
las ANN y de algunas de sus variantes relacionadas con las imdgenes y principalmente con la

deteccion de objetos.

2.2.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales estdn inspiradas en la forma en que funcionan las neuronas
bioldgicas del cerebro humano, el cual se compone de un gran nimero de neuronas interconecta-
das. Cada neurona realiza una tarea simple como respuesta a una sefial de entrada, sin embargo,
una red de neuronas conectadas es capaz de realizar tareas complejas como reconocer un rostro.
Una neurona bioldgica esta compuesta principalmente por dendritas, el cuerpo de la célula y un
axén, como se muestra en la Figura 2.4. Las dendritas son ramas que se conectan al cuerpo de la
célula y reciben sefiales de otras neuronas, el axén es el transmisor de la neurona y envia sefiales
a las neuronas cercanas. La conexion entre el axén de una neurona y las dendritas de otra neurona
es llamada sinapsis, y a través de estas sinapsis se transmiten sefiales electroquimicas. Cuando la
sefal total que recibe una neurona es mayor al umbral de la sinapsis la neurona se activa, con lo

cual manda sefales electroquimicas a las neuronas cercanas [32].

Figura 2.4 Neurona biolégica [33].
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Una ANN es un modelo computacional con un gran nimero de nodos o neuronas conectadas entre
si. Cada nodo representa una funcién de salida o funcién de activacion especifica. La conexion en-
tre dos nodos representa un peso para la sefial que pasa a través de esta conexion y es equivalente
a la memoria de la red neuronal. La salida de la red dependera de como se encuentra conectada la
red, el valor de los pesos y la funcién de activacion utilizada [34]. Una neurona artificial se puede
representar de acuerdo a la Figura 2.5, donde z; son las sefales de entrada, w; son los pesos aso-
ciados a dichas entradas, b es el bias y f es la funcién de activaciéon. Cada nodo o neurona recibira
multiples entradas provenientes de otras neuronas que tendrdn pesos asociados, representando la
magnitud de la sinapsis. Luego, se calcula la suma ponderada de las entradas multiplicadas por los
pesos y este valor pasa por una funcion de activacion para obtener una sefial de salida, la cual serd

enviada a los nodos cercanos [32].

Figura 2.5 Modelo de una neurona artificial con tres entradas y una salida [33].

El tipo de neuronas en una red neuronal se divide en tres categorias: neuronas de entrada, neuronas
de salida y neuronas ocultas. Las neuronas de entrada aceptan sefiales y datos del mundo exterior,
mientras que las de salida obtienen el resultado del procesamiento hecho por toda la red. Las
neuronas ocultas se encuentran en medio de las de entrada y salida y no pueden ser observadas
desde afuera del sistema [34]. Las neuronas suelen estar organizadas en arreglos lineales llamados
capas, y en la Figura 2.6 se puede observar una red neuronal con una capa de entrada, dos capas
ocultas y una de salida. En una red normalmente se cuenta con una capa de entrada y una de salida,

y puede haber desde cero hasta una gran cantidad de capas ocultas. El disefio de una arquitectura
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para la red neuronal implica determinar el niimero de neuronas por capa, el nimero de capas en la
red y la forma en que se conectan los nodos. Esto en un principio suele hacerse por intuicion, pero

la arquitectura es optimizada al cabo de varios ciclos de experimentos [32].

Figura 2.6 Arquitectura general de una red neuronal hacia adelante (feedforward) [32].

2.2.2. Funciones de activacion

De acuerdo al esquema de un nodo de una red neuronal como el que se puede ver en la Figura
2.5, {x1,x9,...,x,} son las entradas de la neurona artificial y {wy, ws, ..., w,} son los pesos
asociados a cada una de las entradas. Si se introduce un sesgo o bias b, entonces la salida y de la
neurona puede calcularse a través de una funcién de activacién f mediante la siguiente ecuacion

[35]:

y= f(zwT +0b) (2.1)

La funcion de activacion representa una parte importante de la arquitectura de una red neuronal, ya
que una funcién de activacién no lineal le da a la red propiedades no lineales, permitiéndole dife-
renciar los datos que no se pueden clasificar linealmente en un espacio de datos determinado. Por
esta razon, en la literatura relacionada a las redes neuronales existe un gran interés en identificar y

definir funciones de activacion que puedan mejorar el desempefio de una red [36]. A continuacion,
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en la Tabla 2.1 se definen algunas de las funciones de activacion mads utilizadas en la literatura de

redes neuronales.

Tabla 2.1 Algunas funciones de activacidn utilizadas en redes neuronales [36].

Nombre Ecuacién Rango Grifica
Sigmoid () = — (0,1)
igmoide =
g olx 1+ o2 )
Tangente T _ o
tanhz = % (71, 1)
hiperbélica er +e "
z, sizx>0
ReLU f(z) = (0, 00)
0, siz<O
x, siz>0
Leaky ReLU f(x) = (—00,0)
0.0lz, siz <0
Softplus f(z) =log(l + e*) (0, 0)

Un conjunto de capas con funcion de activacion lineal equivale a una sola capa lineal donde se

multiplican todas las matrices de pesos [37], por lo que funciones no lineales como la sigmoide o
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tanh fueron muy utilizadas en el pasado para evitar este problema. Sin embargo, estas funciones
introducian el problema de desvanecimiento del gradiente en redes compuestas de un gran niimero
de capas, lo que dificultaba el proceso de entrenamiento de la red. Para evitar este problema, se
introdujo la funcién de unidad lineal rectificada (ReLU, por sus siglas en inglés) y funciones deri-
vadas de ésta, que siguen siendo de las mds usadas actualmente en un gran nimero de arquitecturas
de redes neuronales. Existen ademads otras funciones de activacion entrenables, las cuales pueden
tener expresiones similares a otras funciones, pero introducen pardmetros que son aprendidos du-

rante el entrenamiento de la red con el fin de obtener un mayor desempeiio [36].

2.2.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son redes utilizadas en
el drea de vision computacional para reconocer y clasificar caracteristicas en las imagenes. La
arquitectura de una CNN estd influenciada por la organizacién y funciones de la corteza visual,
ya que estd disefada para simular las conexiones entre neuronas del cerebro humano [38]. En la
Figura 2.7 se muestran los componentes principales de una CNN, a continuacion, se explicard
como funcionan las capas de convolucion, capas de pooling y capas totalmente conectadas, ya que

estos tres son los bloques principales en este tipo de redes neuronales.

Figura 2.7 Tipos de capas en una arquitectura CNN [39].
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Capa de convolucion

En las redes convolucionales la entrada serd una imagen de tamafio variable W x H x C donde W es
el ancho, H la altura y C el niimero de canales, que en el caso de una imagen RGB son tres. En las
redes neuronales mencionadas en la seccion anterior se requiere calcular la suma ponderada de cada
entrada de la red multiplicada por su peso (que puede verse también como un producto interno),
por lo que para una imagen seria necesario utilizar una matriz de pesos distinta para cada tamafio de
imagenes, ademads de requerir una matriz de pesos de gran tamafio. Para resolver estos problemas,
las CNN hacen uso de la operacion de convolucion, en la cual se divide la imagen de entrada
en secciones 2D superpuestas y se compara cada seccién con un conjunto de pequefias matrices
de pesos, también llamadas filtros o kernels, las cuales suelen reducir el nimero de parametros
requeridos, ya que suelen ser matrices de 3 x 3 0 5 x 5 [40]. La operacién de convolucién en 2D

puede entenderse a través de la siguiente ecuacion:

H-1wW-1

[K ® X] i j Z Z w,wLitu,j+v (22)

u=0 v=0

donde el filtro 2D K tiene un tamaifio H x W. Por ejemplo, si se realiza la convoluciéon de una
imagen de entrada X de 3 x 3 con un kernel K de 2 x 2, la salida Y estard dada a través de la

ecuacion 2.3, la cual se puede entender también de manera visual en la Figura 2.8.

Tr1 T I3
k?l k)g ]{?1[E1 + ]{?21’2 + k?3$4 + k’4l‘5 ]{311‘2 + ]{321’3 + k3$5 + ]{?41’6
y= ® |ry w5 6| =
ks ky kixy + kows + ksxr + kyxg  kiws + koxg + k3w + kaxg
Ty Tg T9

(2.3)
Si se realizara la convolucién de una imagen de 5 x 5 con un kernel de 3 x 3, se podria observar
que la salida o mapa de caracteristicas obtenido tendria un tamafio de 3 x 3. Para conservar las
dimensiones de la imagen original las CNN emplean el padding, en el cual se agregan valores
(usualmente ceros) en los bordes de la imagen con el fin de aumentar su tamafio, como se puede
observar en la Figura 2.9, donde la imagen pasa de un tamafio de 5 x 5 auno de 7 x 7 y al aplicarle

un kernel de 3 x 3 se obtiene un mapa de caracteristicas de 5 x 5, es decir, el mismo tamaiio de la
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Figura 2.8 Convolucién de 3x3 con un kernel de 2x2 [40].

imagen original. Ademads del padding, se puede aplicar un stride en la operaciéon de convolucidn,
es decir, cambiar cudntos espacios se desliza el kernel después de posicionarse sobre un pixel de la
imagen para ir al siguiente, ya que hasta ahora se estaba considerando que se recorre una posicion,
lo cual corresponde a un stride de 1. Para imdgenes cuadradas de dimension W, kernels cuadrados
de dimension K, utilizando un padding P y stride S, se pueden obtener las dimensiones del mapa
de caracteristicas mediante la siguiente ecuacion:

W+2P - K

Wo = ———— +1 2.4
t g + (2.4)

Capa de pooling

Luego de obtener los mapas de caracteristicas, la capa de pooling o agrupamiento es agregada para
reducir la dimensionalidad de éstos. Esto ayuda también a extraer las caracteristicas invariantes a
la posicion y rotacion, ademads de ayudar a reducir el poder computacional necesario para procesar
los datos. Existen dos tipos de pooling, en los cuales se aplica un filtro de tamafio n X n sin pesos
a toda la matriz de manera similar a como se hace con la convolucién. En el max pooling, se elige
el valor mdximo que cae dentro del filtro y se coloca en el espacio correspondiente de la matriz
de salida, mientras que en el average pooling se promedian todos los valores que caen dentro del
filtro y este promedio se coloca en el espacio correspondiente de la matriz de salida [38]. Se puede

observar un ejemplo de ambas operaciones de pooling con un stride de 2 en la Figura 2.10.
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Figura 2.9 Ejemplo de padding en una imagen [38].

Capa totalmente conectada

Después de aplicar varias capas convolucionales y de pooling, el razonamiento de alto nivel de una
red neuronal se lleva a cabo mediante las capas totalmente conectadas. Cada neurona en una de
estas capas se conecta a todas las salidas de la capa anterior, y su activacion puede calcularse a
través de una multiplicacion de matrices seguida de agregar un sesgo. La capa totalmente conec-
tada eventualmente convierte el mapa de caracteristicas 2D en un vector de caracteristicas 1D, el
cual puede ser utilizado para realizar una clasificaciéon en multiples categorias o para realizar un

procesamiento adicional [31].

2.2.4. Redes para deteccion de objetos

Debido al rdpido desarrollo de las técnicas de aprendizaje profundo, las redes neuronales con-
volucionales profundas (DCNNs, por sus siglas en inglés) se han convertido en parte importante
de la deteccion de objetos, ya que las caracteristicas de las imédgenes aprendidas a través de técni-
cas de aprendizaje profundo son mds representativas que las caracteristicas que se pueden obtener
de una extraccién manual [41]. De acuerdo a Liu et al. [42], estas redes pueden dividirse en dos

categorias:

= De dos etapas o basadas en regiones, en las cuales a partir de una imagen se generan pro-

puestas de regiones sin una categoria definida, se extraen caracteristicas de estas regiones y
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Figura 2.10 Ejemplo de los dos tipos de pooling que pueden aplicarse a un mapa de caracteristicas [38].

posteriormente se usan clasificadores para determinar la etiqueta de categoria de las regio-
nes. Algunas arquitecturas de este tipo son la RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN, RFCN y
Mask RCNN.

= De una etapa o unificadas, en las que se predice directamente la probabilidad de una clase
y el cuadro delimitador de un objeto utilizando una sola red, sin utilizar una propuesta de
regiones. Entre las arquitecturas de este tipo se encuentran OverFeat, SSD y las distintas

versiones de YOLO.

Redes YOLO

En las redes YOLO, el problema de deteccion de objetos es visto como un problema de regresion
en lugar de uno de clasificaciéon. Una CNN predice los cuadros delimitadores (bounding boxes)
y también las probabilidades de clase para todos los objetos presentes en una imagen. Como el
algoritmo identifica los objetos y su posicion al mirar la imagen una sola vez, los autores de este
modelo lo llamaron YOLO (s6lo miras una vez, por sus siglas en inglés) [43].

La primera versién, YOLOvVI1, fue una red que caus6 gran impacto debido a que detecta todos
los cuadros delimitadores de manera simultdnea. Para esto, divide la imagen de entrada en una
cuadricula de S x Sy predice B cuadros delimitadores de la misma clase con un cierto nivel de
confianza para C' clases distintas en cada elemento de la cuadricula. Cada prediccién de un cuadro
delimitador contiene cinco valores: Pc, bz, by, bh, bw, donde Pc es el nivel de confianza para el
cuadro, bx y by son los centros del cuadro relativos a la celda de la cuadricula, y bh y bw son la

altura y ancho del cuadro relativos a la imagen. Asi, la salida de una red YOLO es un tensor de
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S x S8 x (B x5+ () [44]. En la Figura 2.11 se ejemplifica un vector de salida de una red YOLO,
considerando una cuadricula de 3 x 3, tres clases y una sola clase por celda de la cuadricula. En

este caso, la salida de la red sera de 3 x 3 x 8.

Figura 2.11 Prediccion de una red YOLO para una cuadricula de 3x3, tres clases y una sola clase por
elemento de la cuadricula [44].

Otro concepto fundamental de las redes YOLO es conocido como NMS (supresiéon no méxima,
por sus siglas en inglés), y es un criterio con el cual se descartan los cuadros delimitadores que son
menos relevantes para asi evitar tener una gran cantidad de cuadros para un mismo objeto. E1 NMS
se vale de la IoU (interseccion sobre union, por sus siglas en inglés), la cual se define para dos
cuadros delimitadores By y B, de acuerdo a la Ec. 2.5, para eliminar los cuadros menos relevantes.
Para realizar esto, primero se selecciona el cuadro delimitador con la mdxima puntuacién de clase,
y luego se eliminan los cuadros que al traslaparse con el cuadro elegido tengan una IoU mayor a
un cierto umbral. Este proceso se repite hasta que no queden cuadros delimitadores con puntajes
de confianza menores al del cuadro elegido [43]. Una representacion visual de como funciona la

NMS puede verse en la Figura 2.12.

ToU = =12 (2.5)
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Figura 2.12 Efecto de la Supresién No-Médxima (NMS) en la deteccién de objetos con YOLO [43].

2.3. Transporte ()ptimo

El transporte 6ptimo busca resolver el problema de transformar una distribucién de masa en otra
optimizando una funcién de costo dada [45]. Tuvo sus inicios a partir de la publicacién del trabajo
Mémoire sur la théorie des déblais et des remblais por el matematico francés Gaspard Monge en
1781. El problema original considerado por Monge puede verse en la Figura 2.13 y consistia en
lo siguiente: asumiendo que se tiene cierta cantidad de material que se desea extraer del suelo
(déblais) y se quiere transportar a un sitio para realizar una construccion (remblais), se conocen los
lugares de donde se extraerd el material y los sitios a los que se transportard, pero debe determinarse
a donde exactamente se mandard el material que se extraiga de cada sitio. Esto es importante ya
que, como existe un costo por transportar el material, el objetivo es minimizar el costo total. Mds
tarde, el matematico ruso Leonid Vitaliyevich Kantorovich redescubri6 el problema de Monge
en un contexto de economia y probd un teorema de dualidad por medio de andlisis funcional, el
cual seria 1til para llegar a una solucién del transporte ptimo. Este problema, llamado de manera
mas general problema de acoplamiento 6ptimo (optimal coupling), pasé a llamarse problema de
Monge-Kantorovich debido a las contribuciones que ambos realizaron para definirlo y llegar a una
solucion [46]. A continuacidn, se describird la formulacién matematica a la que llegd cada uno de

ellos y la forma en que se soluciona.
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Figura 2.13 EIl problema de déblais y remblais planteado por Monge [46].

2.3.1. Formulacion de Monge

Sea 2 € R? un espacio medible de entrada de dimensién d, P(£2) denota el conjunto de todas
las medidas de probabilidad sobre (2. Si X, Y son un dominio fuente y un dominio objetivo, respec-
tivamente, con elementos x, y, entonces se consideran y y v como sus respectivas distribuciones
marginales sobre X y Y [47]. También se considera una transformacién no lineal del espacio de
entrada 7' : X — Y, la cual transforma la medida 1 en su medida imagen denotada por Ty, que

es otra medida de probabilidad sobre Y, y que satisface la condicion:

Tyu(A) = p(T7'(4)), VACY. (2.6)

De la ecuacion 2.6, T es llamado el mapa de transporte o push-forward de pa v si Ty = v como
se puede ver en la Figura 2.14. Es imposible buscar T en el espacio de todas las transformaciones
posibles, por lo que se propuso que T debe ser elegido de tal manera que minimice el costo de

transporte C'(7") expresado como:

c(T) = / c(x, T(z))du(x), 2.7)
X
donde la funcién de costo ¢ : X x Y — RT es una distancia sobre el espacio métrico 2. C(T)

puede interpretarse como la energia requerida para mover una masa de probabilidad u(x) desde z

hasta 7'(x) [47].
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Figura 2.14 El problema de transporte 6ptimo de Monge sobre dominios 2D, donde €2 es el dominio
fuente y £2; el dominio objetivo [47].

El problema de encontrar este mapa de transporte con el costo minimo, de acuerdo con la definicién

de Monge, es la solucidn del siguiente problema de minimizacion:

min/ c(z, T(z))dp(z) « Typ = v. (2.8)
T Jx

Para el caso de medidas discretas de la forma

p=Y pibe, v=> v, (2.9)
i=1 j=1

el problema de Monge busca asociar un solo punto y; a cada punto x; a través de un mapa de
transporte, de manera que este lleve la masa de p hacia la masa de v. El mapa 7" : {x1,...,x,} —

{y1, ..., ym } debe verificar que

Vieml, vi= > m (2.10)

T (x5)=y;
lo cual es equivalente a la notacion compacta T = v [48]. Este mapa 1" debe minimizar un costo

de transporte parametrizado por una funcion ¢(z, y) y definido para puntos (z,y) € X x Y,

mjl'n {Z c(x;, T(x;)) : Tpp = I/} : (2.11)

En su formulacién original, Monge consideré la distancia euclidiana c(z,T(z)) = |z — T'(z)]

como la funcién de costo. Para ciertas medidas, la formulaciéon de Monge posee un planteamiento

erréneo en el sentido de que no existe mapa de transporte que convierta una funcién de densidad de
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probabilidad (PDF, por sus siglas en inglés) en otra [45]. Por ejemplo, esto puede ocurrir si . es una
delta de Dirac y v no lo es. Una manera de superar este obstaculo se dio gracias a la formulacién de
Kantorovich, la cual introduce una relajacion al problema original de Monge e involucra encontrar

un plan de transporte optimo en lugar de un mapa de transporte [49].

2.3.2. Formulacion de Kantorovich

La formulacién del transporte éptimo de Kantorovich es una relajacion convexa del problema
de Monge, en la que se define II € P(X x Y') como el conjunto de todos los acoplamientos
probabilisticos con marginales p y v [47]. Aqui se busca un plan de transporte 7 € Il entre X y Y
que describa cudnta masa estd siendo transportada entre distintas coordenadas, es decir, 7(A, B)
nos dice qué tanta masa de un conjunto A es movida a un conjunto B [45]. Esta formulacién del

problema de transporte 6ptimo puede describirse entonces mediante la ecuacion:

inf / c(x,y)dn(z,y), (2.12)
XxY

mell

donde se tienen las siguientes ecuaciones equivalentes para las marginales:

m(x,Y)=pz), AcCX, 7w(AY)=pul4l), 013
m(X,y) =v(y), BCY, 7(X,B)=v(B).
La medida de probabilidad 7 sobre X x Y es una manera distinta de describir el desplazamiento
de las particulas de y, ya que, en lugar de dar un destino 7'(x) para cada particula x, ahora se da
el nimero de particulas que van de x a y para cada par (z,y). Con esta descripcion, para un solo
punto x, las particulas de este pueden moverse hacia diferentes destinos y. En el caso de que se
tengan multiples destinos, el movimiento no puede ser descrito a través de un mapa de transporte
T, por lo que el plan de transporte 7 ofrece una descripcion més adecuada [S0].
El problema de Kantorovich puede definirse también para un caso discreto, en el que se consideran
PDFs de la forma u = S pid(z — x;) yv = Ejvzl ¢;0(y — y;), donde 6(z) es la funcién delta
de Dirac. Para estas PDFs no existe un mapa de transporte que lleve la masa de p hacia v, por lo

que es necesaria la divisién de masas que proporciona la formulacién de Kantorovich. Asi, esta

formulacién puede ser escrita como
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V) = lel,n E E C(SCZ',yj)ﬂ'ij
i g
s.t. E Tij = Di, E T = 45 (214)
J i

m; > 0,i=1,..,M,j=1,...,N,
donde 7;; define cudnta masa de la particula m; en z; necesita moverse hacia y;. La optimizacién
descrita en la ecuacion 2.14 tiene una funcién objetivo lineal y restricciones lineales, por lo que se
trata de un problema de programacion lineal. Este planteamiento resulta de gran utilidad, pues en

la prictica una medida no discreta puede aproximarse a través de una medida discreta [45].

2.3.3. El problema dual de Kantorovich

La formulacién de Kantorovich da pie a un problema convexo de optimizacién lineal con res-
tricciones, por lo que se puede hacer uso de la teoria de la dualidad, la cual es un recurso frecuen-
temente utilizado en problemas convexos. Consiste en encontrar un problema dual mediante un
intercambio de inf-sup y explotar las relaciones entre este problema dual y el primal [50]. Asi, el

problema dual de Kantorovich se define mediante:

sup{ / oy)du(y /¢ Jaju( ¢<y>—¢<x)§c<x7y>}. (2.15)

Ademads, existe una relacion entre el problema dual, en la cual se establece que este no puede ser

mayor que el problema primal, es decir, al costo de transporte 6ptimo original:

sup {/¢ Ydv(y /w Ydu(x }_ inf {/ c(x,y)dﬂ(x,y)}. (2.16)
p—yp<c mell(pv) L Jxxy

Si podemos encontrar un par (¢, ¢) y un plan de transporte 7 para los cuales se cumpla la igualdad
en la ecuacion anterior, entonces ambos seran optimos. El tipo de pares de funciones (1), ¢) que
resultan relevantes en el problema dual de Kantorovich son aquellos del tipo:
oly) = f(Y(x) + c(z,9)),  d(x) = sup(d(y) — c(x,y)), (2.17)
Yy
ya que permiten definir una de las funciones en términos de la otra, de modo que sélo exista una

incdgnita en el problema. Sin embargo, para que el par de funciones (¢, ¢) cumpla con ambas
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expresiones de la ecuacion 2.17, es necesario que v sea una funcién c-convexay ¢ sea c-concava.

De esta manera, la transformada-c de estas funciones se define como:

VyeY ¢(y) = mf (Y(x) + c(z,y)),

zeX

Ve e X ¢°(z) =sup(¢(y) — c(z,y)).

yey

(2.18)

Cuando las funciones cumplen con estas condiciones, la dualidad de Kantorovich puede ser expre-

sada de la siguiente manera:

min c(x,y)dr(x, max Ydv(y )dp(
i [ cegpinten) = mix [ o) /w e

—max/w )dv(y /w Vdp(x

Como consecuencia de esta dualidad, dado un plan de transporte 7, si se logra encontrar un par de

(2.19)

funciones (v, ¢) tales que ¢(y) — ¥ (z) = ¢(x,y) a través del soporte en 7, entonces el plan 7 es

Optimo [46].

2.3.4. La distancia de Wasserstein

La ecuacion 2.12 establece el costo del transporte 6ptimo entre dos medidas. Se puede pensar
en esta expresion como un tipo de distancia entre i y v, pero no satisface de manera estricta los
axiomas de una funcién de distancia [46]. Sin embargo, a partir de ella, se puede llegar a una
funcién de distancia que se define de la siguiente manera: sea p € [1,00), para cualesquiera dos
medidas de probabilidad p, v en un espacio €2, la distancia de Wasserstein de orden p entre j1 y v

se define por la férmula

1/p
Wy(p, v) = ( inf / |z — y|pd7r(x,y)) : (2.20)
QxQ

el (1,v)

Para cualquier p > 1, W, es una métrica en el conjunto de densidades de probabilidad P(2). Para
el caso de p = 1, la métrica p-Wasserstein es llamada distancia de Kantorovich-Rubinstein o Earth
mover’s distance. El espacio métrico (P(€2), W) definido a partir de esta distancia se conoce como

el espacio p-Wasserstein [45]. De manera formal, este espacio puede definirse también como

P(Q) = {M € P(); /Q d(zo, ) u(dz) < +oo} , 221)
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donde z € (2 es arbitrario, por lo que el espacio no depende de la eleccién de este punto. Asi, W,
define una distancia finita en P,(€2). En otras palabras, el espacio de Wasserstein es un espacio de
medidas de probabilidad que tienen un momento finito de orden p [46].

El hecho de que esta distancia, utilizada en transporte éptimo, convierta una métrica basica en-
tre bins en una métrica entre histogramas de estos bins, la convierte en un método efectivo para
comparar histogramas en aplicaciones de visiéon computacional y aprendizaje automético. De una
manera similar, la distancia de Wasserstein también puede ser utilizada sobre algunos espacios de

caracteristicas para desempeiiar un andlisis de sefales e imagenes [48].

2.3.5. Regularizacion entropica

La formulacién de Kantorovich del transporte 6ptimo puede resolverse aproximando su solu-
cién a través de varios métodos. Uno de estos es la adicién de una penalizacion por regularizacion
entrépica al problema original, la cual tiene importantes ventajas, pues la minimizacién de este pro-
blema regularizado puede resolverse utilizando un simple esquema alternativo de minimizacion, el
cual se traduce en iteraciones que son productos entre matrices y vectores, volviéndolo adecuado
para ejecutarse en una GPU y permitiendo acelerar el cdlculo de la distancia de transporte 6ptimo
[48]. De manera general, la regularizacion entropica para valores positivos de la temperatura e > 0
se define como

OT.(p,v) = min / c(x,y)dr + eKL(m|p ®@v), (2.22)
XxY

mell(p,v)

donde la penalizacién entrépica

7
KL(mlpy®v :/ lo < >d7r (2.23)
(Tlp®@v) LS

se refiere a la divergencia de Kullback-Leibler [51]. El problema entrépico OT es también llamado
el problema de Schrodinger, ya que fue introducido originalmente por Erwin Schrodinger en una
memoria que discutia las interpretaciones fisicas de la mecénica cudntica [52].

El algoritmo de Sinkhorn estd estrechamente relacionado con el problema entrépico, ya que es el
método que se suele utilizar para resolverlo. Existen diversas maneras de interpretar las iteraciones
de este algoritmo, pero la mayoria de los investigadores lo hacen a través de la introduccién de

variables auxiliares, como el kernel de Gibbs k. y las funciones de escala u y v, las cuales se
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definen de la siguiente manera:
ke(z,y) = e C@VE - y(z)=e/@/E y(y) =esW/e (2.24)
y estdn codificadas con una matriz kernel y vectores de escala positivos:

K;j=e Canvi/e c RNM [ = efife ¢ RY | V; = e99/° ¢ RM (2.25)

En este sistema de coordenadas exponenciales, las iteraciones de Sinkhorn son representadas me-

diante las siguientes ecuaciones:

1 1
U y R

k* (vv) k* (up) (2.26)
e, Ui — Ve - |
YT Ry Y T KUy

Esto es equivalente a hacer que se cumplan de manera alternada las restricciones de las marginales:

M N
(71'1)1 = Zﬂ—i’j = U; Y (WTl)j = Zﬂ—i’j = vy, (227)
j=1 i=1
en el plan de transporte
1
Tj = €Xp g[fi + 95 — Clwi, y5)| - vy = Ui K Vv, (2.28)

codificado de manera implicita por los vectores de escala (U;) y (V). Este algoritmo fue llamado
asi por Richard Sinkhorn, quien fue el primero en demostrar la convergencia del procedimiento de

normalizacién descrito en la ecuacién 2.26 para matrices arbitrarias positivas K [52].

2.3.6. Divergencia de Sinkhorn

A partir del problema entrépico OT, se puede construir el siguiente costo al cual se le conoce

como divergencia de Sinkhorn:
1 1
Ss(,u7 V) = OTE(M? I/) - §OT5(M7 M) - §OT5(V> l/)- (229)

Esta ecuacion satisface S. (v, v) = 0 y permite interpolar entre el transporte 6ptimo y la discrepan-
cia media maxima (MMD, por sus siglas en inglés), la cual es mas facil de calcular, ya que permite

escalar a lotes mds grandes con una baja complejidad de muestreo.

3 £ o0 1
OTo(p.v) €= S:(,v) = Zllu— v (230)
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Los términos de autocorrelacion OT.(u, p) y OT:(v,v) aparecen debido a que, para valores po-
sitivos de e, OT.(v,v) # 0, de manera que minimizar OT_(u, ) con respecto a p resulta en una
solucién sesgada, como se puede ver en la Figura 2.15, donde el gradiente de OT.(u, v) lleva a i
hacia una medida reducida cuyo soporte es mds pequefio que el de la medida objetivo v. La ecua-
cioén 2.29 se introdujo para arreglar este sesgo entropico presente en el costo O7, pues al tener una
estructura similar a la de una norma de un kernel cuadrético, S. conlleva una funcién de pérdida

definida positiva, la cual es apropiada para aplicaciones en aprendizaje automadtico [S1].

(a) L = OT. (b) L =S.

Figura 2.15 Solucion p (en rojo) del problema de ajuste min,, L(y, ) para una medida » mostrada en azul
[51].

La regularizacion entrépica y la divergencia de Sinkhorn pueden extenderse al transporte 6ptimo
no balanceado, el cual consiste en relajar las restricciones (m; = u, Ty = v), las cuales imponen
una conservacion de masa. Asf, en el caso no balanceado se tiene entonces que (71, m2) # (i, V),
por lo que se aumenta la robustez del plan de transporte 6ptimo ante valores atipicos [53]. Si
g, p > 0 son dos parametros de regularizacion, el costo no balanceado se puede escribir como:

OT. ,(pt,v) = min / c(x,y)dn +eKL(m|p@v) + pKL(my, p) + pK L(mo,v).  (2.31)
XxY

mell(p,v)

Este problema estd bien definido incluso si p y v no tienen la misma masa total, y coincide con el
problema de Schrodinger OT. cuando p = +oo [52]. También puede definirse una divergencia de

Sinkhorn no balanceada mediante la ecuacidn:

1 1 €
Sep(p,v) = OT ,(p, V) — §OTW(/UL,M) - EOTW(V, V) + §(<,u, 1) — (v, 1))% (2.32)



34

2.4. Principales estudios relacionados

A continuacién, se presentan algunos trabajos relacionados con esta investigacion, donde se
realiza la deteccion de espigas de trigo utilizando redes neuronales y en los cuales se utiliza tam-
bién la base de datos GWHD (Global Wheat Head Detection). Se analiza la arquitectura de redes
neuronales utilizada y las técnicas de adaptacion de dominio empleadas para los casos en que se
aplico esta metodologia a las imagenes.

El trabajo de Wang et al. [29] propone un modelo de deteccion de objetos basado en la arquitectura
EfficientDet-D0 que se enfoca en resolver los problemas de oclusién de las espigas de trigo pre-
sentes en las imagenes de la base de datos GWHD. Para esto, proponen una metodologia de tres

pasos que consiste en lo siguiente:

= Emplear transferencia de aprendizaje para pre-entrenar la red troncal del modelo, permitién-

dole extraer las caracteristicas semdnticas de las espigas de trigo.

= Utilizar la técnica de recorte aleatorio para aumento de imagenes, en la cual se borran rec-
tangulos de la imagen de acuerdo al nimero y tamaiio de las espigas de trigo para simular

oclusion en imagenes reales de espigas.

= Introducir un médulo de atencién de bloque convolucional (CBAM, por sus siglas en inglés)
luego de la red troncal de la EfficientDet-D0, con lo cual el modelo presta mayor atencion a

las espigas y elimina informacion irrelevante del fondo.

Con esta metodologia lograron obtener una precision de conteo de 94 %, mejorando en un 2 % la
precision original del modelo EfficientDet-D0, ademds de lograr una tasa de deteccion falsa del
5.8 %.

Zhang et al. [54] disefiaron un modelo de deteccion de espigas de trigo basado en la arquitectura
YOLOVS, en el cual agregaron algunas modificaciones, como un médulo de atencion para mejorar
la extraccién de caracteristicas de las espigas y un médulo de fusién de caracteristicas en la red
troncal, ademds de mejorar la funcién de pérdida de la red introduciendo términos especificos para

los mddulos de reconocimiento de las espigas de trigo y de la imagen de fondo. Con el modelo que
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propusieron lograron obtener un mAP de 0.688, con lo cual lograron un mejor desempefio que el
de otros modelos de deteccion de objetos como YOLO, EfficientDet, Mask-RCNN o SSD.

Liu et al. [16], por su parte, proponen un modelo para modificar los colores de las imagenes al
cual llaman transformacion de color dindmica (DCT, por sus siglas en inglés), y mencionan que
puede ser integrado a cualquier detector de objetos, por lo que integran este modelo a la arquitec-
tura Scaled-YOLOv4. El modelo DCT corresponde a una transformacién lineal de color que se
implementa como una red dindmica y permite corregir variaciones en la iluminaciéon de manera
adaptativa. Con este modelo, logran obtener una precision promedio de dominio (ADA) de 0.821,
lo cual les otorgd un lugar entre los ganadores del Global Wheat Challenge (GWC) 2021.

En la investigacion realizada por Hartley y French [19] se propone utilizar adaptacion de dominio
por medio de redes adversarias generativas para transformar imédgenes sintéticas en imagenes de
apariencia realista de acuerdo a los dominios en la base de datos GWHD. Para esto, primero se
generan modelos 3D de escenas que contienen espigas de trigo por medio de Blender, para luego
utilizar el modelo CycleGAN para realizar la adaptacion de dominio de las imédgenes sintéticas.
Ademads, se utiliza regresion de mapas de calor como una red adicional y algoritmos de agrupa-
miento para separar la base de datos original en 4 dominios y adaptar las imdgenes sintéticas a
cada uno de ellos. Con esta propuesta, implementada en conjunto con la red Detectron2, se obtiene
una interseccion sobre unién media (Mean IoU) de 0.8642 y una distancia euclidiana media de
10.5617.

Shen et al. [55] proponen un modelo ligero basado en YOLOVSs para detectar y contar espigas
de trigo, al cual llaman S-YOLOvS5s. Este modelo tiene por objetivo ser desplegado en sistemas
embebidos y dispositivos mdviles, por lo que el trabajo se centra en la optimizacién del mode-
lo YOLOVSs a través de algunas modificaciones en la arquitectura: se reemplaza la red troncal
CSPDarknet por ShuffleNetV2 para reducir el tamafio del modelo; se introduce el operador de
sobremuestreo CARAFE para reemplazar el operador de la PANet, con lo cual se mejora la ex-
traccion de caracteristicas y la resolucion espacial de los mapas de caracteristicas; y, finalmente, se
introduce el cabezal de deteccién dindmica de objetivo DyHead que permite adaptarse a la diver-

sidad de tamafios, formas y orientaciones de las espigas de trigo. Con estas modificaciones, logran
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reducir el tamafio del modelo en 11.6 MB manteniendo un buen desempeiio, pues el mAP50 se
reduce en s6lo 1.3 %.

En la investigacion realizada por Okafor et al. [15], se propone utilizar adaptaciéon de dominio de
Fourier (FDA), correccion adaptativa alfa-beta-gamma (AABQG) y filtro guiado aleatorio (RGF)
como técnicas de preprocesamiento en las imdgenes de epigas de trigo. Con la FDA se reduce la
variacién entre los distintos dominios transformando la imagen al dominio de Fourier, para poste-
riormente alinear su distribucion con la de una imagen de otro dominio; la AABG, por su parte,
permite ajustar las propiedades de la imagen basadas en estadisticas locales de los parches de ima-
gen; y el RFG permite un filtrado de la imagen que toma en cuenta los bordes. Al probar distintas
combinaciones de estas tres técnicas con el modelo EfficientDet-DS5, lograron mejorar el mAP del
modelo en 2.42 % en las imagenes de la base de datos GWHD, utilizando una combinacién de

FDA y RFG.

2.5. Comparacion entre los trabajos relacionados y la propuesta de
investigacion

En la Tabla 2.2 se presenta una comparacion de los trabajos relacionados mencionados ante-
riormente, asi como de esta investigacion. Se pueden observar de manera resumida las redes de
deteccion de objetos utilizadas en cada estudio, si utilizaron o no alguna técnica de adaptacién de
dominio y el uso de alguna otra técnica relevante, ademds de las métricas evaluadas en cada una

de las investigaciones.

Tabla 2.2: Comparacion de trabajos relacionados.

Estudio Autor Modelo de | Adaptacién | Otras técnicas Métricas
deteccion de dominio | utilizadas evaluadas
de objetos
Oclussion Robust Wheat | Wang et EfficientDet- | No fue Transferencia de Tasa de
Ear Counting Algorithm | al. (2021) | DO utilizada aprendizaje, recorte precision de
Based on Deep Learning | [29] aleatorio, CBAM conteo, tasa de
deteccion falsa
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Estudio Autor Modelo de | Adaptaciéon | Otras técnicas Meétricas

deteccion de dominio | utilizadas evaluadas

de objetos
High-Precision Wheat Zhang et YOLOVS5 No fue Moédulo de atencion, Precision
Head Detection Model al. (2022) utilizada modulo de fusion de promedio media
Based on One-Stage [54] caracteristicas, (mAP)
Network and GAN modificacion de la
Model funcién de pérdida
Dynamic Color Liu et al. Scaled- No fue Transferencia de color | Precisién
Transform Networks for | (2022) YOLOv4 utilizada dinamica (DCT) promedio de
Wheat Head Detection [16] dominio (ADA)
Domain Adaptation of Hartley & | Detectron2 | CycleGAN | Generacion de datos Mean IoU,
Synthetic Images for French sintéticos distancia
Wheat Head Detection (2021) euclidiana

[19] media
A lightweight network Shen et al. | YOLOvSs No fue Reemplazo de la red mAP,
for improving wheat (2023) utilizada troncal por coeficiente de
ears detection and [55] ShuffleNetV2, uso de determinacion
counting based on operador CARAFE, (R?)
YOLOv5s DyHead
Enhanced Wheat Head Okafor et | EfficientDet-| Adaptacién | Correccidn adaptativa | mAP
Detection in Images al. (2024) | D5 de dominio | alfa beta gamma
Using Fourier Domain [15] de Fourier (AABQ), filtro guiado
Adaptation and Random aleatorio (RGF)
Guided Filter
Esta propuesta Salas YOLOVS5s Transporte Transferencia de Precision,
Ibaiiez optimo aprendizaje sensibilidad,
mAP

2.6. Modelo o esquema general de investigacion

El presente trabajo seguird el enfoque de una investigacion cuantitativa experimental de acuer-

do a lo planteado por Herndndez Sampieri [56] en su interpretacion del método cientifico. Ademds,
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su alcance es de tipo correlacional, ya que se busca encontrar una relacién de aumento en la preci-
sion de deteccidn de espigas en un modelo de redes neuronales al utilizar un algoritmo de transporte
Optimo para realizar una transferencia de color en las imdgenes. La investigacion es cuantitativa,
ya que se busca medir la precision alcanzada por el modelo de redes neuronales como variable
dependiente, mientras que es experimental porque se planteardn experimentos donde se probardn
distintos dominios objetivo y pardmetros del algoritmo de transporte 6ptimo, y se evaluard la pre-
cision de deteccion de espigas en cada uno de estos escenarios, utilizando la misma arquitectura
en la red neuronal. Para disefiar los experimentos, una vez elegida una determinada arquitectura de
redes neuronales, se evaluard su precision en la tarea de deteccion de espigas de trigo. Luego, se
utilizard la misma red neuronal para realizar diversos modelos, en donde en cada uno se realizard
una transferencia de color en las imdgenes, variando los pardmetros del algoritmo de transporte
optimo y utilizando un dominio objetivo distinto. Por cada modelo se obtendrd la precisién obte-
nida en la deteccion de espigas, para asi determinar el modelo que se desempefié mejor y, por lo

tanto, el dominio objetivo y pardmetros del algoritmo de transporte Optimo mds adecuados.



Capitulo 3

Método y propuesta de investigacion

En este capitulo se presenta la metodologia utilizada para llevar a cabo la investigaciéon. Co-
mienza por definir brevemente el proceso realizado y, posteriormente, se detallan cada uno de los
pasos: la adquisicién de las imdgenes, su preprocesamiento, la arquitectura del modelo de redes
neuronales, el algoritmo de adaptacion de dominio con transporte 6ptimo, el planteamiento de los

dos casos experimentales y, finalmente, una descripcion de las métricas de validacién empleadas.

3.1. Modelo de investigacion

La metodologia utilizada en esta investigacion consiste principalmente en 5 etapas, las cuales
se pueden observar en la Figura 3.1 y, ademads, se puede hallar bajo cada una de ellas una breve

descripcion.

" i Validacion del
Imdgenes de Creacion de dez;l;r?g:;odt?on Elecc?tl:nj')er![igglydl{:nr:mlo modelo a fravés
espigas de trigo - A de mAP (Mean
de la base de larchwos de algunas parametrps _del Average
datos Global efiqueta para los arquitecturas transporte optimo a Precisin) y oiras
%“.?heat Head {;u:_adr{:s _ utilizadas en la _ traves de_pruebas métricasyde
Detection 2021 delimitadores literatura para elegir con la arqurlec_tura de deteccion de
la mejor redes elegida objetos

Figura 3.1 Esquema general de los pasos seguidos durante la investigacion.

La base de datos utilizada para esta investigacion es Global Wheat Head Detection (GWHD) 2021
[14], 1a cual consta de 6515 imdgenes RGB de 1024x1024 pixeles donde se encuentran 275187
espigas de trigo, ya que las imdgenes estdn etiquetadas con las posiciones donde se encuentran

los cuadros delimitadores de cada una de las espigas. Las imdgenes provienen de 16 instituciones
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distribuidas en 12 paises y representan imagenes de distintas etapas de desarrollo del trigo, por
lo que estas variaciones aportan una gran cantidad de casos que deben ser considerados por el

modelo.

3.2. Obtencion de las imagenes

Las imagenes utilizadas en este trabajo corresponden a las de la base de datos GWHD 2021,
las cuales fueron adquiridas con una distancia de muestreo del suelo de entre 0.2 y 0.4 mm. La
distancia de muestreo del suelo (GSD, por sus siglas en inglés) se define como la distancia entre
los centros de dos pixeles adyacentes medidos en el suelo. Se relaciona con la distancia focal de
la cdmara, su resolucién y la distancia de la cdmara al objeto fotografiado. Usualmente se describe
en términos de centimetros por pixel (cm/px) [57].

La base de datos de imdgenes estd compuesta de 47 sub-datasets, donde cada uno de estos contiene
un conjunto de imdgenes adquiridas en el mismo lugar, con el mismo sensor y desde la misma
plataforma, a los cuales también se les ha definido como dominios [14]. La Tabla 3.1 describe los
lugares de donde fueron obtenidos cada uno de los 47 dominios, asi como la plataforma en que se

mont6 la cdmara y el nimero de dominios por pais.

3.3. Preprocesamiento

El preprocesamiento de la base de datos se basé en estructurar los directorios de las imége-
nes y etiquetas, convertir las etiquetas a un formato distinto y crear un archivo de configuracion
YAML para poder entrenar un modelo YOLO mediante el paquete de Python *Ultralytics’ [58].
La estructura de los directorios se hizo como sigue: en la carpeta principal del proyecto se tienen
tres carpetas para cada uno de los conjuntos de imédgenes (entrenamiento, validacion y prueba) y
dentro de cada una de estas carpetas hay dos carpetas mas, donde una contiene las imdgenes y la
otra contiene los archivos de etiquetas correspondientes a esas imagenes. L.os conjuntos de ima-
genes para entrenamiento, validacién y prueba que se utilizaron son los definidos por los autores
de la base de datos GWHD 2021, donde se tienen 3657 imagenes para entrenamiento, 1476 para

validacion y 1382 para pruebas.
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Tabla 3.1 Descripcion del origen de las imagenes de la base de datos GWHD 2021 [14].

Nuamero
Plataforma de Nuamero de
Pais Ubicaciéon Institucion de
obtencion imagenes
dominios

Suiza Usak ETHZ 1 Spidercam 747
Reino Unido Rothamsted Rothamsted 1 Pértico 432

Bélgica Gembloux ULiege/Gembloux 1 Carro 30
Noruega NMBU NMBU 2 Carro 180

Gréoux, Villiers le
Bacle, Villers-Saint-
Francia Arvalis, INRAe 13 Manual 2268
Christophe, Mons,
Toulouse
Canada Saskatchewan USaskatchewan 1 Tractor 200
Kansas State
KSU, Maricopa,
Estados Unidos University, 6 Tractor, portico 605
Arizona
TERRA-REEF project
Meéxico Ciudad Obregén CIMMYT 3 Carro 206
NARO-Tsukuba,
Jap6n NARO-Hokkaido, UTokyo, UKyoto 4 Carro, manual 1174
Kyoto
China Baima NAU 3 Carro, manual 220
Gatton, McAllister,
Australia UQueensland 11 Tractor, manual 423
Brookstead
Sudan Wad Medani ARC 1 Manual 30

La base de datos tiene sus etiquetas distribuidas en archivos .csv, donde en la primera columna

se encuentran los nombres de las imdgenes y en la segunda columna la etiqueta de los cuadros

delimitadores en formato x_min, y_min, x_max, y_max, separando por un punto y coma cuando se

encuentra mas de un objeto en la imagen y escribiendo no_box cuando no hay espigas en la imagen.

A diferencia de esto, los modelos YOLO requieren un archivo .txt de etiquetas por cada imagen,

el cual debe tener el mismo nombre de la imagen y tener la etiqueta de un cuadro delimitador en

formato clase, x_centro, y_centro, ancho, altura y ademds normalizados de 0 a 1. Para manejar
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varios objetos en una imagen, en este formato se debe escribir la etiqueta de un objeto por linea,
y en el caso de no tener objetos en una imagen, no es necesario crear un archivo de etiquetas para

esa imagen. En la Tabla 3.2 se puede ver un ejemplo de etiquetas en ambos formatos.

Tabla 3.2 Comparacién entre el formato de las etiquetas de la base de datos GWHD 2021 y el formato
usado por los modelos YOLO.

Etiqueta original Etiqueta en formato YOLO

imagenl.png 896 911 977 955 imagen].txt 00.9140.911 0.079 0.043

00.5300.851 0.120 0.099
00.677 0.967 0.075 0.065

imagen2.png | 481 820 604 922; 655957 732 1024 | imagen2.txt

imagen3.png no_box No hay archivo de etiqueta

En la Figura 3.2 se pueden observar cuadros delimitadores para tres objetos distintos. Las
etiquetas proporcionadas en la base de datos GWHD 2021 corresponden a las coordenadas de la
esquina superior izquierda y la esquina inferior derecha del cuadro, mientras que las requeridas
por los modelos YOLO son las coordenadas del centro del cuadro, su altura y ancho normalizados

de 0 a 1. Para realizar esta conversion entre etiquetas se utilizaron las siguientes ecuaciones:

T ror = Tmin + Tmax Yoonter = Ymin + Ymaz
center 2 ) center 2OH ) (31)
w = Tmaz — Tmin h _ Ymaz — Ymin
w ’ H

donde H es la altura total y W es el ancho total de la imagen, y su uso es para poder realizar la
normalizacion de los valores entre Oy 1.

Como tltimo paso del preprocesamiento, se creé un archivo YAML, el cual es un formato utiliza-
do comuinmente para escribir archivos de configuracion y representa datos estructurados con una
sintaxis basada en sangrias, pares clave-valor y convenciones intuitivas [59]. En el caso de los mo-
delos YOLO, estos archivos son necesarios para indicar al modelo los datos a utilizar en distintas
etapas, por lo que el archivo contiene las rutas a las carpetas donde se encuentran las imagenes
para el entrenamiento, la validacién y las pruebas, asi como un diccionario de los nombres de las

clases que detectara el modelo y sus indices correspondientes, empezando en O.
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Figura 3.2 Ejemplo de etiquetas de un cuadro delimitador en el formato usado por los modelos YOLO
[58].

3.4. Arquitectura YOLOVS

El modelo YOLOVS5 fue lanzado en 2020 por Glen Jocher, fundador y CEO de Ultralytics, y
se desarroll6 en el framework de Pytorch, en lugar de Darknet, que era el framework utilizado
en versiones previas de YOLO. Esta arquitectura estd dividida en tres partes: tronco, cuello y
cabeza, que representan partes distintas del proceso de deteccidon de objetos, desde la extraccion
de caracteristicas, el refinado de éstas y la obtencién de predicciones basadas en las caracteristicas
obtenidas anteriormente. Un diagrama detallado de la arquitectura de esta red puede verse en la
Figura 3.3.

El tronco de la red se compone de una CSPDarknet53 que empieza con una Stem, es decir, una
capa convolucional escalonada con una ventana amplia para reducir los costos computacionales
y de memoria, seguida de capas convolucionales que extraen las caracteristicas relevantes de la
imagen de entrada. La capa SPPF y las siguientes capas de convolucion procesan las caracteris-
ticas a distintas escalas, mientras que las capas upsample incrementan la resoluciéon del mapa de

caracteristicas. Cada convolucién dentro de la red es seguida por una normalizacién por lote (batch
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normalization) y una activacién con la funcién SiLU. El cuello utiliza SPPF y una CSP-PAN mo-
dificada, mientras que la cabeza de la red sigue la tendencia de YOLOV3 al tener multiples salidas,

con predicciones multiescala hechas para distintos tamafios de malla [44].

Figura 3.3 Arquitectura de la red YOLOVS5 [44].

YOLOVS posee cinco versiones distintas de acuerdo a su tamafio: YOLOvS5n (nano), YOLOVS5s
(small), YOLOv5Sm (medium), YOLOVSI (large) y YOLOvV5x (extra large). Estas se diferencian
principalmente en el nimero de pardmetros para ajustarse a distintas configuraciones de hardware.
El modelo utilizado durante esta investigacion fue el YOLOVSs, el cual posee 9.1 millones de

pardmetros. El objetivo de utilizar este tamaino de modelo es reducir el tiempo de entrenamiento,
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ya que para cada prueba con distintos pardmetros de transporte 6ptimo es necesario entrenar el
modelo YOLO nuevamente.

En esta investigacion fue utilizada la version mds reciente del modelo antes mencionado, la cual
es YOLOv5su v7.0 de Ultralytics. Esta version integra el enfoque sin anchor-boxes introducido
en los modelos YOLOVS [58]. En cuanto a los pardmetros de entrenamiento, se eligié la misma
configuracién para todos los experimentos realizados, la cual consiste en un tamafio de imagen de
640 x 640, 100 épocas de entrenamiento, un parametro de paciencia de 10 donde si el modelo no
mejora en ese nimero de épocas se termine prematuramente el entrenamiento, una semilla aleatoria
0, y los demds parametros se dejaron establecidos a sus valores por defecto. Finalmente, se eligio
inicializar el modelo con pesos de un modelo preentrenado, lo cual se explicard mds a detalle en la

siguiente seccion.

3.5. Aprendizaje por transferencia

Un modelo de machine learning generalmente esta disefiado para resolver tareas especificas,
para lo cual requiere entrenarse desde cero con una gran cantidad de datos. El aprendizaje por
transferencia es un método mediante el cual se transfiere el aprendizaje adquirido en una tarea
para poder resolver otra generalmente muy similar, por lo que sirve como un punto de partida para
reducir el entrenamiento requerido o incrementar la precision del modelo.

Recientemente se han creado grandes bases de datos para aplicaciones en vision computacional
como clasificacion, deteccidon de objetos y segmentacion, las cuales contienen desde cientos de
miles hasta millones de imigenes etiquetadas. Entre estas destacan ImageNet, Microsoft COCO
y Google Open Images, que han servido para realizar aprendizaje por transferencia debido a que
muchos de los frameworks mas usados en machine learning proveen modelos preentrenados con
estas bases de datos.

Dentro del aprendizaje profundo, algunas redes neuronales han alcanzado un desempefio inigua-
lable en diferentes tareas, por lo que sus autores suelen compartir el cdédigo fuente e incluso los
modelos preentrenados para descargarse libremente, ya que, como estos modelos se han desem-

peiado bien en tareas especificas, pueden ser utilizados como base para tareas relacionadas. Las
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arquitecturas CNN suelen componerse de una secuencia de capas convolucionales y de pooling
que funcionan como un extractor de caracteristicas, y se conectan a capas finales responsables de
hacer una tarea de regresion o clasificacion. Uno de los enfoques del aprendizaje por transferencia
utiliza un modelo preentrenado reemplazando estas ultimas capas y ajustando el modelo para la
tarea deseada. Otro enfoque congela las primeras capas y utiliza parte del modelo original como
un extractor de caracteristicas para las dltimas capas en la tarea objetivo [60].

En esta investigacion se utilizé el modelo YOLOvSsu preentrenado en la base de datos Microsoft
COCO y proporcionado por la libreria de Ultralytics. Esta base de datos es con la que se entrenan la
mayoria de modelos de deteccion de objetos, ya que contiene fotos de 91 tipos de objetos comunes
en su contexto natural, con un total de 2.5 millones de objetos etiquetados en 328 mil imagenes
[61]. El uso de este modelo preentrenado permitié reducir el tiempo de entrenamiento al alcanzar
un buen desempefio en la deteccion de espigas en pocas €pocas, ya que se inicializa la red neuronal

con los pesos del modelo preentrenado.

3.6. Algoritmo de transferencia de color

Para realizar un cambio de colores en las imdgenes de espigas de trigo, abordado desde el punto
de vista de adaptacion de dominio, primero se deben establecer un dominio de origen y un dominio
objetivo. Se tomaron como dominios a los ya establecidos por la base de datos GWHD 2021, por
lo que se asumi6 que en cada uno de estos existe una distribucién de colores similar en todas las
imagenes que los conforman. Asi, esta adaptaciéon de dominio se abordé como una ’transferencia
de color’ de las imdgenes del dominio objetivo a las imdgenes del dominio de origen, con el fin
de que estas ultimas se parezcan a las primeras. Este proceso se realiz6 mediante un algoritmo de
transporte Optimo con la libreria de GeomLoss para Python [51], mediante el cual se modifican los
colores de una imagen para que se parezcan a los de otra.

De acuerdo a lo planteado en el capitulo anterior, el transporte 6ptimo busca transformar de manera

eficiente una distribucién de probabilidad en otra distinta. Con esto en mente, para poder llevar a
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cabo el transporte 6ptimo entre dos imagenes, estas deben representarse primero como distribucio-
nes de probabilidad. Feydy et al. [51] describen que esto puede hacerse mediante la definicién de

dos medidas de probabilidad discretas o y 3 en el espacio RGB [0, 1]3:

1 & 1 X
a:N;%, 5:M;5yj (3.2)

donde z € (R*)" yy € (R*)™ son dos tensores con valores reales y de dimensiones (N, 3) y
(M, 3) respectivamente, que representan la informacién de cada uno de los tres canales de color,
pero donde la matriz de cada canal es aplanada para convertirse en un vector. Estas representaciones
de imégenes pueden visualizarse como nubes de puntos como en la Figura 3.4, donde se muestra
una imagen de origen a la izquierda, a la cual se le cambiard la paleta de colores mediante el
algoritmo de transporte dptimo para que termine pareciéndose a los colores de la imagen objetivo

de la derecha.

Figura 3.4 Representacion de las imdgenes como nubes de puntos en el espacio RGB.

El transporte 6ptimo no se calcula de manera exacta, sino que se aproxima mediante la divergencia
de Sinkhorn S ,. La funcién de costo se define a través de la distancia de Wasserstein con p = 2,

y se encuentra el gradiente de la divergencia de Sinkhorn:
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1
v, = ;VIiS&p(Oé,ﬁ) (33)

el cual define un mapeo cuya suavidad y alcance maximos se pueden definir como dos parametros:
desenfoque b = /¢ y alcance r = ,/p respectivamente. Los pardmetros (e, p) = (0, 4+-00) definen
un transporte optimo perfecto, pero entre mds cercanos a estos valores se elijan los parametros,

mads tiempo le llevard al algoritmo converger.

3.7. Introduccion de transporte 6ptimo en el modelo de redes

Para poder medir el efecto del transporte 6ptimo en el modelo YOLO mencionado anterior-
mente, se propuso realizar una comparacion entre el desempefio del modelo entrendndolo con las
imagenes sin alterar y su desempeio realizando una adaptaciéon de dominio con el algoritmo de
la seccion anterior a todas las imdgenes de la base de datos y entrendndolo con estas imagenes

modificadas.

Figura 3.5 Proceso de entrenamiento de la red para las imagenes originales y adaptadas.

El proceso seguido para el entrenamiento del modelo YOLOVSs, asi como la inferencia realizada

con este modelo y la obtencion de métricas se describe mediante la Figura 3.5, en la cual se sigue
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un proceso para primero entrenar la red con las imagenes originales de la base de datos, y poste-
riormente se realiza un proceso similar en que se incluye primero la adaptacién de las imdgenes
con transporte 6ptimo para realizar un entrenamiento similar de la red con estas imdgenes modifi-
cadas. Este primer proceso con las imagenes originales, seguido por las flechas negras en la Figura

3.5, consta de los siguientes pasos:

= Introduccién de las 3657 imagenes de entrenamiento al modelo YOLOVSs, con los pardme-
tros iniciales mencionados en la seccion de la arquitectura. Al igual que en la mayoria de
procesos de entrenamiento de redes neuronales, el entrenamiento y validacion se realizan
de manera conjunta, y este proceso se detiene una vez que se llega al nimero de épocas

establecido o se cumple el pardmetro de paciencia.

= Validacion con las 1476 imdgenes designadas para esta tarea. Esta validacion comprueba lo

aprendido por el modelo durante el entrenamiento y se realiza en cada época.

= Obtencion de dos archivos de guardado para el modelo, con los pesos de este para la dltima

época y la época de mejor desempeiio en los datos de validacion.

= Inferencia con las 1382 imdgenes de prueba y obtencién de las métricas de desempeiio del
modelo. En esta parte se carga el archivo de mejor desempeiio obtenido en el paso anterior,
y con este se realiza la inferencia en las imagenes de prueba (que el modelo no ha visto hasta

este paso) para aproximar el desempefio del modelo en un entorno real.

Por su parte, el proceso de entrenamiento con las imagenes modificadas, seguido en la Figura 3.5

por las flechas grises y posteriormente las negras, consta de los siguientes pasos:

= Eleccion del dominio objetivo. Se propone que, para reducir el nimero de imagenes a las
cuales se les aplicard la transferencia de colores, se elija como dominio objetivo a alguno de

los dominios con mayor nimero de imigenes.

= Introduccién de todas las imagenes de la base de datos en el algoritmo de transporte 6ptimo,
excepto las del dominio objetivo. Como el algoritmo realiza la transferencia de color entre

dos imagenes, se itera por todas las imdgenes a modificar, y como imagen objetivo se elige
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aleatoriamente una de las pertenecientes al dominio objetivo. Para asegurar la reproducibili-
dad de este experimento, se establece una semilla O al inicio de este proceso para asegurar

que siempre se elijan las mismas imédgenes objetivo.

= Obtencién de una version de la base de datos en que todas las imdgenes tienen la misma
paleta de colores, la cual se define por los colores de las imdgenes pertenecientes al dominio

objetivo.

= Repeticion de los pasos seguidos en el primer proceso, pero esta vez con las imagenes mo-

dificadas en lugar de las originales.

Tabla 3.3 Especificaciones del equipo de computo utilizado.

MSI Pulse GL66 12UGKYV
Sistema operativo Ubuntu 22.04.3 (WSL2)
Procesador Intel Core i7-12700H 2.70 GHz
RAM 32 GB DDR4
Tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3070

Para el primer caso de estudio, el procedimiento descrito en el primer proceso se llevé a cabo sola-
mente una vez, ya que esto da como resultado las métricas del modelo con las imdgenes originales,
lo cual sirve de punto de comparacién para determinar el efecto del transporte 6ptimo en las ima-
genes. Por su parte, el procedimiento descrito en el segundo proceso se repitié un total de 8 veces,
ya que se eligieron dos dominios objetivo distintos y se escogieron 4 combinaciones distintas de
los parametros de desenfoque y alcance para el algoritmo de transporte 6ptimo. Todos los experi-
mentos fueron llevados a cabo utilizando el mismo hardware, cuyas caracteristicas se detallan en
la Tabla 3.3. Se realiz6 también un segundo caso de estudio, el cual se describe en la siguiente

seccion.
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3.8. Analisis de cambio de balance en los dominios

Con el fin de determinar la influencia que tiene el nimero de imdgenes del dominio objetivo en
el éxito o fracaso de éste para aumentar el desempefio de la red YOLO, ademds de averiguar si el
transporte 6ptimo funciona mejor o peor con una menor cantidad de imdgenes de entrenamiento,
se planted una serie de experimentos en los cuales se elimind un determinado nimero de imdgenes
por dominio en el conjunto de entrenamiento y se fue variando el dominio objetivo utilizado. Este
segundo caso de estudio fue planteado luego de obtener los resultados del primero, por lo que
se toman en cuenta algunos de los hallazgos realizados en esos experimentos. Asi, durante estos
experimentos no se variaron los pardmetros del algoritmo de transporte 6ptimo, sino que se dejo la
combinacién de estos que mejor funciond durante el caso de estudio anterior.

Para poder plantear esta reduccion del nimero de imdgenes en determinados dominios, primero fue
necesario saber el nimero de imdgenes por dominio del conjunto de entrenamiento. Asi, la Tabla
3.4 muestra este nimero de imdgenes por dominio, asi como algunas caracteristicas importantes
de cada dominio, como lo son el pais de procedencia de las imdgenes y la etapa fenoldgica en que
se encuentran las espigas de trigo presentes en las imdgenes. Cabe destacar que la razén por la
que se eligi6 realizar esta disminucidén de imdgenes tan solo en el conjunto de entrenamiento es
debido a que no hay dominios con imédgenes presentes en los tres conjuntos de la base de datos
(entrenamiento, validacién y prueba), por lo que manipular los dominios es mas facil tan solo
en el conjunto de entrenamiento, que es en el que el modelo aprende a identificar las espigas.
Ademas, dejar inalterados los otros dos conjuntos presenta una forma de poder comparar mejor los
resultados de estos experimentos con los obtenidos en el caso de estudio anterior al evaluarse los
modelos sobre los mismos conjuntos de imédgenes.

Como otra evaluacion sobre los dominios, también se pretende averiguar si un dominio objetivo
"funciona bien’ (es decir, aumenta el desempefio del modelo) debido a su niimero de imagenes o a
las caracteristicas de éstas, las cuales vienen dadas en gran medida por la etapa fenoldgica del trigo.
En la Figura 3.6 se presenta una distribucion de todos los dominios de la base de datos de acuerdo
a la etapa fenoldgica de las espigas en las imagenes, en la cual también se incluyen imdgenes que

ayudan a visualizar las caracteristicas de color de las hojas y espigas en cada una de estas etapas.
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Tabla 3.4 Descripcion de los dominios que conforman el conjunto de entrenamiento de la base de datos.

Nombre del ) Etapa de las Nuamero de
dominio pais espigas imagenes
ETHZ_1 Suiza Llenado 747

Arvalis_3 Francia Llenado-maduracion 588
Arvalis_5 Francia Llenado 448
Rres_1 Reino Unido Llenado-maduracién 432
Arvalis_2 Francia Llenado 401
Arvalis_4 Francia Llenado 204
Inrae_1 Francia Llenado-maduracién 176
Arvalis_6 Francia Llenado-maduracién 160
NMBU_2 Noruega Maduracion 98
NMBU_1 Noruega Llenado 82
Arvalis_1 Francia Post-floracién 66
Arvalis_11 Francia Llenado 60
Arvalis_10 Francia Llenado 60
Arvalis_9 Francia Maduracion 32
ULiege-GxABT_1 Bélgica Maduracion 30
Arvalis_12 Francia Llenado 29
Arvalis_7 Francia Llenado-maduracion 24
Arvalis_8 Francia Llenado-maduracion 20

Para llevar a cabo los experimentos, se elimind un nimero fijo de imdgenes de ciertos dominios
especificos para alcanzar una distribucién diferente y se consideraron tres casos: que el dominio
con mayor nimero de imdgenes sea otro, que los dominios con mds imigenes tengan un nimero
igual de estas y que haya una mayor diferencia en el nimero de imagenes del dominio de mayor
numero y todos los demas dominios. Luego, se entrené el modelo YOLOVSs con el conjunto de
entrenamiento reducido por la eliminacion de imdgenes para tener un punto de referencia en cada
experimento. Posteriormente, se realizo el transporte éptimo de todas las imdgenes con distintos

dominios objetivo y con los pardmetros b = 0.6 y » = oo, tomando una imagen objetivo al
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Figura 3.6 Distribucion de los dominios en la base de datos de acuerdo a la etapa de desarrollo de las
espigas [14].

azar dentro del dominio elegido, como se explicé en la seccién anterior. Finalmente, para cada
dominio objetivo, se entrend el modelo YOLO y se obtuvieron las métricas correspondientes para

compararlas con las obtenidas sin el transporte 6ptimo.

3.9. Meétricas de validacion del modelo

Para poder evaluar el desempeio del modelo YOLO con y sin el transporte 6ptimo, se eligieron
algunas métricas comunes utilizadas por la comunidad cientifica en las tareas de deteccion de
objetos. La mas usada de estas corresponde al mAP o precisién promedio media, la cual se define
a través de la precision y la sensibilidad o recall. Antes de definir estas métricas, es importante

mencionar también algunos conceptos clave para todas ellas, asi como sus siglas en inglés:

= Verdadero Positivo (TP): Una deteccion correcta de un bounding box de referencia.

= Falso positivo (FP): Una deteccion incorrecta de un objeto no existente o una deteccion mal

localizada de un objeto existente.

= Falso negativo (FN): Un bounding box de referencia no detectado.
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Cabe destacar que en el contexto de la deteccidn de objetos no se consideran los verdaderos nega-
tivos (TN), ya que hay un nimero infinito de bounding boxes que no deben ser detectados dentro

de cualquier imagen.

Figura 3.7 Definicién de la interseccion sobre union y ejemplos de umbrales [44].

Para que las definiciones anteriores tengan sentido, es necesario establecer qué es una deteccion
correcta y una incorrecta. Esto se hace a través del loU, definido a través de la Ec. 2.5 y también
a través de la Figura 3.7, ya que mide el drea de empalme entre el bounding box predicho y el de
referencia, dividido entre el drea de union entre ellos. El IoU se puede comparar con un umbral
dado u, con el cual se clasifica si la deteccidn es correcta o incorrecta. Si JoU > wu la deteccion se

considera como correcta, mientras que si /oU < u la deteccidn es incorrecta [62].

3.9.1. Precision y Sensibilidad

De las métricas definidas a través de las detecciones positivas y negativas, tanto falsas como
verdaderas, la precision y la sensibilidad o recall son las dos mas utilizadas en la deteccion de
objetos, pues a través de ellas se define el mAP que es la técnica estdndar con la cual se evalia
el desempefio de estos modelos. La precision P se define como la proporciéon de predicciones
positivas hechas correctamente del total de predicciones, mientras que la sensibilidad R mide la
proporcién de verdaderos positivos que se predijeron de entre todos los bounding boxes de refe-

rencia [63]. Ambos valores van de 0 a 1 y se pueden describir mateméticamente a través de las
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siguientes ecuaciones:

TP
P=— 4
TP+ FP 34

TP
R_TP+FN (3-5)

Con estas dos métricas puede construirse una curva de precision-sensibilidad que se puede ver co-
mo un compromiso entre los valores de precision y sensibilidad para distintos valores de confianza
asociados con los bounding boxes generados por el detector. Por lo tanto, un buen detector de
objetos serd aquél que logre obtener una precision y un recall altos [62]. Anteriormente, el desem-
peio de un detector se media con el drea bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés) de la curva
precision-sensibilidad, pero debido a su comportamiento en zigzag, se ha optado por aproximar es-
to de otras maneras, dando paso a definiciones de la precision promedio (AP) y, por consiguiente,

el mAP.

3.9.2. mAPS50 y mAPS0-95

Para calcular el mAP se utilizan principalmente dos enfoques definidos por las dos bases de
datos mds importantes a lo largo de los afios en el estudio de la deteccion de objetos: PASCAL
VOC y Microsoft COCO. En la base de datos VOC se utiliza una interpolacion de 11 puntos para

calcular el AP, en la cual se interpolan los valores de precisiéon con un IoU de 0.5 en 11 valores

equidistantes de sensibilidad (0, 0.1, 0.2, ... , 1) de acuerdo a la ecuacion:
1
AP=— > Puen(R), (3.6)

Re{0,0.1,...,0.9,1}

donde

Pinterp(R) = méx P(R) (3.7)

Asi, en lugar de utilizar los valores de precision observados en cada valor de sensibilidad, el AP se
calcula considerando la precision interpolada, que es la precision maxima correspondiente al valor
de sensibilidad mayor que el valor actual. Esto se puede entender a través de la Figura 3.8, donde

también se define a la precision interpolada como el maximo valor de precision a la derecha [63].
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Figura 3.8 Ejemplo de la interpolacién de valores de precision [63].

El mAP es la métrica que se utiliza para medir el desempefio de un modelo de deteccién de objetos

en todas las clases, por lo que se calcula simplemente promediando el AP sobre todas las clases:

N
1
mAP = ~ 2 AP, (3.8)

donde AP, es el AP de lai-ésima clase y NV es el nimero total de clases evaluadas [62].

En la base de datos COCO se utiliza una interpolacion de 101 puntos en lugar de la de 11 puntos
usada en VOC, de modo que se calcula la precision para 101 valores de sensibilidad de O a 1 y
con incrementos de 0.01, siguiendo un proceso similar al descrito anteriormente. Ademads, el mAP
de COCO (también conocido como mAP50-95) se obtiene promediando sobre distintos valores de
IoU en lugar de sélo uno, excepto por el mAP50 que es el mAP para un sélo umbral de IoU de 0.5

[44]. Para calcular el mAP de acuerdo a COCO, deben seguirse los siguientes pasos:

= Para cada clase evaluada, obtener la curva de precision-sensibilidad variando el nivel de

confianza de las predicciones del modelo.

= Calcular el AP de cada clase utilizando la interpolacién de 101 puntos.
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= Calcular el AP para diferentes umbrales de IoU, que van desde 0.5 a 0.95 con incrementos
de 0.05. Esto es, para un mayor umbral de IoU se requiere una prediccién mds acertada para

que sea considerada un verdadero positivo.
= Para cada umbral del IoU, tomar la media de los AP en todas las clases para calcular el mAP.

= Calcular el mAP total o mAP50-95 promediando los valores de mAP calculados para cada

umbral del IoU.

Finalmente, cabe destacar que en esta investigacion se consideran equivalentes el mAP y AP, ya
que la deteccion de espigas considera una sola clase de objeto. Ademads, a pesar de que se reportan
tanto los valores de mAP50 como de mAP50-95, el valor més importante a considerar en todas las
evaluaciones es el mAP50 debido a que se presenta un gran nimero de espigas en las imdgenes y
estas son muy pequeiias, por lo que interesa mds detectarlas de manera aproximada para permitir
un conteo que realizar una deteccion muy acertada de cada una de estas como se haria al considerar
umbrales de IoU mayores a 0.5. Asi, las métricas que se reportan para evaluar los modelos son Pre-
cision, Sensibilidad, mAP50 y mAP50-95, reportando esto tanto para las imdgenes de validacién
como para las de prueba, con un mayor énfasis en estas tltimas al ser lo que nos da una mayor idea

de como se desempenaria el modelo con imédgenes nuevas.



Capitulo 4

Resultados y limitaciones

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a lo largo de esta investigacion, asi como
su interpretacion, importancia, alcance y limitaciones. Primero, se aborda una comparativa visual
entre los algoritmos POT y GeomLoss; luego se presentan los resultados del desempefio de la red
YOLOVvSs con el conjunto de imédgenes original y como se ve afectado por el transporte 6ptimo,
para finalmente mostrar un andlisis de como un desbalance en la base de datos genera cambios en

el desempefio de la red y lo que esto implica.

4.1. Resultados visuales del transporte optimo

Como una primera prueba para visualizar las capacidades del algoritmo elegido para la transfe-
rencia de color mediante transporte ptimo, se compara el aspecto de algunas imdgenes al aplicar-
les este algoritmo perteneciente al paquete GeomLoss con algunas combinaciones de pardmetros
distintas, y al aplicarles otros algoritmos pertenecientes al paquete de Python Optimal Transport
(POT) [64], que es el paquete de transporte 6ptimo mds completo y mas utilizado en la literatura,
al contener una gran cantidad de métodos que permiten resolver problemas de este tipo.

El objetivo de esta comparacion es mostrar ejemplos de los resultados visuales obtenidos por am-
bos algoritmos y mostrar que GeomLoss representa una buena alternativa a POT, ya que este ultimo
realiza un cdlculo exacto de la solucién al problema de transporte 6ptimo, mientras que GeomLoss
realiza una aproximacién y estd optimizado para utilizarse en GPU, lo que le da una ventaja en
cuanto al tiempo de ejecucion. Ademas, GeomLoss hace uso del paquete KeOps [65] para resolver
problemas de transporte 6ptimo con millones de muestras en segundos, lo que lo vuelve util para
trabajar con imdgenes de mayor resolucion y representa la principal razén de elegirlo para este

estudio, pues puede trabajar con la imagen completa sin requerir muestreo y realiza el transporte
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Optimo en poco més de un segundo, por lo que, al usarse en todas las imagenes de la base de datos,

no toma demasiado tiempo realizar la transferencia de color entre estas.

Figura 4.1 Pruebas de transporte 6ptimo en las imagenes con el algoritmo de Geomloss y los algoritmos
de Python Optimal Transport.

En la Figura 4.1 se muestra la comparacion de realizar la transformacién de colores de dos imé-
genes de origen hacia los colores de dos imagenes objetivo. En cada uno de los paneles se incluye
la imagen de origen que se transforma para parecerse a la imagen objetivo, y se incluyen cuatro
transformaciones distintas. En el caso de los dos paneles de la izquierda, estas transformaciones
fueron realizadas con distintos métodos disponibles en el paquete POT: transporte con la ’Earth
Mover’s Distance’ (EMD) o la distancia de Wasserstein con p = 1, transporte regularizado me-
diante el algoritmo de Sinkhorn y transporte con un mapeo lineal y uno gaussiano. Por su parte,
en los paneles de la derecha se incluyen transformaciones realizadas con cuatro combinaciones

distintas de valores para los pardmetros de desenfoque b y alcance r del algoritmo de GeomLoss.
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En los paneles de la izquierda puede verse que los algoritmos de POT realizan bien el transporte
optimo, destacando principalmente el transporte EMD y el mapeo gaussiano, ya que con estos mé-
todos se generan imdgenes con mejores colores que lucen mds parecidas a una fotografia real. En
los paneles de la derecha puede verse que todas las combinaciones de parametros del algoritmo de
GeomLoss generan imdgenes muy parecidas, a excepcion de las imdgenes con b = 0.1y r = 0.1,
pues las otras tres imagenes son més parecidas a lo obtenido por el transporte EMD de POT. Estos
ejemplos muestran que visualmente se pueden lograr resultados similares con ambos paquetes, por
lo que el uso de cada uno dependerd mas del caso a tratar. En esta investigacion, GeomLoss resul-
t6 una eleccidn natural debido a que se prioriz tener un algoritmo que tomara el menor tiempo

posible en realizar la transferencia de color de todas las imagenes.

Figura 4.2 Resultado de la adaptacién de dominio con el algoritmo elegido y tomando dos dominios
objetivo y distintos parametros.
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Finalmente, se realizaron pruebas con otra imagen de origen y dos imédgenes objetivo pertenecien-
tes a distintos dominios de la base de datos, eligiendo tres combinaciones de pardmetros al aplicar
el algoritmo de GeomlLoss. Estos ejemplos se pueden observar en la Figura 4.2, y permiten visua-
lizar la diferencia que existe al emplear diferentes dominios objetivo en el transporte Optimo con la
misma imagen de origen. Los dominios 1 y 2 corresponden a los dominios Arvalis_3y ETHZ_1 de
la base de datos, respectivamente, y son también los dominios objetivo elegidos en la comparacion
del desempeiio de la red YOLO tratada en la siguiente seccion. Para cada uno de los dos dominios,
los resultados que se observan en la Figura 4.2 son parecidos entre las tres combinaciones de para-
metros, dando ligeras variaciones de color en algunos elementos de la imagen. Sin embargo, estos
resultados son sélo un ejemplo visual del transporte 6ptimo en una imagen y no representan una

tendencia a ocurrir en todas las imagenes de la base de datos.

4.2. Comparacion del desempeiio del modelo con distintos parame-
tros de transporte 6ptimo

En este caso de estudio, se abordan los resultados obtenidos al comparar el desempefio de la red
YOLO cuando ésta es entrenada con imagenes a las que se les aplico transporte 6ptimo y cuando
se entrena con las imédgenes sin modificar. El 'modelo base’, o aquel donde se utiliza la base de
datos sin modificar las imdgenes, sirve como punto de comparacion para saber cuanto cambia el
desempefio de la red al aplicar el transporte 6ptimo con distintos dominios objetivo y pardmetros
del algoritmo. Inicialmente se incluyen ejemplos donde, a través de tres imdgenes donde se repre-
sentan distintas situaciones, se compara cualitativamente cémo cambian las detecciones de espigas
con un modelo donde el transporte 6ptimo si mejora el desempefio de la red YOLO. Posteriormen-
te, se presentan también las tablas de resultados donde se realiza la comparaciéon de manera mas
general, de acuerdo a los experimentos que se realizaron siguiendo la metodologia planteada en la
seccion 3.7.

Para obtener ejemplos que permitan observar en imagenes la diferencia que genera el transporte
Optimo, se realiz6 una inferencia sobre algunas imagenes del conjunto de prueba, comparando las

detecciones de objetos que obtiene el modelo base y el mejor modelo obtenido de acuerdo a los
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resultados que se discuten mds adelante, es decir, el que se entrené con las imdgenes adaptadas al
dominio ETHZ_1 y con los pardmetros b = 0.6 y 7 = oco. La inferencia tom¢é un tamafio de imagen
de 640 x 640 como en el entrenamiento, y un IoU de 0.5 para coincidir con el umbral utilizado en la
métrica mAP50. Se eligieron imagenes que ilustran el efecto de la adaptacion de dominio en estas
situaciones: una imagen con una gran cantidad de espigas, pero donde éstas son pequeias y estan
mads separadas; una imagen con pocas espigas pequefias, separadas y con una zona con exceso de
luz; y finalmente una imagen con gran cantidad de espigas de diversos tamafios donde éstas estdn
superpuestas. En todas las imdgenes se presentan las detecciones realizadas en la imagen original
a la izquierda y en la imagen con transporte 6ptimo a la derecha, ademds de que se incluyen las
espigas reales encerradas en rectangulos de color verde y las detecciones de la red YOLO en color

azul.

Figura 4.3 Comparacién de la deteccién realizada por el modelo base y por el mejor modelo obtenido en
una imagen con gran cantidad de espigas pequefias; se incluyen acercamientos a algunas zonas de la
imagen. En azul se muestran las espigas detectadas por el modelo y en verde las espigas reales.
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En el caso de la Figura 4.3, donde se comparan las imdgenes A y B y se proporcionan algunas
ampliaciones de ciertas zonas en particular, se puede observar en las imdgenes C, D y E que el
modelo base tiene dificultades para detectar algunas de las espigas, pues en cada una de éstas
existen 3 espigas no detectadas por el modelo. En cambio, el modelo entrenado con las iméagenes
adaptadas logra detectar la mayoria de estas espigas, pues en las imagenes F y G el modelo detect6
las espigas que no se detectaron en las imagenes C y D, mientras que en la imagen H detecta dos
de las tres espigas no detectadas en la imagen E. Sin embargo, en la imagen G se pueden observar
dos detecciones falsas que no estaban presentes en la imagen D, por lo que, a pesar de que el
modelo aumenta las detecciones de espigas verdaderas, también introduce algunas detecciones de
espigas falsas. Finalmente, en las zonas ampliadas se puede observar una tendencia del modelo de
la derecha a reducir el area existente entre la deteccion y la espiga real, por lo que en general la

adaptacién de dominio es beneficiosa en este tipo de situaciones.

Figura 4.4 Comparacion de espigas detectadas por el modelo base y por el mejor modelo obtenido, en una
imagen con pocas espigas y una zona excesivamente iluminada. Las espigas reales se muestran en color
verde y las detectadas en azul.

En la Figura 4.4 es més sencillo observar que la adaptacion de dominio mejora significativamente
las detecciones, pues a pesar de que en la imagen de la derecha aln existen tres espigas no de-
tectadas, se logran detectar dos espigas mds que en la imagen de la izquierda y se eliminan las

tres detecciones falsas presentes en la zona iluminada. Este ejemplo muestra como una adaptacion
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de dominio apropiada puede aminorar problemas presentes por un exceso de iluminacién en las

imdagenes, trasladando estos tonos a otros donde la iluminacién afecta de menor manera al modelo.

Figura 4.5 Comparacién de la deteccién realizada por el modelo base y por el mejor modelo obtenido en
una imagen con muchas espigas superpuestas. En azul se muestran las espigas detectadas por el modelo y
en verde las espigas reales.

En el caso de la Figura 4.5 el modelo se enfrenta a una escena complicada, pues las espigas pre-
sentes son de tamafios diversos y cubren gran parte de la imagen, estando también algunas de ellas
superpuestas. Aqui se observan en realidad pocas diferencias notables entre las detecciones obte-
nidas por ambos modelos, pues en ambos quedan espigas sin detectar y también ambos modelos
realizan algunas detecciones falsas, por lo que no existe una tendencia clara que indique que el
modelo de la derecha funciona mejor o peor que el de la izquierda. Esta situacién muestra que la
adaptacién de dominio no logra resolver todo tipo de problemas en la deteccién de las espigas, por
lo que problemas como la superposicion requieren de una estrategia distinta.

Para obtener los resultados generales, siguiendo la metodologia propuesta en la seccién 3.7, prime-
ro se encontr el desempefio del modelo de deteccion de objetos para las imdgenes sin modificar.
Estos resultados se reportan en la Tabla 4.1 y corresponden a las métricas de Precision, Sensibi-
lidad, mAP50 y mAP50-95, obtenidas para los conjuntos de imédgenes de validacion y de prueba.
Estos resultados sirven como una base para evaluar al modelo con las imdgenes modificadas por
el transporte Optimo, pero dentro de esta evaluacion se considera mayormente el mAP50 en las

imagenes de prueba, pues esta métrica resulta de més utilidad para el conteo de espigas en el que
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se enmarca esta investigacion. Para este propdsito, se requiere detectar las espigas existentes sin

importar que el cuadro delimitador no rodee a la espiga de una manera tan precisa.

Tabla 4.1 Resultados obtenidos para la deteccién de espigas con las imagenes sin modificar.

Conjunto de imagenes Precision Sensibilidad mAPS50 mAP50-95

Validacion 0.908 0.827 0.905 0.496
Prueba 0.792 0.618 0.701 0.336

En las Tablas 4.2 y 4.3 se pueden observar los resultados obtenidos con los dominios Arvalis_3 y
ETHZ_1 como dominios objetivo utilizando las cuatro combinaciones de pardmetros del algoritmo
de transporte ptimo que ahi se describen, donde los resultados en negritas son los mejores que se
obtuvieron.

De la Tabla 4.2 se puede ver que, a pesar de superar el mAP50-95 de validacion del modelo
base en las cuatro ocasiones, el modelo con Arvalis_3 como dominio objetivo para el transporte
optimo soélo logra superar al modelo base en las otras tres métricas en una ocasion. En el caso de
los resultados de prueba ocurre algo similar, pero el mAP50-95 sélo es superado dos veces. Este
dominio objetivo solamente logra mejorar la deteccion de espigas en todas las métricas de prueba
con los pardmetros b = 0.6 y r = 0o, mientras que con las demds combinaciones de pardmetros

empeora la deteccion.

Tabla 4.2 Resultados de la deteccidn de espigas realizando el transporte 6ptimo con diferentes pardmetros
y con el dominio objetivo Arvalis_3.

Parametros Validacién Prueba

b r  Precision Sens. mAPS0 mAP50-95 Precision Sens. mAPS0 mAP50-95
0.1 0.1  0.903 0.799 0.889 0.506 0.758 0.564 0.645 0.322
0.6 - 0.914 0.841 0.914 0.516 0.806 0.630 0.709 0.337
0.6 0.3  0.906 0.815 0.894 0.517 0.744 0.594 0.671 0.337

0.2 04  0.906 0.799 0.886 0.497 0.758 0.554 0.637 0.309

Ahora, los resultados con ETHZ_1 como dominio objetivo muestran un comportamiento distinto,

pues en la Tabla 4.3 se observa que tanto en las imdgenes de validacion como en las de prueba se
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Tabla 4.3 Resultados de deteccion de espigas considerando distintas combinaciones de pardmetros de
transporte 6ptimo y con el dominio objetivo ETHZ,_1.

Parametros Validacion Prueba

b r Precision Sens. mAP50 mAPS50-95 Precision Sens. mAP50 mAP50-95
0.1 0.1 0.912 0.850 0.917 0.496 0.802 0.633 0.712 0.295
0.6 - 0.912 0.857 0.923 0.511 0.824 0.663 0.742 0.315

0.6 0.3 0.920 0.862 0.924 0.498 0.829 0.648 0.732 0.302
0.2 04  0.909 0.833 0.907 0.490 0.794 0.613 0.690 0.290

mejoran los resultados del modelo base en casi todas las métricas, excepto en el mAP50-95 en el
conjunto de prueba. Esto quiere decir que muy probablemente disminuye el nivel de confianza en
las detecciones de espigas; sin embargo, se obtiene un mayor nimero de detecciones con umbrales
de 0.5 del IoU, por lo que el mAP50 se eleva mientras que el mAP50-95 disminuye. El mejor
resultado se obtuvo nuevamente con los pardmetros de b = 0.6 y r = oo, donde se logra una
mejora significativa del 4.1 % en el mAP50 de prueba. Asi, se puede ver que este dominio sirve para
aumentar el desempeio del modelo de manera notable, siempre y cuando se acepte la limitacion
de que la deteccion de las espigas no serd tan precisa, lo cual no resulta un problema cuando sélo

se requiere realizar un conteo de espigas.

4.3. Cambio en la distribucion de los dominios y su efecto en el de-
sempeno del modelo

Como se menciond en la seccion 3.8, para este segundo caso de estudio se plantearon tres expe-
rimentos distintos con el fin de determinar la influencia que tiene la distribucion de los dominios en
si un dominio funciona o no como dominio objetivo, ademds de determinar en cudl de estos casos
el transporte Gptimo otorga un mayor aumento en el desempeiio del modelo YOLO, comparandolo
con el desempefio que obtiene el modelo sin aplicar adaptacion de dominio a las imagenes. En
estos experimentos se varié principalmente el dominio objetivo, por lo que, de acuerdo a lo en-
contrado en el caso de estudio anterior, se mantuvieron los pardmetros del algoritmo de transporte

Optimo que mejor funcionaron, es decir, b = 0.6 y r = oo.
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Para llevar a cabo cada uno de los tres experimentos, se elimin6 un niimero especifico de iméagenes
de algunos dominios en particular. Posteriormente, se encontré un modelo base distinto en cada
experimento, es decir, un modelo donde la red YOLO fue entrenada con las imdgenes sin modificar,
pues en cada experimento varia el ndmero total de imdgenes para el entrenamiento dependiendo
de cudntas se eliminan. Finalmente, se entrené el modelo varias veces con el transporte optimo
aplicado a las imagenes, considerando distintos dominios objetivo. A continuacion, se detalla cada
uno de los experimentos realizados y se presentan los resultados obtenidos para el desempefio del

modelo.

4.3.1. Reduccion del nimero de imagenes en el dominio predominante

Para llevar a cabo el primer experimento, se eliminaron 300 imagenes del dominio ETHZ_1,
que es el que originalmente posee un mayor nimero de imagenes, con el fin de averiguar si este
dominio nuevamente logra aumentar el desempefio del modelo YOLO de manera significativa,
como ocurrié cuando se utilizé como dominio objetivo en el anterior caso de estudio. Esto ayudaria
a comprender si un dominio puede funcionar igual de bien cuando no es el dominio predominante
(el de mayor nimero de imdgenes), o si, por el contrario, el qué tan bien funciona un dominio
objetivo depende mds de su nimero de imagenes que de las caracteristicas de estas.

En la Figura 4.6 se puede observar como cambia la distribucién de imagenes por dominio en este
experimento respecto a la distribucion original de imagenes en el conjunto de entrenamiento. En
este caso, se puede ver que al eliminar las 300 imagenes, el dominio ETHZ_1 pasa a tener una
cantidad de imédgenes similar a Arvalis_5, quedando su nimero de imagenes por debajo de las que
tiene el dominio Arvalis_3. El total de imdgenes en este conjunto pasa entonces de 3657 a 3357,
por lo que se entrené un modelo base con esta cantidad de imagenes para obtener sus métricas
de desempeiio. Se eligieron tres dominios objetivo distintos para aplicar el transporte 6ptimo a
las imdgenes y comparar sus métricas de desempefio con las del modelo base. En la Tabla 4.4 se
pueden observar las métricas de estos 4 modelos, donde el guion (-) en el dominio objetivo indica

el modelo base que se entrend en este experimento.
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Figura 4.6 Distribucién del nimero de imdgenes por dominio para el experimento 1. La leyenda *Otros’
incluye a todos los dominios con menos de 100 imagenes.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla 4.4, el modelo que logré una mayor mejora
en el desempeiio fue aquél en el que se realizé adaptacion de dominio de las imagenes hacia el
dominio objetivo Arvalis_3, pues en las imagenes de prueba se muestran los mejores resultados en
las 4 métricas, siendo bastante notoria la mejora en el mAP50 y mAP50-95, donde se consiguen
aumentos de 6.1 % y 5.7 %, respectivamente, si los comparamos con lo obtenido por el modelo
base. En los tres dominios objetivos analizados se mejoran las métricas obtenidas por el modelo
sin adaptacién de dominio, pero, como se puede ver en la Figura 4.6, el dominio Arvalis_3 fue el
que tenia un mayor nimero de imagenes en este experimento, por lo que se mantiene lo encontrado
en el caso de estudio anterior, donde el dominio con mayor nimero de imdgenes presentd el mayor

aumento en el mAPS50.

4.3.2. Dominios mas equilibrados

En el segundo experimento, se eliminaron 346 imagenes del dominio ETHZ_1, 187 de Arva-
lis_3, 47 de Arvalis_5 y 31 de Rres_1, esto con el fin de que los dominios con mayor nimero

de imédgenes quedaran con el mismo nimero de estas, logrando algo cercano a una base de datos
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Tabla 4.4 Resultados de la deteccion de espigas cuando cambia el dominio con mayor niimero de
imagenes. Se muestran los resultados para el modelo sin adaptacién de dominio y con adaptacion de
dominio empleando dominios objetivo distintos.

Dominio Validaciéon Prueba

objetivo  Precision Sens. mAP50 mAP50-95 Precision Sens. mAP50 mAP50-95
- 0.915 0.826 0.909 0.517 0.791 0.582 0.659 0.294

ETHZ_1 0.910 0.844 0.914 0.510 0.790 0.624 0.700 0.313

Arvalis_ 3 0.907 0.839 0911 0.500 0.804 0.637 0.720 0.351

Arvalis_8 0912 0.841 0.913 0.510 0.792 0.609 0.689 0.306

balanceada en la que se tiene el mismo nimero de imdgenes de cada dominio. Asi, este caso nos

ayudaria a encontrar de qué manera se mejora o empeora el desempefio de la red YOLO cuando

se aplica transporte 6ptimo a la base de datos balanceada, ademds de qué dominio objetivo podria

funcionar mejor en un caso como este.

Figura 4.7 Distribucién del nimero de imdgenes por dominio para el experimento 2. La leyenda *Otros’

incluye a todos los dominios con menos de 100 im4genes.

En la Figura 4.7 se puede observar cdmo los cuatro dominios antes mencionados, asi como Arva-

lis_2, tienen un ndimero igual de imdgenes, lo que hace que la base de datos tenga una distribucién
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mds equilibrada. Sin embargo, quedan atn varios dominios con un nimero distinto de imdgenes,
pero representan una menor proporcion del total que los cinco dominios que se equilibraron. El
total de imédgenes para entrenamiento en este experimento fue de 3046, por lo que igualmente se
obtuvo un modelo base entrenado con estas imagenes, y otros cuatro modelos en los que se aplicd

la transferencia de color en las imdgenes con diferentes dominios objetivo.

Tabla 4.5 Resultados de deteccion de espigas cuando hay un nimero igual de imdgenes en varios de los
dominios. Se incluyen los resultados del modelo base y aplicando adaptacién de dominio con varios
dominios objetivo.

Dominio Validacién Prueba
objetivo Precision Sens. @ mAP50 mAP50-95 Precision Sens. mAP50 mAP50-95
- 0.906 0.813 0.898 0.490 0.757 0.564 0.638 0.279
ETHZ_1 0.910 0.841 0914 0.510 0.795 0.622 0.696 0.301
Arvalis_ 3 0.888 0.792 0.880 0.487 0.719 0.563 0.629 0.266
Arvalis_ 5 0914 0.860 0.922 0.509 0.823 0.640 0.722 0.333
Res_1 0.912 0.829 0.908 0.507 0.799 0.617 0.699 0.320

Luego de obtener el desempeiio de los 5 modelos comparados, se puede observar que, de acuerdo
a la Tabla 4.5, el dominio Arvalis_5 logra el mayor aumento del mAPS50 en el conjunto de prueba
conseguido en esta investigacion, siendo del 8.4 % respecto al modelo base, y logrando también un
aumento de 5.4 % en el mAP50-95. Esto refleja un mayor aumento en el desempefio del modelo
utilizando adaptacién de dominio cuando se tienen dominios més equilibrados, es decir, cuando
varios de los dominios poseen un nimero de imédgenes similar. Ademds, cabe destacar que el
modelo con dominio objetivo Arvalis_3 empeora el desempefio del modelo base en este caso, por
lo que no todos los dominios funcionan bien en una situacion con dominios equilibrados y esto

podria deberse mas a las caracteristicas de las imagenes de cada dominio.

4.3.3. Aumento de la brecha entre el dominio predominante y los demas do-
minios

Para realizar el tercer experimento, se eliminaron 384 imagenes del dominio Arvalis_3, 244

de Arvalis_5, 228 de Rres_1 y 197 de Arvalis_2, con la finalidad de que estos dominios tuvieran
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igual ndmero de imédgenes que el dominio Arvalis_4, como se puede observar en la Figura 4.8, y
que ademas la diferencia entre el nimero de imagenes de estos y el dominio ETHZ_1 fuera més
pronunciada que antes. El objetivo de este experimento fue determinar el impacto que tiene la
adaptacién de dominio en un caso como este, donde el dominio predominante representa una gran
proporcién de los datos y su nimero de imdgenes es mucho mayor que el de cualquier otro dominio.
Con las imagenes eliminadas, el conjunto de entrenamiento quedé con 2604 imégenes, las cuales
se utilizaron para obtener un modelo base que se pudiera comparar con otros tres modelos donde

se aplico el transporte 6ptimo. Estos resultados pueden observarse a continuacion en la Tabla 4.6.

Figura 4.8 Distribucién del nimero de imdgenes por dominio para el experimento 3. La leyenda *Otros’
incluye a todos los dominios con menos de 100 imagenes.

En la Tabla 4.6 se puede observar que, para este experimento, los aumentos en mAP50 y mAP50-
95 fueron menores que en los dos experimentos anteriores. En este caso, como era de esperarse,
el dominio con mejor desempefio fue el que poseia un mayor nimero de imégenes, es decir, el
dominio ETHZ_1. Este dominio logr6 un aumento de 2.9 % en el mAPS50 respecto al modelo base,
mientras que los otros dominios objetivo lograron un aumento de menos del 1 %. Esto parece

indicar que la adaptacion de dominio impacta menos en el desempefio del modelo YOLO cuando
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existe un dominio que predomina sobre los demads, pues en este caso el dominio ETHZ_1 tenia

747 imagenes, mientras que los siguientes dominios en nimero de imdgenes poseian tan solo 204.

Tabla 4.6 Resultados obtenidos en la deteccion de espigas cuando existe una gran brecha entre la cantidad
de im4genes de un dominio y los demds. Se incluyen resultados del modelo base y de modelos que
incluyen adaptacion de dominio con distintos dominios objetivo.

Dominio Validacion Prueba

objetivo Precision Sens. @ mAP50 mAP50-95 Precision Sens. mAP50 mAP50-95

- 0.907 0.811 0.895 0.494 0.763 0.584 0.661 0.285
ETHZ_1 0.889 0.818 0.897 0.493 0.767 0.617 0.690 0.303
Arvalis_5  0.896 0.811 0.894 0.496 0.750 0.597 0.669 0.304

Res_1 0.899 0.825 0.900 0.492 0.776 0.597 0.670 0.289




Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se investigé el efecto de la adaptaciéon de dominio por transporte dptimo en
el desempeio de la deteccion de espigas de trigo de una red YOLOVSs. Los resultados muestran
que el transporte 6ptimo aplicado a las imdgenes de trigo mejora la deteccién de las espigas. En
los diversos experimentos realizados con la base de datos GWHD 2021 obtuvimos mejoras en el
mAPS50 entre 4.1 % y 8.4 %. Encontramos que la mejora depende, ademads de los pardmetros del
algoritmo, de las caracteristicas de los dominios fuente y objetivo. En lo que resta del capitulo
se detallan los hallazgos de la investigacion, se revisan los objetivos e hipotesis planteados, se
discuten las contribuciones mas relevantes de este estudio y se cierra con una perspectiva de las

direcciones en que se puede ampliar esta investigacion a través de futuros trabajos.

5.1. Objetivos alcanzados

El objetivo general de la investigacion pudo concretarse de manera satisfactoria, ya que se
logré mostrar que la metodologia de adaptacion de dominio con transporte Optimo aumenta el
desempefio del modelo YOLO en diversas métricas, principalmente el mAP50, en el cual se logré
aumentar mas del 3 % que se tenia propuesto. En cuanto a los objetivos especificos, estos también

fueron cumplidos de la siguiente manera:

= Se mostr6 que integrar la adaptacion de dominio mediante transporte Optimo aumenta la
precision de deteccion de las espigas. Sin embargo, también se mostré que esto no siempre
ocurre, pues se debe realizar una eleccion adecuada de los pardmetros del algoritmo y del

dominio objetivo para obtener dicho aumento.
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= Se logré determinar un dominio objetivo donde funcioné mejor la deteccion de espigas. Este
dominio fue el ETHZ_1, y se concluy6 que la razén principal de su buen funcionamiento fue

debido a que es el dominio con mayor nimero de iméagenes.

= Se identificé un algoritmo de transporte éptimo rapido y preciso, el cual corresponde a un
algoritmo del paquete GeomLoss que emplea la divergencia de Sinkhorn. Este permite rea-
lizar el transporte Optimo entre imdgenes mas rapido que otros paquetes como POT, lo cual

permitié utilizarlo en toda la base de datos para realizar multiples experimentos.

= A través de un caso de estudio donde se analizaron situaciones donde se altera el nlimero
de imdagenes en los dominios, se identificé que una base de datos balanceada (dominios con
una cantidad de imdgenes similar) puede proporcionar las condiciones para que el transporte

Optimo aumente en un mayor porcentaje la precision del modelo.

» Mediante un andlisis de literatura relevante, se identificaron 4 métricas utilizadas comun-
mente en problemas de deteccion de objetos: Precision, Sensibilidad, mAP50 y mAP50-95.
De estas 4, se encontré que el maP50 representaba de mejor manera el desempeiio del mo-

delo para el conteo de espigas.

5.2. Hipotesis demostradas

La hipétesis de la cual parti6 esta investigacion fue demostrada con los resultados obtenidos
en el capitulo anterior, pues en ambos casos de estudio se obtuvieron aumentos en el mAP50 del
modelo YOLOvSs mayores al 3 % al aplicar adaptacion de dominio basada en transporte dptimo
en las imdgenes de espigas de trigo. En el primer caso de estudio, el aumento miximo obtenido
fue del 4.1 %, mientras que en el segundo caso de estudio fue del 8.4 %, por lo cual se superaron
las expectativas en cuanto a las capacidades del transporte éptimo como método para mejorar la

deteccidn de espigas.
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5.3. Contribuciones de la investigacion

En este trabajo, se propuso una metodologia que permite mejorar el desempeiio de un modelo
YOLO en la deteccion de espigas de trigo, utilizando la adaptacién de dominio basada en trans-
porte 6ptimo en las imagenes de la base de datos GWHD 2021. La metodologia propuesta tiene el
enfoque de mejorar la deteccion mediante la adaptacion de dominio, a diferencia de otros estudios
que aumentan la complejidad del modelo o generan imédgenes adicionales. Esto puede resultar de
utilidad cuando no se pueden tener bases de datos muy grandes o no se dispone del tiempo o los
recursos necesarios para entrenar un modelo muy complejo.

A través de las situaciones analizadas, se encontré que para toda la base de datos GWHD 2021,
se puede llegar a un aumento del 4.1 % en el mAP50, mientras que si se eliminan imdgenes para
balancear la base de datos, se llega a obtener un aumento del 8.4 % del mAP50, todo esto cuando
se compara con el desempefio del modelo YOLO sin aplicar adaptacion de dominio a las imagenes.
A pesar de que en algunos casos se logré un aumento en la métrica mAP50-95, se consideré mas
relevante el mAPS50, pues €ste se relaciona con un tinico umbral de IoU vy, por lo tanto, no requiere
de un traslape preciso de la caja de deteccion, lo que lo convierte en una métrica adecuada para
aplicaciones de conteo, como es el caso de las espigas, donde es més necesario detectar la mayoria
de espigas que hacerlo de una manera muy precisa.

También, se encontré que la metodologia propuesta es sensible a la elecciéon de pardmetros del
algoritmo de transporte Optimo y la eleccion de un dominio fuente y objetivo, pues estas dos
variables influyen de manera significativa en si se mejora o no el desempefio de la red YOLO
y en qué porcentaje, siendo el dominio objetivo el factor mas importante. Ademas, se encontré que
el transporte 6ptimo puede llevar a una mejora mds significativa en el desempefio de la red YOLO
cuando se tiene una base de datos con un nimero de imdgenes similar en los dominios del conjunto
de entrenamiento, y por el contrario, su impacto es menor cuando uno de los dominios posee un
ndmero de imdgenes mucho mayor al de los demds dominios.

Finalmente, como producto de esta tesis, se realizé el articulo de investigacion titulado > Adaptacion
de Dominio en Imégenes para una Mejor Deteccion de Espigas de Trigo’, el cual se present6 en el

18° Coloquio de Posgrado de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Auténoma de Querétaro
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y posteriormente fue aceptado para su publicacién como capitulo del libro *Innovacién sustentable:

IA al servicio del planeta’.

5.4. 'Trabajos futuros

Como trabajo futuro, se tienen varias posibles direcciones, las cuales representan distintos as-
pectos de esta investigacion que pueden ayudar a definir mejor la metodologia, aumentar ain mas
el desempefio de las redes YOLO en la deteccion de espigas o encontrar distintas dreas de oportu-
nidad donde se puedan aplicar estos métodos. Estas tres posibles vertientes se podrian desarrollar

de la siguiente manera:

= Realizar una redefinicion de los dominios mediante una técnica de agrupamiento, ya que
durante la investigacion se usaron los dominios definidos por los autores de la base de datos
y se asumi6 que las imdgenes dentro de cada uno de estos son similares entre si. Asi, si se
definen nuevos dominios, puede proponerse alguna medida de la similitud entre las imagenes
de un mismo dominio, lo que ayudaria a identificar los dominios con mejor o peor similitud

interna y guiar hacia una mejor seleccién del dominio objetivo.

= Integrar la metodologia propuesta en esta investigacion con otras arquitecturas de redes neu-
ronales, especialmente con algunas que hayan realizado una buena deteccién de espigas de
trigo dentro de la literatura. Asi, podria aumentarse mas el desempefio de los modelos, pues
se incorporaria esta metodologia como preprocesamiento de las imagenes, para seguir con
alguna arquitectura que haya identificado de buena manera las espigas y haya resuelto pro-
blemas que quedan fuera del alcance de esta metodologia, como la superposicion de las

espigas.

= Aplicar estos métodos en otras bases de datos relacionadas con la deteccion de objetos donde
se considere una sola clase de objetos, lo que permitiria saber qué tan generalizables son los
hallazgos de esta investigacion y si pueden ayudar en otras dreas donde también se requiera

mejorar el desempefio de un modelo de deteccion de objetos.
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Anexos

Se particip6 en el 18° Coloquio de Posgrado de la Facultad de Ingenieria de la UAQ, llevado a
cabo del 19 al 23 de noviembre de 2024 en Querétaro, México. En este congreso, se presenté como
ponencia el articulo “Adaptaciéon de Dominio en Imédgenes para una Mejor Deteccién de Espigas

de Trigo™.
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