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Resumen

La presente tesis muestra el disefio de un detector de arboles y edificaciones en
imagenes aéreas elaborado en base a algoritmos de aprendizaje profundo, cuyas redes
troncales para la extraccion de caracteristicas son redes neuronales convolucionales. Este
trabajo es parte de la tarea de automatizacion de un sistema de inspeccion de fajas de
servidumbre que recibe imagenes capturadas por drones.

Inicialmente, el trabajo se ha centrado en el etiquetado de arboles y edificaciones en
imagenes aéreas para la elaboracion del dataset; para ello, se ha utilizado la herramienta
Image Labeler de Matlab. Posteriormente, se dividio dicho conjunto de datos en data de
entrenamiento (80%), validacion (10%) y evaluacion (10%); ademas de emplear la funcion
imageDataAugmenter para incrementar la cantidad de imagenes disponible. Seguidamente,
se procedid con el entrenamiento de la red bajo ciertos valores de hiperparametros y;
finalmente, se evalu6 la eficacia del detector bajo ciertas métricas como precision,
sensibilidad y precision promedio media.

Los resultados obtenidos muestran que el detector disefiado e implementado en Pytorch
delimita correctamente la ubicacion de los arboles y edificaciones en imagenes aéreas;
ademas de etiquetarlos con su clase correspondiente. Esto se evidencia en los valores de
precision promedio del 70% para la clase arboles y del 63% para la clase edificaciones,

logrando una precision promedio media del 67%.
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Introduccién

Las areas o fajas de servidumbre de redes de transmision de energia eléctrica son
usualmente invadidas por viviendas, vehiculos y vegetacion alta como los arboles, tal
ocupacion indebida impide que las empresas concesionarias realicen trabajos de
mantenimiento en las instalaciones eléctricas; asimismo, tanto el crecimiento de arboles
como la exposicion cercana a las lineas energizadas son una fuente de riesgo eléctrico-
mecanico que podria causar pérdidas humanas y materiales. Es por ello por lo que las
concesionarias eléctricas deben realizar inspecciones perioddicas de las fajas de servidumbre
bajo su dominio, dicha tarea lo realizan sobrevolando el area de interés con drones que toman
imagenes desde diversos angulos y alturas. Sin embargo, a pesar del uso de drones, la
identificacion de objetos invasores se realiza de manera manual, la cual es una tarea ardua e
ineficiente.

En esta tesis se plantea automatizar la tarea de inspeccion con un detector de arboles y
edificaciones disefiado a partir de redes neuronales convolucionales, las cuales estan basadas

en algoritmos de aprendizaje profundo supervisado.



Capitulo 1

1.1 Marco probleméatico

Las redes de transmision de energia eléctrica recorren ciudades y campos a lo largo del
territorio nacional peruano para proveer de electricidad a las viviendas, industrias, comercios
e instituciones publicas y privadas. Estas lineas de transmision se encuentran conectadas
entre torres, los cuales estan dentro de una zona o faja de servidumbre definida como la
proyeccion sobre el suelo de la faja ocupada por los conductores mas la distancia de seguridad
[1]. Esta ultima depende de la tensién nominal de las lineas tal como se muestra en la Tabla
219 del Codigo Nacional de Electricidad [2]. Asimismo, la representacion grafica de la faja
de servidumbre se observa en la Figura 219-1 de dicho codigo.

Las fajas de servidumbre para lineas aéreas se establecen con el propdsito de brindar
facilidades para la instalacion, operaciéon y mantenimiento de las instalaciones eléctricas por
parte de las empresas concesionarias, asi como también para salvaguardar la seguridad
publica, es decir, la integridad fisica de las personas y bienes frente a situaciones de riesgo
eléctrico-mecanico [2] generados, por ejemplo, por los arboles o las ramas de estos cuando
estan demasiado cerca de las lineas eléctricas, lo cual produciria arcos eléctricos [3]. Es por
ello que las concesionarias estan obligadas a velar por el cumplimiento del espacio libre de
los anchos minimos de seguridad de las fajas de servidumbre sobre los bienes de dominio y
uso publico, tarea que de no cumplirse es sancionada con una multa segiin lo impuesto en la

Escala de Multas y Sanciones emitidas por OSINERG.



La inspeccion periddica de las fajas de servidumbre se realiza a partir de las imagenes
aéreas tomadas por drones sobre el area de interés desde diversos angulos y alturas. El uso
de los drones facilita parte de la tarea de inspeccion, pero esta continia siendo sumamente
laboriosa e ineficiente, pues las imagenes son inspeccionadas de manera manual. Por ello, la
necesidad de automatizar dicha tarea mediante el uso de algoritmos de deteccion de objetos
que involucra la localizacion y clasificacion de estos es un reto que actualmente las
concesionarias buscan implementar.

Existen algoritmos de localizacion y clasificacion de objetos basados en aprendizaje
automatico que pueden ser supervisados y no supervisados, de los cuales la mayor parte de
las investigaciones recurren a técnicas de clasificacion supervisada que cuenta con procesos
de entrenamiento y aprendizaje antes de la clasificacion real de las imdgenes; pero también
se observa interés en las no supervisadas que no usan conjuntos de datos de entrenamiento
etiquetados. Las técnicas supervisadas mas empleadas han sido el arbol de decision, las redes
neuronales y las maquinas de vectores de soporte [4].

En esta tesis, se empleard algoritmos de aprendizaje automatico supervisados para
automatizar la tarea de deteccion de arboles y edificaciones en imégenes aéreas tomadas por
un dron como parte de la tarea de automatizacion de la inspeccion de fajas de servidumbre.
Especificamente, se hard uso de la técnica de aprendizaje supervisado basado en redes
neuronales convolucionales (CNN), pues estas se distinguen de otros modelos en que no
requieren un disefio manual de caracteristicas de los datos para funcionar; las caracteristicas
se aprenden automaticamente mediante el proceso de optimizacion, también llamado
entrenamiento. Y, en particular, las capas convolucionales que componen la red permiten

aplicar convoluciones con filtros aprendidos para un mejor desempefio y eficiencia [5] .



1.2 Estado del arte

A continuacion, se mostrara una revision de algunas redes basadas en algoritmos de
aprendizaje profundo para la deteccion (localizacion y clasificacion) de objetos en imagenes
aéreas. Las arquitecturas de dichas redes presentan en comun tres etapas compuestas cada
una de ellas por uno o varios modulos; la primera llamada backbone, compuesta por una red
neuronal profunda para la extraccion de caracteristicas de las imagenes de entrada; la
segunda, neck, encargada del refinamiento de las caracteristicas extraidas en la etapa anterior;

y la tercera, head, encargada de la clasificacion y localizacion de los objetos de interés.

1.2.1  End-to-End Edge Enhanced GAN and Object Detector (EESRGAN) [6]
Red propuesta para detectar con alta precision objetos pequefios en imagenes

aéreas de baja resolucion, cuya arquitectura end-to-end se basa en la mejora los bordes

del contenido de las iméagenes y la ampliacion de la resolucion de estas ultimas.

La arquitectura de la red consta de dos mddulos, un Generador y un Discriminador; el

primero esta conformado a su vez por un Generator Network (G) y un Edge

Enhancement Network (EEN); y el segundo, por un Discriminator (Dg,) y un Detector
de Objetos (Det). La red G recibe las imagenes en baja resolucion (LR) y las convierte

en imagenes intermedias de super resolucion (ISR), las cuales pasan por la red EEN y
tras ella se obtiene las imagenes en super resolucion (SR) que son la entrada del

Detector de Objetos, el cual finalmente se encarga de la clasificacion y localizacion de

los objetos de interés. Las imagenes ISR también son la entrada para el Dg, que se
encarga de discriminarlas con las imagenes en alta resolucion (HR) Ground Truth. El

flujo de trabajo mencionado de la red EESRGAN se muestra en la Figura 1.



Figura 1. EESRGAN Framework [6].
En el modulo Generador, la red G estd conformada por una seria de capas
convolucionales y Residual-in-Residual Dense Block (RRBD), esta tltimo bloque es
una red residual multinivel con conexiones densas, empleada estratégicamente ya que
las conexiones densas incrementan la capacidad de la red y el escalado residual
previene condiciones inestables durante el entrenamiento [6]; mientras, la segunda red
EEN, encargada de remover el ruido y mejorar los bordes de la imagen, estd
conformada también por capas y bloques RRBD, pero antes de ellos, se emplea un
operador Laplaciano que extrae los bordes originales de la imagen, esta informacion
de los bordes es luego recién insertada en las capas y bloques RRBD; vy tras ellos, se
emplea una mascara sumado a una funcién de activacion sigmoide que remueve el
ruido de los bordes; finalmente, los bordes mejorados son insertados en la imagen
original al cual también se le resta los bordes originales sustraidos con el operador

Laplaciano.



Por otro lado, en el médulo Discriminador, Dy, esta basado en una red ESRGAN que
emplea la VGG-19 como red trocal, mientras que el Detector, en una red Faster-RCNN

o una red SSD, ambas empleadas por separado para comparar resultados.

La red propuesta EESRGAN es entrenada y evaluada en dos datasets, OGST y COWC,
el primero es un conjunto de datos elaborado manualmente que contiene imagenes de
tanques y el segundo es un conjunto de datos abierto que contiene imagenes de carros;
siendo la diferencia entre ambos en que los objetos de interés del primero son
ligeramente mas grandes que del segundo. La red EESRGAN empleando a la Faster-
RCNN como Detector presenta un mejor rendimiento, ya que obtiene el mejor puntaje
de AP@0.5:00.5:0.95 con valores de 95.5% y 83.2% en el COWC y OGST dataset,

respectivamente.

1.2.2  VistrongerDet [7]

Red propuesta para la deteccion de objetos aéreos constituido por bloques
mejorados respecto a los convencionales de un detector general en los tres niveles de
su flujo de trabajo. El primero, un bloque Feature Pyramid Network (FPN) mejorado
que emplea factores de fusion dindmicos entre sus capas a diferentes niveles y una
mascara de supervision para evitar el impacto generado por la amplia escala de objetos
distribuidos desequilibradamente, y la degradacion de los objetos diminutos y
pequedos, respectivamente. El segundo, un bloque Adjacent ROI Fusion (ARF) mas un
modulo de mecanismo de atencion espacial, donde ARF se encarga de fusionar los ROIs
Features desde niveles adyacentes de modo que se aprovecha la fuerte correlacion de
los mapas de caracteristicas entre estos niveles; mientras, el modulo de atencion se

encarga de mejorar la sensibilidad de las ROIs Features fusionadas anteriormente. Y



el tercero, un bloque HEAD mejorado que emplea dos ramas paralelas de clasificacion,
una para las categorias de cabeza y otra para las de cola; ademas, para resolver el
problema de clasificacion de categorias similares, emplea en cada rama, un Group-
Softmax y Multi-Label Classification. El flujo de trabajo de la red VistrongerDet es

ilustrada en la Figura 2.

Figura 2. VistrongerDet framework [7].
El flujo de trabajo inicia con la extraccion de los mapas de caracteristicas de la imagen
de entrada que son ingresados al primer bloque mejorado de la red, es decir, la red FPN
mejorada que se encarga de fusionar dichos mapas de caracteristicas mediante factores
de fusion dinamicos, los cuales son calculados en base a la distribucion de muestras de
diferentes escalas en el conjunto de datos de entrenamiento [7]. Acto seguido, mediante
el moédulo Spatial Attetion Fusion (SAF), los mapas resultantes de la red FPN mejorada
se fusionan con los mapas de calor generados por la mascara de supervision. Por cada
mapa fusionado por SAF, se genera su respectivo ROl Feature, los cuales son
ingresados al segundo bloque, el ARF, donde cada ROl Feature es mapeado en un nivel
superior e inferior al que pertenece para luego integrarlos por una simple ponderacion
e ingresarlos a un mddulo de mecanismo de atencion espacial interno. Finalmente, los

ROIs Features resultantes del modulo de atencion ingresan al tercer bloque, la HEAD
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mejorada, compuesta por ramas de Fully Connected Layers para clasificar los objetos
de interés en objetos de cabeza o cola.

La red propuesta es entrenada y evaluada en VisDrone2021-DET, un conjunto de datos
multiescala por su toma desde diversas alturas y angulos; esta es evaluada bajo la
métrica de mAP a diferentes umbrales de IoU, donde los resultados arrojan los
siguientes valores: mMAP@O0.5 de 57.27%, mAP@0.75 de 34.81% y un

mAP@0.5:0.05:0.95 de 33.85%.

1.2.3  Focus and Detect Network [8]

Focus and Detect (F&D) es una red de deteccion de objetos aéreos basada en
la busqueda y enfoque de regiones, método que permite con mayor precision detectar
objetos pequefios y medianos en imdgenes densas y tomadas a gran escala, los cuales
son caracteristicas frecuentes de las iméagenes aéreas. Esta red consta de dos subredes
basadas en redes convencionales de deteccion de objetos, la primera subred llamada
Focus Stage detecta las regiones focales a partir de un modelo gaussiano mixto, y la
segunda, llamada Detection Stage, detecta objetos dentro de las regiones focales. La
estructura del flujo de trabajo de la red propuesta se observa en la Figura 3, donde se
visualiza que existe una etapa final de postprocesamiento que emplea los métodos de
Incomplete Box Suppression (IBS) para suprimir los Bounding Boxes (BB)
imcompletos generados por el solapamniento de las regiones focales y Non-max

Supression (NMS) para eliminar el solapamiento de BB en un solo objeto.
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Figura 3. Focus&Detect (F&D) framework [8].
La subred Focus Stage consta de tres etapas, la primera, encargada de la generacion de
regiones focales propuestas que agrupan los Ground Truth (GT) Boxes usando un
modelo gaussiano mixto, este modelo es un método de agrupamiento de aprendizaje
maquina que recibe de entrada vectores distancia que se definen como vectores que
salen de la cuadricula predefinida de puntos y terminan en el centro de los GT Boxes
[8], asimismo este modelo hace uso del algoritmo Expectation Maximization (EM) para
modelar sus parametros de media, varianza y covarianza. La segunda etapa extrae las
caracteristicas de la imagen de entrada empleando la red troncal ResNet-50 con sus tres
ultimas capas de convolucion deformadas para una mejor transferencia de las
caracteristicas de las regiones focales; luego, emplea un Feature Pyramid Network
(FPN) para explotar y refinar las caracteristicas de las diferentes etapas de la red
troncal; por ultimo, la tercera etapa predice los BB de regiones focales empleando la

Generalized Focal Loss (GFL).



Por otro lado, la subred Detection Stage presenta tres etapas similares a la anterior
subred; la primera, recibe las regiones focales y las redimensiona a una mayor
resolucion; la segunda etapa extrae las caracteristicas de dichas regiones empleando la
red troncal ResNetXt-101 con sus tres ultimas capas de convolucion deformadas;
ademas, emplea un FPN para usar las caracteristicas de las diferentes etapas de la red
troncal. La tercera parte predice los Bounding Boxes (BB) de objetos empleando la
Generalized Focal Loss (GFL).

Esta red es entrenada y evaluada en dos datasets, VisDrone2021-DET y UAVDT, donde
el segundo conjunto de datos en comparacion al primero se centra demasiado en objetos
pequenos. Las métricas empleadas para la evaluacion de la red son tres: AP para
diversas escalas de objeto, mAP a diferentes umbrales de IoU y el tiempo de ejecucion
promedio por imagen en la etapa de evaluacion. Respecto a la primera métrica, los
resultados arrojan un AP del 32.0% en la deteccién de objetos pequetios, un AP del
47.9% en objetos medianos, y un AP del 54.5% en objetos grandes. La segunda métrica
empleada arroja los siguientes resultados, un mAP@0.5 de 66.12%, un mAP@0.75 de
44.64% y un mAP@0.5:0.05:0.95 de 42.06%, por Ultimo, la tercera métrica que evalua

la velocidad de deteccion de la red arroja un resultado de 1.362 s/img.

1.2.4  Eagle-YOLO [9]

Red inspirada en las caracteristicas de vision de un 4guila para optimizar la
red You Only Look Once (YOLO), y de esa manera presentar robustez al detectar
objetos en imagenes aéreas con un complejo y variado background, con presencia de
objetos multiescala con distribucion desbalanceada entre ellos, en los cuales

predominan los objetos de escala pequefia debido a la toma de shots desde alturas
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considerables. Para lidiar con los problemas que conllevan las caracteristicas
mencionadas lineas arriba, la red emplea una arquitectura mejorada de YOLOVS5, donde
la etapa backbone para la extraccion de caracteristicas es la red CSPDarknet53, la etapa
neck, para la mejora de estos mapas de caracteristicas al fusionar informacion
semantica de capas profundas e informacion de textura de capas superficiales, es la red
Bidirectional Feature Pyramid Network (Bi-FPN); y finalmente, la etapa head, para
generar una matriz que almacena los vectores de regresion y las probabilidades de
clases en cada nivel de la etapa anterior. El flujo de trabajo de la red propuesta se

muestra en la Figura 4.

Figura 4. Framework de la red Eagle-YOLO [9].
El flujo de trabajo de la red inicia con la extraccion de los mapas de caracteristicas de
la imagen de entrada mediante la red trocal CSPDarknet53, luego dichos mapas son
ingresados la red Bi-FPN que fusiona los mapas de caracteristicas por ponderacion a
diferentes escalas, a esta red se afiade un Large Kernel Attention Module (LKAM) de
modo que permita un enfoque en regiones de objetos y capture informacion semantica
de estas. Este modulo genera mapas de atencidon a través de grandes filtros de
convolucién; sin embargo, para evitar el coste computacional, el moddulo se

descompone en depth-wise convolution (DW-Conv) con propiedades espaciales
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locales, depth-wise dilation convolution (DW-D-Conv) con propiedades espaciales de
rango amplio y una convolucion de 1x1. Finalmente, los mapas de caracteristicas por
cada nivel de la etapa anterior ingresan a una serie de capas convolucionales y se
obtiene matrices que guardan los vectores de regresion y las probabilidades de clases.
Cabe resaltar que se afiadié una capa de bajo nivel a la red Bi-FPN que contiene
informacion rica en detalles de objetos pequefios para la deteccion de estos con alta
precision y asi mejore el rendimiento general del detector.

La red propuesta es entrenada y evaluada en VisDrone2021-DET, un conjunto de datos
multiescala, donde predominan los objetos pequeiios ademés de presentar una
distribucion desequilibrada por clases. La red es evaluada bajo la métrica de mAP que
arroja los siguientes resultados: mAP@0.5 igual a 53.64% y mAP@0.5:0.05:0.95 igual

a32.91%.

1.2.5 Detector Based on Large Selective Kernel Network (LSKNet) [10]

Red basada en el aprovechamiento de la informacion contextual del objeto de
interés en imagenes aéreas, siendo el rango de dicha informacion espacial variante
segun el tipo de objeto a detectar. Por ello, la red busca ajustar dindmicamente el campo
receptivo de los mapas de caracteristicas en su red troncal, y para ello emplea Large
Kernels Convolutions y un médulo de mecanismo espacial selectivo, que en conjunto
conforman el médulo LSK, el cual a su vez es insertado en el sub-bloque Large Kernel
Selection (LK Selection) que junto al sub-bloque Feed-forward Network (FFN)
conforman el bloque LKSNet. La red propuesta consta de varios de estos ultimos
bloques y es empleada como red troncal del flujo de trabajo de varios detectores de

objetos. En la Figura 5a se observa la arquitectura del bloque LSKNet y en la Figura
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5b, la del mddulo LSK, ademas se detalla el framework del mddulo en mencion en la

Figura 6.

(a) )Arquitectura del bloque LSKNet (b)Arquitectura del médulo LSK

Figura 5. Arquitectura del bloque LSKNet y del médulo LSK [10].

Figura 6. Framework del médulo LSK [10].
El modulo LSK consta de dos etapas, en la primera de ellas, la imagen de entrada se
introduce a una secuencia de filtros convolucionales con un amplio rango de
longitudes, pues se incrementa progresivamente el tamafio y el ratio de dilatacion del
filtro para asi expandir rapidamente el campo receptivo del mapa de caracteristicas, los
cuales posteriormente son convolucionados de manera independiente con un filtro de
Ix1, para luego ser concatenados y enviados a la segunda etapa que se basa en un
modulo de mecanismo espacial selectivo. Dicha etapa inicia extrayendo la relacion de
caracteristicas espaciales mediante un average y maximum pooling basados en canal,

donde las salidas de estos descriptores de caracteristicas espaciales son concatenadas y
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luego convolucionadas en conjunto con un filtro 2xN, donde N es el nimero de filtros
de la primera etapa. Acto seguido, se aplica una funcién sigmoide para obtener las
mascaras individuales de seleccion espacial para cada mapa de caracteristicas
resultantes de la primera etapa. Finalmente, estos mapas ponderados son sumados y en
conjunto multiplicados con la imagen de entrada.

La red propuesta es empleada como red troncal del detector de objetos orientados O-
RCNN, siendo entrenada y evaluada en tres conjuntos de datos, de los cuales el DOTA-
v1.0 serd seleccionado por su contenido de imagenes multiescala. La red es evaluada
bajo tres métricas: AP para diversas escalas de objeto, mAP@0.5 y FPS. Respecto a la
primera métrica, los resultados arrojan un AP del 82.50% en objetos pequefios, un AP
del 79.9% en objetos medianos, y un AP del 8§1.99% en objetos grandes. La segunda
métrica empleada indica un mAP@0.5 de 81.85%; y, por ultimo, la tercera métrica que
evalla la velocidad de deteccion de la red arroja un resultado de 18.1 FPS. Cabe resaltar
que la red mejora ligeramente su rendimiento tras ser ajustada con el método EMA

[10], estos valores mejorados son los que se indicaron lineas arriba.

1.2.6  Network Based on Feature Alignment of Candidate Regions [11]

Red propuesta capaz de detectar objetos multiescala en imagenes aéreas,
mostrando alta precision en la deteccion de objetos pequefios tanto como las de
mediana y larga escala. Para cumplir con dicho desafio, la red emplea tres médulos: el
primero, Attencion-Based Feature Alignment FPN (AFA-FPN), encargada de alinear y
fusionar las caracteristicas espaciales superficiales y las caracteristicas semanticas
profundas; el segundo, Polarization Hybrid Domain Attetion (PHDA), que introduce

un modulo de atencion dual para eliminar el ruido en la imagen; y el tercero, Rotation
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Branch, que permite la rotacion del cuadro delimitador. La arquitectura completa de la
red propuesta se observa en la Figura 7 que consta de 4 etapas, la primera de ellas esta
dada por la red troncal Resnet-101 que se encarga de la extraccion de caracteristicas de
la imagen de entrada, y las tres subsiguientes, conformadas por los tres mddulos
mencionados anteriormente. Tras la salida del tercer modulo, se aplica funciones para
la clasificacion de clase de los objetos dentro de las regiones de interés y la regresion

de estos para un ajuste mas acorde al Ground Truth de los cuadros delimitadores.

Figura 7. Arquitectura de la red AFA-PHDA Network [11].

El primer modulo AFA-FPN consta de dos submodulos, Upsampling Calibration Path

N _ kil de un mapa de
y Position Attention Path, donde la entrada de ambos es la suma F*“

caracteristicas superior F; operado con la técnica de sobremuestreo bilinear tradicional,

y el mapa de caracteristicas inferior F;_; de la red FPN. El primer submoddulo permite
sobremuestrear los limites del objeto con alta calidad y el segundo, permite resaltar los

objetos de la imagen, el efecto de ambos permite que las caracteristicas semanticas

profundas converjan en determinadas posiciones de los objetos correspondientes en los
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mapas de caracteristicas superficiales [11].

El segundo modulo PHDA introduce un mecanismo dual basado en atencion al canal y
espacio a la salida del primer mddulo; los resultados son fusionados junto a este ultimo,
y al resultado se le aplica una funcién de polarizacién para enfocarse en los objetos
pequeios y reducir la interferencia del contexto irrelevante.

El tercer modulo, Branch Rotation, se divide en dos etapas, la primera llamada RRol
Alignment que se encarga de generar regiones de interés rotados a partir de los Rols
horizontales, y la segunda llamada RRol Rotation Position-Sensitive Pooling que extrae
las caracteristicas invariantes de la rotacion de los objetos orientados.

La red propuesta es entrenada y evaluada en el DataSet RRSO que es un conjunto de
datos creado manualmente mediante recorte y escalamiento, este incluye 4000
imagenes de diversas escalas (pequefias en su mayoria, medianas y grandes) de 15
clases de objetos. Las imdagenes fueron tomadas desde diversas altitudes y
orientaciones, y presenta escenarios complejos y simples, ademas de ser densos. La red
es evaluada bajo tres métricas: AP para diversas escalas de objeto, mAP a diferentes
umbrales de IoU y FPS. Respecto a la primera métrica, los resultados arrojan un AP
del 78.21% en la deteccion de objetos pequefios, un AP del 84.77% en objetos
medianos, y un AP del 80.43%, en objetos grandes. La segunda métrica empleada
indica los siguientes resultados, un mAP@0.5 de 82.04%, un mAP@0.75 de 69.70% y
un mAP@0.5:0.05:0.95 de 59.70%, y, por ultimo, la tercera métrica que evalua la

velocidad de deteccion de la red arroja un resultado de 24.3 FPS.
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Tabla 1. Cuadro comparativo del estado del arte [6], [7], [8], [9], [10], [11].

Breve . Requerimientos y consideraciones para el
Caracteristicas . .
RED Resumen Base de datos Imaaenes Categorias entrenamiento
Metodologia g Software | Hardware | Hiperparametros
Cantidad: 3340
64%/16%/20%
: Traini lidation/Testi =
Generador COWC ralnlng/Ya idation/Testing Car 6@?’311 — 0.99 9’(&:_
Generator Resolucion: 0.001)
Discriminador: #Clases = 1 50000 iteraciones
FASTER- . - Pytorch GeForce
RCNN Discriminator Cantidad: 760 Titan X
81%/9%/10%
DPRa . R%%I%\Cltoﬁ Training/Validation/Testin
(Faster- OGST Al "8 | Tank
SSD) Resolucion:
512x512/128x128 (HR/LR)
#Clases = 1
SGDM (a = 0.02
ResNet-50 + . Decay rate = 1/10 en
Pedestrian, People, -
FPN i . . 9th época, 1/100 en
BisProne2021- Resolucion: Bicycle, Car, Van, .
VistrongerDET | CThancementt 1600x1050 Truck Tricycle, | Pytorch | 8/1GpUs | 20 cpoca
X
£ ASF + HEAD oo neYEe L aY Batch Size = 2
Clases =10 Awning-Tricycle, ,
enhancement Bus. Motor #Epocas = 12
(GS cls + ML cls) ’ *Emplea Test Time
Aumentation (TTA)
Focus Stage: Resolucion Training: VisDrone2021: NVIDIA 56 (B=09,a=
Focus and | ResNet-50 + | VisDrone2021- | 400x1400 to 1200x1400 Pedestrian, Person, Pytorch GeForce Penalty-L2 = 0.0001
Detect FPN + Gaussiano | DET* Resolucion Testing: Bicycle, Car, Van, vt RTX
Mixture Model + 1200x1400 Truck, Tricycle, 2080T1
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IBM + NMS

Resolucion Training:

Awning-tricycle,

Decay rate = 0.001 en

400x1000 to 800x1000 Bus, Motor 16th epoch y 0.0001
UAVDT - .
Resolucion Testing: en 22th epoch
600x1000 UAVDT: Vehicle #Epocas = 24
Resolucion Training: (car, bus and truck)
VisDrone2021- | 400x1400 to 1200x1400
Detection St DET* Resolucion Testing:
etection Stage:
1
ResNetXt-101 + 000x1000
FPN Resolucion Training:
UAVDT 400x809 :[0 800{(800
Resolucion Testing:
600x800
NVIDIA
cstomnass R | P ot | B 5000
Bi-FPN(LKAM) | VisDrone2021- & yele, han - va, #Epocas = 300
Eagle-YOLO 1600x1600 Truck, Tricycle, | Pytorch + CUDA
+ Head Large- | DET* . . Warmup = 2
. Clases: Awning-tricycle, vll.l+ Function Loss:
Sl 10 Bus, Motor CUDNN | | [heton -oss:
Eagle-IoU Loss
v8.2.1
Plane, Baseball
Diamond, Storage
Tank, Ship, Tennis 8/1
Red Troncal: LK Cantidad: 4000 court, Bridge, NVIDIA | Adam (a = 0.0002)
LKSNet + Selection (LSK #Instancias = 188282 Ground Field Track, GeForce | Penalty-L2 = 0.05
O-RCNN module) + FFN | DOTAvI.0 Resolucion: Harbor, Baseball RTX3090 | Batch size =38
Detector: 124x124 Court, Small/Large for #Epocas = 12
O-RCNN #Clases = 15 Vehicle, Swimming Training/
Pool, Soccer Ball Testing
Field, Helicopter,
Roundabout
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AFA-FPN

PHDA
Betatpn

+

PHDA +
Rotation Branch

Resnet-101 +
* | AFA-FPN +

RSSO

Cantidad: 4000
60%/15%/25%

Training/Validation/Testing

Resolucion: ---
# Clases: 15

Plane, Baseball
Diamond, Storage
Tank, Ship, Tennis
court, Bridge,
Ground Field Track,
Harbor, Baseball
Court, Small/Large
Vehicle, Swimming
Pool, Soccer Ball
Field, Helicopter,
Roundabout

Pytorch

NVIDIA
GeForce
RTX
3090Ti

DOV (P = U7, 0=
Batch Size =32

#lteraciones =
200000

Decay rate = 1/10
cada 50000
iteraciones

Penalty-L2 = 0.0005
Loss Function:

FL — Classification
Loss

CloU — Regression
Loss

*VisDrone2021-DET tiene emplea 6471 iméagenes para entrenamiento, 548 para validacion y 1580 para evaluacion
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Tabla 2. Cuadro comparativo de los resultados del rendimiento de las redes del estado del arte [6], [7], [8], [9], [10], [11].

RED

Dataset

Métricas para evaluacion del rendimiento de la red

Precision Promedio
AP (%)

Precision Media

Promedio
MAP (%)

Test
Rate

AP, | AP | AP,

@0.5

@0.75

@0.5:
0.05:

095

Resaltante

Limitaciones

EESRGAN +
FASTER-
RCNN

COWC

95.5

OGST

83.2

0.25s/1
mg

Alta precision al detectar
objetos
imagenes de
resolucion.

pequefios  en
baja

Su  precision  al
detectar objetos
medianos disminuye
ligeramente, pero es
mayor que los
detectores

convencionales como

la Faster R-CNN.

VistrongerDet

PisProne2021-

57.27

34.81

33.85

Alta precision al detector
objetos
comparado a los detectores

diminutos, 'y

convencionales Faster R-
CNN y Cascade R-CNN,
la red propuesta tiene una
mejor precision al detectar
objetos pequefios,
medianos y  grandes.
Asimismo, la red presenta

robustez  al
objetos
numero de muestras en el

una  gran

detectar cuyo

Su velocidad de
deteccion se eleva por
los modulos de
mejora empleados en
comparacion con los
detectores
convencionales
Faster R-CNN vy
Cascade R-CNN
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Dataset son muy bajos.

Alta precision al detectar

Su  precision  al

Drone2021 1362 objetos  pequefios  en | detectar objetos
VisDrone2021-1 35 | 479 | 545 | 6612 | 4464 | 4206 | 0% | imigenes  densas | grandes no es el
DET /img .

tomadas a gran escala. | mejor del estado del

Focus and . . .,

Detect Asimismo, su precision | arte, pero es
mejora ligeramente | competitivo. Sin
respecto a  detectores | embargo, la

UAVDT o o o o >4.16 o " | convencionales al detectar | velocidad de
objetos medianos. deteccion es baja.

- Su velocidad de

Alta precision al detectar | deteccion es baja

VisDrone2021. objetos pequeno§ en debldo. a las

Eagle-YOLO DET - ———- ———- 53.64 3291 -—-- contextos complejos y | operaciones de punto
detectar objetos de la | flotante GPLOs en
categoria tail. comparacion a la red

- base YOLOv5x.
Alta precision al detectar
objetos  pequefos y
d im3 ..
gr’an es en imagenes | . precision  al
aéreas con entornos densos .
. detectar objetos
y cuyos objetos pueden . L
Sbstruirse entre . medianos disminuye
LK + O- 18.1 | i
SNet + O~ 1 poTAv10 825 | 799 | 81.89 | | 8185 Asimismo, su velocidad es | S0 NS Pero

RCNN FPS sigue siendo

mayor a los detectores ..
. . competitivo con
convencionales debido a la
S, , detectores
disminucion de ntmero .
convencionales.

total de parametros y la del
numero de operaciones de
punto flotante FLOPs.
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AFA-FPN

PHDA
Betatpn

+
+

RSSO

78.21

87.77

80.43

82.04

69.70

59.70

243
FPS

Alta precision al detectar

objetos  pequefios en
diversos escenarios
(simples, complejos, a
gran escala, multiescala de
objetivos, objetos
pequefios densos).
Asimismo, su precision
mejora ligeramente
respecto a  detectores

convencionales al detectar
medianos y  grandes
objetos.

Su velocidad de
deteccidn no es tan

alta, pero es
suficiente para
aplicaciones

practicas de
ingenieria.
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1.3 Justificacion

Actualmente, el estado del arte muestra investigaciones sobre desarrollos de algoritmos
de aprendizaje profundo para la deteccion de objetos en iméagenes areas con un mAP@0.5
que oscilan entre el 53% y el 83% [6], [7], [8], [9], [10], [11]. Dichos algoritmos se
caracterizan por enfocarse en el mejoramiento de la extraccion de caracteristicas de las
imagenes de entrada empleando como base las redes neuronales convolucionales. Las
implementaciones de estos algoritmos estan orientadas a la inspeccion de zonas urbanas,
campos de agricultura, torres y lineas de alta tension, etc. Sin embrago, no existe
documentacion sobre inspeccidon automatizada de fajas de servidumbre; por ello, en esta tesis
se plantea disefiar un detector de arboles y edificaciones en imdgenes aéreas basado en
algoritmos de aprendizaje profundo supervisado como parte de la tarea de automatizacion de

la inspeccion de fajas de servidumbre.

1.4 Objetivos

1.4.1 Generales

e Desarrollar un sistema de inspeccion automatizado basado en algoritmos de
aprendizaje profundo supervisado para la deteccion de arboles y edificaciones
en imagenes aéreas

1.4.2  Especificos

e Etiquetar una base de datos de imagenes aéreas para el entrenamiento,

validacion y evaluacion de las redes Faster R-CNN y YOLOv4
e Implementar las redes Faster R-CNN y YOLOV4 en Matlab y Pytorch
e Entrenar las redes Faster R-CNN y YOLOvV4 para la deteccion de objetos

multiclase como arboles y/o edificaciones

e Evaluar las redes Faster R-CNN y YOLOv4 con las imagenes de prueba y

comparar los resultados con el estado del arte
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Capitulo 2

Las redes propuestas para el desarrollo de esta tesis estdn basadas en la Faster R-CNN
(detector de dos etapas) y YOLOV4 (detector de una sola etapa), las cuales presentan una
arquitectura con tres fases principales: extraccion de los mapas de caracteristicas, la
generacion de las regiones de interés y, localizacion y clasificacion de los objetos de interés.
La primera seccion del presente capitulo desarrolla, en primer lugar, las diferencias de los
detectores de una y dos etapas; luego, una sintesis de cada fase de las redes resaltando las
capas que la conforman; y, por ultimo, explica el algoritmo usado para el proceso de
entrenamiento y los ajustes de los hiperparametros involucrados en dicho proceso. La
segunda seccion detalla de forma particular mediante un diagrama de bloques a las redes

propuestas como solucion, redes basadas en la Faster R-CNN y YOLOv4.

2.1 Marco tedrico

2.1.1  Detectores de una etapa vs Detectores de dos etapas

El estado del arte actual de los detectores de objetos basados en redes
neuronales convolucionales se clasifica en dos categorias, las de una sola etapa basadas
en tareas de regresion y las de dos etapas, en busqueda de regiones candidatas. En
cuanto a las redes de dos etapas, estas generan multiples cajas candidatas para
proporcionar predicciones aproximadas de las posiciones de los objetivos, que luego
se refinan mediante el entrenamiento para lograr una alta precision de deteccion y una
localizacion exacta. Sin embargo, debido a la complejidad del algoritmo y el requisito
de realizar la deteccion en dos pasos secuenciales, la velocidad de deteccion es

relativamente mas lenta [ 12]. Respecto a la primera, son redes que emplean la regresion
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para la clasificacion de objetos y la localizacion de las cajas candidatas, reduciendo de
esta manera la complejidad de la estructura de la red y por ende la velocidad de
deteccion, aunque sacrifica la precision comparada a la red de dos etapas. A

continuacion, se observa en la Figura 8, los frameworks de estos dos tipos de detectores.

(a) Framework del detector de dos etapas

(b) Framework del detector de una etapa

Figura 8. Frameworks de los detectores de una y dos etapas [13].

2.1.2  Extraccién de mapas de caracteristicas

La fase de extraccion de caracteristicas estd compuesta por filtros
convolucionales o kernels, cada uno de los cuales activa ciertas caracteristicas de las
imagenes [14]. Los nticleos o kernels son matrices de pesos que se deslizan por la
imagen de entrada que es una matriz de pixeles, por cada paso o stride que determina
el intervalo de saltos del centro del kernel, se realiza un conjunto de operaciones
matematicas (producto escalar sumado un valor constante de bias) para producir un

unico valor de salida, y tras deslizarse el kernel por toda la imagen de entrada, se genera
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una matriz convolucionada o mapa de caracteristicas a la cual se le aplica la funcién de
activacion que reduce el problema de la gradiente de fuga presente en las redes
neuronales profundas. El desvanecimiento de la gradiente o gradiente de fuga aparece
en el entrenamiento de la red con el uso del algoritmo de aprendizaje supervisado
llamado backpropagation; en este método, los pesos de los filtros de la red neuronal
reciben una actualizacion proporcional a la derivada parcial de la funcidon de pérdida
con respecto a los pesos actuales del filtro en cada iteracion del entrenamiento. El
problema aparece en las redes neuronales profundas en las que la gradiente se vuelve
muy pequefia, lo que evitard que los pesos se actualicen y por ende no se realice una
prediccion correcta de clase.

La arquitectura de una red convolucional profunda estd compuesta por varias capas
convolucionadas seguidas de funciones de activacion, y a medida que se profundiza en
la red, se reduce la dimension de la matriz convolucionada o mapa de caracteristicas
(ancho y alto que se derivan en funcion del stride), pero aumenta en profundidad, la
cual depende del nimero de filtros a aplicarse a dicho mapa. Cabe resaltar que varias
redes presentan, inmediatamente después de cada funcion de activacion, una capa
Pooling que se encarga de reducir las dimensiones de los mapas de caracteristicas
resultantes con la finalidad de reducir el tiempo de procesamiento mediante la
compresion de datos. Las capas mas usadas son la max-pooling o la average-pooling,
de los cuales la primera extrae los valores maximos de un conjunto de pixeles por donde
se desliza la capa Pooling; y la segunda extrae los valores promedios. La arquitectura
completa de esta etapa de extraccion de los mapas de caracteristicas se muestra en lado

derecho de la Figura 9.
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Figura 9. Arquitectura de una red neuronal convolucional tipica [14].
En el Capitulo 3 donde se desarrolla el disefio de las redes propuestas como solucion,
para la fase de extraccion de caracteristicas, se plantea la red troncal Resnet-50 para el
detector de dos etapas, y la red CPSDarknet53 para el detector de una sola atapa, ambas

son descritas a continuacion:

e Residual Network (Resnet)

Residual Network se trata de una red neuronal que propone introducir bloques
residuales cuyas capas intermedias aprenden una funcién residual con
referencia a la entrada del bloque, dicha funcidn puede ser vista como un paso
de refinamiento en el que se aprenda a como ajustar el mapa de caracteristicas
de entrada para obtener entidades de mayor calidad [15].

Los bloques residuales para las Resnet de 50/101/152 capas incorporan el
“cuello de botella” que consiste en aplicar dos convoluciones 1 x 1 para
reducir/restaurar la dimensionalidad al comienzo/final del bloque respectivo
[16] tal como se muestra en los recuadros punteados de la Figura 10, los cuales

representan a los bloques residuales en mencion.
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Figura 10. Arquitectura de Resnet-50/101/152.

e CPSDarknet53

CSPDarknet53 es una red neuronal convolucional que usa la red Darknet-53
como base, esta a su vez esta compuesta por una DenseNet, y la Cross Stage
Partial Network (CPSNet) como estrategia de particion de esta ultima de
modo que el flujo de la gradiente puedo propagarse a través de diferentes rutas
de la red y converja mas rapido. La arquitectura de la CSPDarknet53 lo
constituye una capa convolucional seguido de una funcion de activacion Mish;
y 5 modulos CSPBlock continuos que, a medida que se profundiza la red,
aumenta en capas apiladas de 1, 2, 8, 8 y 4 tal como se visualiza en el bloque
de la izquierda en la Figura 11. Cada uno de estos CSPBlock divide la capa
base en dos partes, una de ellas pasa por los bloques densos y la otra pasa

directamente a concatenarse con la salida de la primera.
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Figura 11. Arquitectura de la CSPDarknet53 [17].

2.1.2.1 Mejoramiento de los mapas de caracteristicas

Esta post-fase complementa a la primera, pues mediante un Feautre
Pyramid Network (FPN) se mejora la fase de extraccion de entidades creando
una pirdmide de mapas de caracteristicas solida en todos sus niveles, donde
cada nivel puede ser empleado para detectar objetos a diferentes escalas. Para
ello, combina caracteristicas semanticamente fuertes de baja resolucién con
caracteristicas semanticamente débiles de alta resolucion a través de una via
de arriba hacia abajo y conexiones laterales tal como se observa en la Figura
12. La via ascendente es la red convolucional habitual para la extraccion de
caracteristicas, cuyo resultado es una jerarquia de mapas de caracteristicas a
varias escalas con un paso de submuestreo de 2. Por su lado, la via descendente
presenta una jerarquia de mapas de caracteristicas de menor a mayor
resolucion mediante el sobremuestreo continuo que inicia con el tltimo mapa

de entidades obtenido de la red troncal. Cada mapa de la jerarquia descendente
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se fusiona mediante una conexion lateral con el mapa de la misma resolucioén
de la via ascendente, el cual previamente para evitar un coste computacional
se somete a una convolucion de 1x1; y a la salida de cada fusion se le somete
a una convolucion de 3x3 para reducir el efecto aliasing del muestreo

ascendente [18].

Figura 12. Framework de la Feature Pyramid Network (FPN) [18].
En el Capitulo 3 donde se desarrolla el disefio de las redes propuestas como
solucion se plantea las redes Path Aggregation Network (PAN) y Spatial
Pyramid Pooling Network (SPP-Net) para el mejoramiento de caracteristicas

del detector de una sola etapa, ambas son descritas a continuacion:

e Spatial Pyramid Pooling Network (SPP-Net)

La red SPPNet permite aumentar el campo receptivo de la red troncal
CSPDarknet53, para ello toma los mapas de caracteristicas de la salida
de esta utlima y emplea ventanas de agrupacion de diversos tamafios
y strides variables de modo que, en la salida, a diferencia de la SPP
original, se generen mapas de caracteristicas del mismo tamafio y
numero de canales que su entrada. A continuacion, todos estos mapas

generados se concatenan con los mapas de entrada de la red SPP como
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se observa en la Figura 13.

Figura 13. Framework de la SPP modificada [19].

e Path Aggregation Network (PANet) modificado

La red PANet presenta la misma arquitectura de la Feature Pyramid
Network (FPN) con la diferencia que esta adiciona una ruta ascendente
mas con la finalidad de facilitar el flujo de informacion y asi detectar
objetos de mayor escala ubicados en las capas superiores de manera
rapida, entonces la ruta ascendente adicionada es una conexion de
acceso directo que consta de menos de 10 capas en comparacion con
las de mas de 100 capas que llegan a constituir la ruta ascendente de
la FPN [20]. A continuacion, los mapas generados de la ruta
ascendente adicionada se les aplica un ROI Align para extraer mapas
de entidades de un tamafio fijo y luego fusionarlos adaptativamente

con la operacion maxima de modo que la red extraiga informacion de
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2.1.3

todos los niveles y presente mejores resultados. Cabe recalcar que la
version original de la PANet fue modificada de modo que las
conexiones laterales se dan mediante una concatenacioén en remplazo
de la adicion, dicha conexion lateral ascendente se muestra entre la

parte “a”’ y “b” de la Figura 14.

Figura 14. Framework de la PANet modificada [20].

Generacién de Propuestas de Cuadros Delimitadores

2.1.3.1 Detector de dos etapas - Generacion de Regiones de Interés
(Rol)

Esta fase en un detector de dos etapas esta compuesta por una Region
Proposal Network (RPN), la cual generara las regiones de interés que
contienen objetos de la imagen de entrada. Para ello, la red define un conjunto
de “k” cajas de anclaje por cada ancla o ubicacion de pixel (centro de la caja)
en la imagen de entrada teniendo en cuenta “n” parametros de escala (tamafio
de la imagen) y “n” relaciones de aspecto (relacion entre ancho y alto de la
imagen), pues de este modo se generan cajas de acuerdo con las dimensiones

de la imagen de entrada. La red inicia deslizando una ventana 3x3 con 512

31



unidades sobre los mapas de caracteristicas de la Gltima capa de la red troncal;
luego se emplea dos capas convolucionales de 1x1 para verifica si los “k”
cajas de anclaje contienen realmente un objeto o no y se redefinan las
coordenadas de las anclas para generar cuadros delimitadores candidatos
como regiones de interés. Una de las capas convolucionales es la capa de
clasificacion que genera 2k puntajes y determina si la caja dada es de primer
plano (tiene un objeto o parte del objeto dentro de ella) o de fondo (no tiene
un objeto dentro de ella), y la segunda es la capa de regresion de coeficientes
para cuadros con la finalidad de ajustar los objetos en las cajas de primer
plano, esta capa genera 4k salidas con las coordenadas de las cajas propuestas
(centro x ey, alto y ancho). Y es asi, finalmente, de ese modo que se genera
las regiones de interés llamadas ROIs. La arquitectura de la RPN descrita

anteriormente se puede observar en la Figura 15.

Figura 15. Arquitectura de la Region Proposal Network (RPN) [21].

2.1.3.2 Detector de una etapa- Propuestas de cuadros delimitadores
Dado que el detector de una etapa se encarga en una sola red de la
extraccion de caracteristicas, la regresion de las cajas y la clasificacion de los

objetos, en la salida de la red se genera una matriz de SxS cuadriculas, donde
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“S” es el tamafo del ancho y largo del ultimo mapa de caracteristicas. Cada
cuadricula predice “k” cajas delimitadoras, y las representa con un vector que
consta de 5 componentes, 4 de ellos son las coordenadas del bounding box
(x,y,w,h) y una, el confidence object que indica la probabilidad que el
bounding box contenga un objeto ; cabe resaltar que las cuadriculas que
contienen el centro de los objetos presentes en la imagen son las responsables
de detectar dichos objetos. Asimismo, adyacente a cada vector de cuadricula,
esta el vector de probabilidad de clases que consta de tantos elementos como
objetos de interés a detectar se quiere. Los vectores en mencidon se pueden

observar en el conjunto de cubos rosados en la Figura 16.

Figura 16. Salida de la red YOLO [21].

2.1.4  Localizacion y clasificacion de objetos de interés

Para la red de dos etapas, la etapa de localizacion y clasificacion de los objetos
de interés se basa en una Fully Connected (FC) Layer, la cual es una capa que
multiplica la entrada recibida por una matriz de pesos, y a continuacion, agrega un
vector de sesgo [22], siendo la entrada recibida, la salida aplanada en un vector

unidimensional de la capa ROl Pooling, la cual busca redimensionar a un tamaio fijo
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las propuestas de region proyectadas estratégicamente en los mapas de caracteristicas
multinivel tras la salida de la Feature Pyramid Network (FPN). A la salida de la capa
FC, se generan dos vectores, uno para la tarea de clasificacion y otro para la de
regresion. Por su parte, la red de una etapa realiza la tarea de localizacion y clasificacion
directamente en su matriz tridimensional compuesta de SxS celdas con una
profundidad de (5+C) x B, donde “C” es el numero de clases a identificar y “B” el
namero de bounding boxes para cada celda de la matriz. En la salida de ambos
detectores se utiliza dos funciones; la primera, la funcion de activacion softmax para
obtener la probabilidad de que la entrada esté en una clase particular; la segunda, la
funcion Box regression para extraer los coeficientes de desplazamientos de los cuadros

predichos respecto a los reales.

2.1.4.1 Funcion de activacion Softmax

La funcién Softmax convierte un vector real en un vector de
probabilidades categdricas cuyos valores de salida estan en el rango de 0 a 1
y la suma de todas ellas es 1. Esta funcion clasifica el objeto de interés en la

etiqueta de clase donde presenta el valor maximo de probabilidad.

2.1.4.2 Funcion Bounding Box Regression (BBR)

La funcién Bounding Box Regression predice un valor de niimero real
continuo a partir de un vector de caracteristicas dado [23]. Dado que la
localizacion de las cajas se especifican con un conjunto de coordenadas en la
parte superior izquierda (X,y) y un ancho (w) y alto (h) en pixeles, lo que busca
la funcion BBR es calcular el error entre las coordenadas predichas respecto a

la ground truth que viene a ser la caja etiquetada como verdadera con la
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finalidad de encajar el objeto en la caja delimitadora propuesta.

2.1.5  Proceso de entrenamiento de la red

Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento de la red y de esta forma, la
red aprenda a realizar de la manera mas Optima la tarea para que fue destinada; primero,
se debe separar el conjunto de datos de imagenes en datos de entrenamiento, validacion
y evaluacion, de las cuales; el primero, permite el proceso de aprendizaje del sistema
de forma iterativa; el segundo, averigua qué hiperpardmetros se necesitan variar en el
sistema para disminuir el error de generalizacion; y el tercero, evalua la red una vez
finalizado y optimizado el proceso de aprendizaje. En el caso de la tarea de deteccion
de objetos de dos etapas, se integra dos redes; una red basada en propuesta de regiones
para generar cuadros candidatos que delimitan con rectangulos los objetos presentes en
la imagen; y una red de clasificacion de clase y localizacion de dichos objetos; por
tanto, se tendrd dos redes por entrenar de manera independiente para luego fusionarlas
y reentrenarlas ajustando los pesos de las capas exclusivas de cada red, cabe recalcar
que ambas comparten la red troncal para la extraccion de los mapas de caracteristicas.
El entrenamiento en ambas redes se realiza en una sola etapa con una funcion de
pérdida total multitarea que integra la pérdida de clasificacion y la de regresion, y
ademas solo para el caso de la red de una sola etapa, la pérdida de confidencia.
La técnica mas usada para el proceso de entrenamiento es la Retropropagacion o
Backpropagation, el entrenamiento con este algoritmo consta de dos fases; la primera
fase es una propagacion desde los inputs hasta generar las salidas de la red [24], en esta
fase los pesos de los kernels se inicializan en cualquier valor, estos se convolucionan

con sus respectivas matrices de entrada y pasan por una funcion de activacion ademas
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de capas Pooling. La segunda fase compara las salidas con las etiquetas Ground Truth
y se calcula el error mediante una funcién de coste o pérdida, llamado como este ultimo
en el caso de una clasificacion multietiqueta. Existen diversas funciones de coste
independientes para la clasificacion y localizacion de objetos empleadas en la
evaluacion de las soluciones candidatas, y justamente la técnica de retropropagacion
busca minimizar el valor de dichas funciones ajustando los pesos de cada capa de la
red y; para ello, se usa métodos de optimizacion basados en diferentes variantes del
método de la gradiente descendente. Este ultimo junto a los métodos de regularizacion
y la tasa de aprendizaje forman parte de los hiperparametros de una red que se ajustan
para mejorar su desempefio. En cuanto a los métodos de regularizacion, estos se
emplean para evitar el sobreajuste, el cual originaria que la red pierda la capacidad de
generalizacion al clasificar debido a una especializacion de los pesos a los datos de
entrenamiento [24]. A continuacion, se detallara sobre las funciones de coste, los
modelos de optimalizacion y regularizacion mas usados en el entrenamiento de redes

neuronales.

2.1.5.1 Funciones de Coste
2.15.1.1.  Funciones de Coste de Clasificacion
e Cross Entropy Loss
Esta funcion de coste busca penalizar las predicciones erroneas
mas que premiar las correctas. La penalizacion es de naturaleza
logaritmica, lo que produce una puntuacidon grande para las
diferencias cercanas a 1 y una puntuaciéon pequefia para las

diferencias que tienden a 0. La entropia cruzada se define en la
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Ecuacion 1, donde €¢ es la etiqueta verdadera y €¢ es
la

probabilidad softmax paralaclase € ©€.
®

09=-3900903(06)

990

(1)

e Focal Loss

p s sl shadean g & ke nd By
penalizar las predicciones incorrectas sin preocuparse demasiado
por las muestras bien clasificadas y tomando en cuenta la
frecuencia de aparicion de ejemplos positivos y negativos. Por
tanto, esta funcion es una pérdida de entropia cruzada escalada

dinamicamente, pues pondera la contribucion de cada muestra a la

pérdida en funcion del error de clasificacion. La focal loss se

muestra en la Ecuacion 2.

QO=-9000-900)°000(00) €c[05] (2)

1.5.1.2. Funciones de Coste de Regresion

e Squared Loss

SR QPR SO s Rt TRV el gy 162

redichos. ; % correspondientes ' 2 séatogl . La
H%rrrﬁalﬂﬁgé g éc? %ﬁ?&r alores de pérdida €@ ¢ del Uataset se
(MSE) [25] y se define como en la Ecuacion 3.
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e Absolute Loss oo

ambién conocida como ¢ representa el valor absoluto de
resta entre los valores TYeale ¢ [0S pre 1chos,

orrespondientes a los datos La compbinaci e

UQsEyplpres de pérdida @ d dataset se llama Mean

(MAE) [25] y se define como en la Ecuacion 4.
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e Smooth @¢ -0

Es una combinacion de ¢ y €¢. de modo que cuando el error

se
hace minimo, se use el MSE y cuando sea grande, el MAE. Lo

pequetio que tiene que ser el error absoluto para que se vuelva
cuadratico depende de un hiperparametro 6 [25], segin se

muestra en la Ecuacion 5.
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e |oU Lossy sus variantes

El célculo de pérdida loU es en base al area de superposicion entre
el cuadro real y el predicho, por tanto, solo funcionan para cuadros
superpuestos. Para mejorar la brecha que presenta loU Loss, se

plantea la Generalized loU (GloU) Loss que se basa en la anterior,
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pero busca aumentar el tamafio de la caja predicha y moverla
lentamente hacia la caja real para que ambas se superpongan. Sin
embargo, este traslado puede llevar varias iteraciones; por ello, se
plantea la Dlstance loU (DIloU) Loss que calcula la distancia
normalizada entre el punto central del cuadro real y predicho, de
modo que permite acelarar el movimiento planteado en GloU y
con una regresion mas precisa. Todas las funciones de pérdida
mencionadas se complementan en una sola funcién llamada
Complete loU (CloU) que utiliza tres factores geométricos: el area
de superposicion, la distancia entre los puntos centrales y la
relacion de aspecto [26]. Los resultados de la CloU superan a la
GloU en términos de velocidad de convergencia y precision de
regresion como se observa en la Figura 17; y estd dada bajo la

Ecuacioén 6 (1-2).

Figura 17. Curvas de errores de regresion para diferentes funciones

de pérdidas loU [26].
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2.1.5.2 Optimizadores

e Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM)

El algoritmo de gradiente de descenso con momento restringe la
oscilacion del descenso de la gradiente en una direccidon para que
este converja mas rapido; para ello, en cada paso de actualizacion
de pesos, al valor del gradiente actual se suma el promedio

ponderado exponencial de las gradientes previas multiplicada por

un factor de impulso (f3), el cual oscila entre 0 y 1, siendo 0.9 el
valor mas usado. El optimizador SGDM se define bajo la Ecuacion

7 (1-2).

Qo= 900 0+(@—9) (71)
00: 00_0—0*00 (7.2)

¢ Root Mean Square Propagation (RMSProp)

Optimizador que utiliza una tasa de aprendizaje adaptativa de
modo que esta cambia con el tiempo; asimismo, emplea una media
movil de gradientes al cuadrado para normalizar el degradado y
esta dado bajo la Ecuacion 8.1 y 8.2. Dicha normalizacién
equilibra el tamafio del paso, disminuyéndolo para gradientes

grandes para evitar la explosion y aumentandolo para gradientes
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pequeiios para evitar la desaparicion [27]. El optimizador

RMSProp se define bajo la Ecuacion 8 (1-2).

= @+ Q- o+(0 Q)+ (8.1)
%(Oof 0_ " (8.2)

ra A

e Adaptive Moment Estimation (Adam)

La optimizacion Adam combina las ventajas de los algoritmos
RMSProp y SGD Momentum, entonces el algoritmo de este
optimizador calcula las tasas de aprendizaje adaptativo

individuales para cada peso a partir de las estimaciones de los

primeros (la media, 1) y segundos (varianza no centrada, [3;)

nesacpiosids los gadigicscRlavdloniniciahdelasmediasongyiles
estimaciones de lo momentos hacia cero; para ello, se calcula las

estimaciones sesgadas.

Los valores iniciales recomendados para configurar el algoritmo
Adam son @ = 0.001, B; = 0.9, B, = 0.999y £ = 1078, esta
ultima variable es usada para evitar cualquier division por cero
en

la implementacion. El optimizador Adam se define bajos la

Ecuacion 9 (1-4).

Go= 90 000+ @—-0e)x O
Qo=96 9001 (©—9p)* (9.2)
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(9.3)

\/Q+s (94)

Desde el punto de vista practico como se observa en la Figura 18, a
menudo, al principio del proceso de entrenamiento, SGD va en la
direcciéon equivocada, mientras que RMSProp enfila hacia la
direccion correcta. Sin embargo, este es sensible al ruido, por lo que
generalmente rebota significativamente alrededor del punto 6ptimo
cuando esta cerca de un minimo local. Siendo asi, Adam una mejor

opcion al presentar una convergencia rapida y menos ruidosa.

Figura 18. SGD vs RMSProp vs Adam [28].
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2.1.5.3 Regularizacién
e Regularizacion de peso
La regularizacion de peso impone restricciones a la capacidad del
modelo mediante la penalizaciéon de pesos de los parametros,
obligandolos a tomar valores pequefios. Se tienen dos métodos

cuya diferencia radica en conceptos matematicos, la

regularizacion L1 y L2, cuyo factor de regularizacion sera A.
Regularizacion L1: La penalizacion L1 corresponde a la suma de

los valores absolutos de los pardmetros del modelo, llegando a
generar modelos dispersos donde algunos pardmetros pueden
convertirse en cero y eliminarse. Esta regularizacion se define

bajo la Ecuacion 10 (1-2).

Le = Error(yy) + A * || @||e (10.1)

@l =2 @il (10.2)

Regularizacién L2: La penalizacion agregada corresponde a la
suma de los cuadrados de los parametros del modelo, sin embargo,
L2 no es capaz de generar modelos dispersos, todos los
coeficientes se reducen por el mismo factor, pero no se elimina

ninguno. Esta regularizacion se define bajo la Ecuacion 11 (1-2).

111
Lo = Error(yy) + A+ [|®lle¢ )

e = X(€D? (11.2)
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e Aumento de datos

El aumento de datos consiste aumentar la variedad de inputs que
recibe la red, y una forma de lograrlo es usando transformaciones
al conjunto de datos de entrenamiento tales como rotacion,

reflexion, traslacion, etc.

e Dropout

Este método permite desactivar cierto numero de neuronas de la
red de forma aleatoria en cada iteracion de esta durante el
entrenamiento, lo cual fuerza a la red a aprender caracteristicas
mas robustas de los imputs. Dropout trabaja con un parametro de
probabilidad de que las neuronas se queden desactivadas, el cual
toma valores de 0 a 1; donde los valores cercanos a cero indican
menos neuronas desactivas y los valores cercanos a uno indican

mas neuronas desactivadas.

e Normalizacion por lotes

La técnica de normalizacion por lotes consiste en insertar una capa
de normalizacién llamada Batch Norm (BN) entre dos capas
ocultas con la finalidad de normalizar las salidas de la capa previa
antes de pasarlas como entrada a la capa posterior. El proceso de
normalizacion, tal como se muestra en la Figura 19, implica
calcular para cada vector de activacion, la media y varianza de
todos los valores del batch, y luego con dichos resultados

normalizar cada salida del vector en mencion, restandola por la

44



media y a la sustraccion dividiéndola por la varianza. Para
predecir los mejores resultados, se requiere desplazar (media
diferente) y reescalar (varianza diferente) los valores de la capa de
activacion normalizada, para ello se multiplica dichos valores por
un factor gamma y al producto se le anade un factor beta. Ambos
elementos son parametros entrenables. Asimismo, para la etapa
de testeo se debe considerar que al tener una sola muestra que
ingresa a la red, se debe emplear la media movil exponencial de la

media y la varianza guardadas de la etapa de entrenamiento.

Figura 19. Calculos realizados en la capa Batch Norm (BN) [29].
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2.2 Modelo de solucidén

Figura 20. Diagrama de bloques de la arquitectura del modelo de solucion (Elaboracion propia).
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Capitulo 3

El presente capitulo tiene como objetivo el disefio de las redes propuestas para la
deteccion de arboles y edificaciones en imagenes aéreas; para ello, primero se detalla los
requerimientos y consideraciones necesarias tanto en software como en hardware, luego se
describe cada etapa del disefio de las redes, comenzando con la etapa de recoleccion y
etiquetado; luego, la etapa de entrenamiento y; por ultimo, la etapa de evaluacion. En la
segunda etapa se abordara los hiperpardmetros a ajustar para la optimizacion de la red; y en

la tercera, se detallara las métricas de evaluacion del desempeiio de la red.

3.1 Requerimientos y consideraciones

Para la implementacion, entrenamiento y evaluacion de la red propuesta, se emplea
tanto el software Matlab como el framework Pytorch haciendo uso de sus librerias de
procesamiento de imagenes, vision por computadora y computacion paralela para habilitar el
uso de GPUs. Asimismo, se emplea dos conjuntos de imagenes, el primero llamado
“DataSetlmages” de 1560 imagenes, las cuales fueron tomadas por drones pertenecientes a
la empresa StatKraft Perti, a la universidad PUCP y también extraidas de un video aéreo de
YouTube tomadas sobre una casa de campo; el segundo, llamado “DatasetVariados” consta
de 350 imagenes extraidas en un minimo porcentaje del primer dataset y en su mayoria de
videos aéreos de YouTube. Por el lado del hardware, el software Matlab corre en una
computadora con GPU modelo NVIDIA RTX 3060 de 12GB, memoria de video minima
para trabajar con una gran cantidad de datos durante el entrenamiento. Se prefiere un GPU
marca NVIDIA debido a sus librerias CUDA, una plataforma de computacion paralela mucho
mas potente que OpenCL, libreria utilizada por la marca AMD [30]. Y respecto al framework

Pytorch este corre en el servicio gratuito en la nube Google Colab, el cual permite trabajar
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con una GPU modelo Tesla T4 de 15GB.

3.2 Etapas de la propuesta de solucién

La propuesta de solucion planteada consta de 3 etapas tal como se muestra en el
esquema de la Fig. 21: etapa de recoleccion y etiquetado, etapa de entrenamiento y etapa de

evaluacion.

Figura 21. Flujo de etapas de la solucion propuesta. (Elaboracion propia)
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3.2.1  Etapade recoleccion y etiquetado

Se cre6 dos bases de datos “DataSetlmages” y “DatasetVariados™ debido a
que se requeria un conjunto de imagenes de arboles y edificaciones en fajas de
servidumbre, las cuales no se pudieron encontrar en datasets de imagenes aéreas ya
existentes y de libre acceso.
Para la creacion de las bases de datos, primero se selecciondé las imagenes
proporcionadas por la empresa Statkraft, la universidad PUCP y las extraidas de los
videos aéreos en YouTube, con la finalidad de recopilar todas aquellas donde se note
claramente algun(os) arboles y/o edificacion(es); luego, se procedié con el etiquetado
de las imagenes seleccionadas para ambos datasets por medio de la herramienta Image
Labeler, una app de Matlab que permite realizar anotaciones para crear los bounding
boxes, que son los cuadros delimitadores del objeto en interés, y definir la clase de los
objetos que se desean etiquetar, los cuales en caso del desarrollo de la tesis son
etiquetados como “TREE” y “BUILDING”. La base de datos “DataSetlmages” tiene
un total de 1560 imégenes de tres resoluciones: 5280 x 2970 pixeles (Statkraft), 1920
x 1088 pixeles (PUCP), 1280 x 720 (YouTube); y “DatasetVariados”, un total de 350
imagenes de diversas resoluciones cuyo ancho varia entre los 640 y 5280 pixeles y el
alto, entre los 368 y 2970 pixeles. Ambos datasets son divididos cada uno en tres
partes: el 80% del total esta destinado para el entrenamiento, el 10%, para la validacion
y el 10% restante, para la evaluacion. Respecto a los objetos presentes en las imagenes,
estos varian en tamafio segun la altura y el angulo en que se realizo la toma, por ello,
la resolucion de algunos es de pocos pixeles en ciertas imagenes, mientras en otras
ocupan gran parte de estas. Asimismo, hay imdgenes con tomas de largas de escenas

donde abundan los objetos pequenos y densos, llegando incluso estos mismos a
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obstruirse entre si. Ademas, cabe recalcar que la diferencia entre ambos datasets radica
en la diversidad de contextos en los que fueron tomadas las imagenes, siendo
“DatasetVariados” el que contiene la mayor diversidad de tomas en zonas rurales y

urbanas.

3.2.2  Etapa de entrenamiento

Tras el etiquetado de las imagenes de los datasets creados, se procede a
dividirlas a cada uno por separado en tres grupos: entrenamiento, validacion y
evaluacién. Sin embargo, como el numero total de imagenes solo asciende a 1560 para
el primero y 350 para el segundo, es necesario emplear la técnica de aumento de datos
mediante un conjunto de opciones de preprocesamiento para el aumento de imagenes
durante cada época del entrenamiento, tales como la reflexion, rotacion, recorte y
cambio de tonalidad. Luego de la division de las imagenes en cada dataset, se procede
a entrenar las redes propuestas, de las cuales el detector de dos etapas emplea como red
troncal para la extraccion de caracteristicas a la Resnet-50 y el detector de una sola
etapa emplea la CPSDarknet53; asimismo, para el mejoramiento de caracteristicas, el
primero emplea Feature Pyramid Network (FPN); y el segundo, la Path Aggregation
Network (PAN) y Spatial Pyramid Pooling Network (SPP-Net) en su arquitectura. En
esta etapa de entrenamiento de las redes propuestas se ajustan sus hiperparametros para
optimizarlas y asi obtener una mejor precision en la deteccion de los objetos de interés.

3.2.2.1 Ajuste de hiperparametros
Para el entrenamiento de la red se configura sus hiperparametros de
modo que se optimice el proceso de entrenamiento de este con la finalidad que

se obtenga su mejor rendimiento, siendo estos hiperparametros [31] los

50



siguientes:

e Tamanfo de lote (batch_size): Numero de muestras que estan presentes en
una pasada tipo Forward y Backward en la etapa de entrenamiento

e lteraciones (lterations): Numero de pasadas o batches necesarios para
completar una época

e Epocas (Epoch): Es un tipo de Forward y Backward para todas las
muestras de entrenamiento

e Tasa de aprendizaje (learning rate): Controla cuanto se esta ajustando
los pesos o parametros de la red con respecto a la gradiente de pérdida

e Optimizador: Algoritmo que ajusta los pesos en la retropropagacion para
minimizar la funcién de coste, practicamente casi todas pertenecen a la
familia denominada Gradiente Descendiente Estocastico (SGD), entre las
mas importantes tenemos a Adam, RMSprop y SGDM, las cuales se

detallaron en el Capitulo 2.

3.2.3  Etapa de evaluacion

La red entrenada debe ser evaluada para determinar su rendimiento en la tarea
de deteccion de arboles y edificaciones; para ello se introduce a la red las imagenes de
evaluacion y se analiza los resultados en base a métricas de desempefio, las cuales se
describen a continuacion con sus respectivas ecuaciones con cada parametro en funcion
de Verdaderos positivos (TP), Verdaderos Negativos (TN), Falsos positivos (FP) y
Falsos negativos (FN).
e Precision (AP): Mide la tasa entre los verdaderos positivos y el nimero de

muestras predichas como positivas.
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P

Precisién = &P+& X 100

P
Sensibilidad o Recall (R): Tasa entre los verdaderos positivos y las muestras que

efectivamente son positivas, lo cual determina cuan eficaz es la red para detectar
muestras verdaderamente positivas.

_er

Sensibilidad = g, p, g x 100

o

Exactitud o Accuracy: Representa la tasa de predicciones correctas frente al total

de predicciones hechas.

OP+0O

Exactitud = OP+OP+OO+ X 100

©o

Especificidad: Mide la proporcion de verdaderos negativos que se identifican
realmente como tales, su métrica es opuesta a la de la sensibilidad.

©O

Exactitud = OP+€ X 100

©

Precision promedio (AP): Métrica que indica si la red puede identificar
correctamente todas las muestras positivas sin marcar demasiados falsos positivos.

Esta métrica se calcula como el area bajo la curva que mide el equilibrio entre la
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precision y la sensibilidad.

e Precision promedio media (MAP): Mide el valor promedio de los AP de cada
clase de objeto a detectar en la red, un alto valor de mAP indica un mejor
rendimiento del detector para todo el conjunto de datos empleado.

Las métricas mencionadas anteriormente se pueden asociar y visualizar en un grafico

denominado matriz de confusion tal como se observa en la Figura 22.
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Figura 22. Matriz de confusion y métricas asociadas [32].

54



Capitulo 4

En el presente capitulo se exponen y se comentan los resultados de las redes propuestas
como solucion en el Capitulo 2 de esta tesis. Dichas redes se entrenan con dos conjuntos de
datos etiquetados que presentan objetos multiescala y de contextos variados. Asimismo, en
cada entrenamiento de las redes, se especifican los hiperparametros como tamafo de lote,
taza de aprendizaje, nimero de épocas, optimizador, etc. Por ultimo, cada resultado es

analizado y comparado entre ellos y las desarrolladas en el estado del arte del Capitulo 1.

4.1 Consideraciones de implementacion

Las imagenes provienen de tomas hechas por drones pertenecientes a la empresa
StatKraft Perq, a la universidad PUCP, ademas de ser extraidas de videos aéreos de YouTube.
El primero de ellos posee una camara DJI modelo FC6520 que captura imagenes con una
resolucion de 5280 x 2970 pixeles; y el segundo, una cdmara DJI modelo Phantom 4 que
captura imagenes de 1920 x 1088 pixeles, mientras que las imagenes extraidas de los videos
de YouTube tienen resoluciones variadas en las que predomina las de 1920 x 1088 pixeles.
Respecto a los objetos de interés, todas las imégenes presentan tanto arboles como
edificaciones de diversos tamafios en diversos contextos rurales y urbanos, representando
algunos de ellos porciones pequefias de la imagen total. Ante esta particularidad, se dividid
el dataset en dos paquetes, el primero, bajo la excepcion que no se contaba aun con
suficientes fuentes para la extraccion de imagenes, consta de tres tipos de escenarios, pero
con una considerable cantidad de imagenes; el segundo, con la finalidad de suplir la escasez
de escenarios de la primera, consta de diversos escenarios, pero una cantidad menor de
imagenes. Por cada dataset se realiz6 dos tipos de experimentos; para el primero, el primer

experimento realiza un preprocesamiento de imagenes mediante recortes de regiones de
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interés antes de ser ingresadas a la red Faster RCNN con la finalidad de extraer

eficientemente las caracteristicas de los objetos contenidos en la imagen, mientras el segundo

experimento emplea la version ligera llamada YOLOV4-Tiny cuya subred Feature Pyramid

Network (FPN) mejora su capacidad al detectar objetos multiescala. Respecto al segundo

dataset, el primer experimento emplea la red Faster RCNN mejorada con la subred FPN; y

el segundo, la red YOLOV8I, que es una version mejorada de la YOLOVA.

Tabla 3. Tabla de Sets de Imagenes utilizados

Cantidad ., Cantidad de | Cantidad de
. Resolucion \ . .
Set de imagenes de . arboles edificaciones
., de imagenes . .
imagenes etiquetados | etiquetados
Statkraft 5280 x 2970
DataSetImages Jardines PUCP 1560 1920 x 1088 9644 9686
Youtube 1280 x 720
Statkraft 5280 x 2970
DataSetImages Zoom* Jardines PUCP 1560 1920 x 1088 2871 3333
Youtube 1280 x 720
Youtube
V&io @ax
DatasetVariados 350 6891 6086
DataSetImages .
(minimo B
porcentaje) [640, 5280]

* DataSetlmages Zoom = DataSetImages recortado
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(a). Imagen aérea proporcionada por la empresa Statkraft con resolucion de 5280 x
2970

(b). Imagen aérea proporcionada por la universidad PUCP con resolucion de 1920 x
1088
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(c). Imagen aérea extraida de YouTube con resolucion de 280 x 720

(d). Imagenes recortadas

Figura 23. Imégenes de “DataSetImages”
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Figura 24. Iméagenes de “DatasetVariados”
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4.2 Descripcion de la implementacion

Esta seccion esta dividida en dos partes, ambas muestran los resultados del detector
con las arquitecturas base Faster RCNN y YOLOV4, pero es la segunda parte donde se emplea
las versiones mejoradas de las arquitecturas de ambas redes. En la primera prueba se entrena,
valida y evalua la red independientemente con los conjuntos de datos “DataSetImages” y
“DataSetlmages Zoom” usando el software de Matlab, mientras, en el segundo experimento

se emplea, “DatasetVariados” en el framework Pytorch.

4.2.1  Primera prueba
4.2.1.1 Experimentos con Faster RCNN

e Primer experimento: DataSetlmages

En el primer experimento de la primera prueba con la red Faster
RCNN se trabajo con el conjunto de datos “DataSetlmages™ para el
entrenamiento, validacion y evaluacion de la red cuyos
hiperparametros fueron configurados segun la Tabla 4, con dicho
detector se obtuvo los resultados mas bajos en cuanto a la precision
promedio en ambas clases, dando un resultado del 28% para arboles
y un 26% para edificaciones como se observa en la Figura 25a-b;
logrando una precision promedio media de 27%. Esto debido al area
de pocos pixeles que ocupan los objetos de interés respecto al area
total de la imagen tal como se corrobora en la Figura 23a-b, esta
caracteristica perjudica al aprendizaje de la red durante su
entrenamiento pues las imdagenes seran redimensionadas a una

resolucion de 224 x 224 antes de ser introducidas a la red troncal,
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Frecision

dicho redimensionamiento trae como consecuencia una pérdida de
informaciéon de los objetos de interés, ya que al disminuir su
resolucion se pierden detalles de ellos y por tanto la red no aprende a
diferenciar sus caracteristicas relevantes y su precision sera baja.
Como resultado de un bajo rendimiento, se marcan demasiados
Falsos Positivos y Falsos Negativos (Figura 26a-b) comparados a los
Verdaderos Positivos.

Tabla 4. Configuracion de Hiperparametros — Faster RCNN

Hiperparametro Valor
Optimizador SGDM
Learning Rate (Ir) 0.01
Factor de impulso (3) 0.9
Batch Size 4
Epocas 20
Average Precision-Tree = 0.279 Average Precision-Building = 0.257

1 : : ‘ ‘ : 1 :
038 1 08t Mﬂ

4 C
S
L‘ki G 094
i
09 X : a
092t
09t
09}
088t
0.86 ‘ ‘ ‘ s . 0.88 : ‘ s . ‘
0 008 01 0.15 02 025 03 0 0.05 01 0.15 02 025 03
Reca” Reca”
(a) mAP de la clase “TREE’ (b) mAP de la clase “BUILDING’

Figura 25. Precision promedio — Faster RCNN
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(a)

(b)
Figura 26. Resultados del detector Faster RCNN

62



e Segundo experimento: DataSetlmages_Zoom

En el segundo experimento de la primera prueba con la red Faster
RCNN, cuyos hiperparametros son los mismo de la Tabla 4, se
emplea el conjunto de datos “DataSetlmages Zoom”, el cual estd
conformado por imagenes recortadas del conjunto de datos
“DataSetImages”, recortes enfocados en las regiones de interés
donde se encuentran los objetos a detectar, con la finalidad de que las
imagenes ingresadas para el entrenamiento de la red no pierdan
informaciéon  relevante de sus  caracteristicas tras  su
redimensionamiento a un resolucion menor de 224 x 224. Los
resultados del detector mejoraron duplicando practicamente su
desempefio en comparacion a los resultados del primer experimento
tal como se observa en la Figura 27a-b, dando un valor de precision
promedio del 48% en la clase de arboles y del 57% en la de
edificaciones, logrando una precision promedio media de 53%. Aun
se marcan muchos Falsos Positivos, pero disminuyen los Falsos
Negativos (Figura 28a-b) en comparacion al primer experimento.
Cabe resaltar que, durante la etapa de prueba, las imagenes del Test
son las mismas que el “DataSetImages” con la diferencia que cada
una de ellas antes de ingresar a ser evaluada por la red, es dividida en
nueve partes para no ser afectada por el redimensionamiento a 224 x

224.
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Average Precision-Tree = 0.483 Average Precision-Building = 0573
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Figura 27. Precision promedio — Faster RCNN mejorada
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(b)
Figura 28. Resultados de la Faster RCNN mejorada

4.2.1.2 Experimentos con YOLOv4

En el experimento de la primera prueba con la red YOLOV4 se emplea
el conjunto de datos “DataSetlmages” para el entrenamiento, validacion y
evaluacion de la red, y la version ligera de esta ultima, YOLOV4-Tiny. Por
hacer una comparacion justa, se introducen a la red las imagenes
redimensionadas a una menor resolucion de 224 x 224 y los hiperparametros
de entrenamiento son los que se detallan en la Tabla 5. Los resultados
muestran una mejora notable respecto a los experimentos con la red Faster
RCNN, obteniendo resultados de precision promedio de 82% para la clase de
arboles y del 74% para la clase de edificaciones tal como se muestra en la

Figura 29a-b, logrando una precision promedio media del 78%. El detector
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marca los objetos de interés sin tantos Falsos Positivos ni Falsos negativos
(Figura 30a-b).

Tabla 5. Configuracion de Hiperparametros — YOLOV4-Tiny

Hiperparametro Valor
Optimizador Adam
Learning Rate (Ir) 0.0001
GradientDecayFactor (1) 0.9
SquaredGradientDecayFactor (3,) 0.99
Batch Size 4
Epocas 70

Average Precision-Building = 0.738

1 Average Precision-Tree = 0.817 1
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Figura 29. Precision promedio — YOLOV4-Tiny
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(a)

(b)

Figura 30. Resultados de la YOLOv4-Tiny
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4.2.2

Segunda prueba
4.2.2.1 Experimento con Faster RCNN

En el experimento de la segunda prueba con la red Faster RCNN, se
emplea el conjunto de datos “DatasetVariados” para el entrenamiento,
validacion y evaluacion de la red, y la version mejorada de esta Gltima, Faster
RCNN_FPN, cuyos hiperparametros de entrenamiento se detallan en la Tabla
6. La resolucion de las imagenes se redimensiona a 640 x 640 para ser
introducidas a la red, el cual logra detectar los objetos con una precision
promedio media del 61% tal como se observa en la Figura 31. Este valor de
mAP disminuye debido a la que el detector marca Falsos Positivos y Falsos
Negativos como se observa en la Figura 32a-d y se corrobora en la matriz de
confusion de la Figura 33. La velocidad de la red al entrenar es de
practicamente 17 minutos y, al evaluar es de 7 segundos para un total de 35
imagenes de prueba. En la grafica de pérdidas de entrenamiento y validacion,
Figura 34, se observa que a partir de la época 10 la red empieza a sufrir de
sobreajuste por lo cual se entrena a la red como maximo para esa cantidad
limite de épocas, logrando una buena generalizacion de esta como se observa
en la Figura 35a-b donde se introduce a la red imagenes totalmente nuevas.

Tabla 6. Configuracion de Hiperparametros — Fater RCNN_FPN

Hiperparametro Valor
Optimizador AdamW
Learning Rate (Ir) 0.0001
GradientDecayFactor (B1) 0.9
SquaredGradientDecayFactor (B3,) 0.99
Weight Decay 0.01
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Lr Schedule
Batch Size

Factor decaimiento = 0.1

Paso decaimiento = 3
2

Epocas

10

Figura 31. Precision promedio — Faster RCNN_FPN
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(a)

(b)

(d)
Figura 32. Resultados de la Faster RCNN_FPN
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Figura 33. Matriz de confusion - Faster RCNN_FPN

Figura 34. Curva de pérdidas de entrenamiento y validacion - Faster RCNN_FPN
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Figura 35. Resultados data nueva - Faster RCNN_FPN
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4.2.2.2 Experimento con YOLOv4

En el experimento de la segunda prueba con la red YOLOVA4, se emplea
el conjunto de datos “DatasetVariados” para el entrenamiento, validacion y
evaluacion de la red, y la version mejorada de la esta ultima, YOLOVSI, cuyos
hiperparametros de entrenamiento se detallan en la Tabla 7. La resolucion de
las iméagenes se redimensiona a 640 x 640 para ser introducidas a la red, la
cual logra detectar los objetos con una precision promedio del 70% para la
clase arboles y del 63% para la clase edificaciones, logrando una precision
promedio media del 67% tal como se observa en la Figura 36. Este valor de
mAP disminuye debido a que el detector marca Falsos Positivos y Falsos
Negativos como se observa en la Figura 37a-d pero en menor medida que la
Faster RCNN_FPN y se corrobora en la matriz de confusion de la Figura 38.
La velocidad de la red al entrenar es de practicamente 28 min 19 seg vy, al
evaluar es de 275 ms para un lote de 35 iméagenes de prueba. En la grafica de
pérdidas de entrenamiento y validacion, Figura 39, se observa que a partir de
la época 50 la red empieza a sufrir de sobreajuste por lo cual se la entrena
como maximo para esa cantidad limite de épocas, logrando una buena
generalizacion de esta como se observa en la Figura 40a-b donde se introduce
a la red imagenes totalmente nuevas.

Tabla 7. Configuracion de Hiperparametros — YOLOVI

Hiperparametro Valor
Optimizador AdamW

Learning Rate (Ir) 0.001

GradientDecayFactor (31) 0.937
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SquaredGradientDecayFactor (3;)

0.990

Weight Decay 0.005
Batch Size 4
Epocas 50

Figura 36. Precision promedio — YOLOVSI

(2)
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(d)
Figura 37. Resultados de la YOLOvSI

75



Figura 38. Matriz de confusion - YOLOVEI

Figura 39. Curva de pérdidas de entrenamiento y validacion - YOLOVSI
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(b)

Figura 40. Resultados data nueva - YOLOVI
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4.3 Analisis de resultados

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos en ambas pruebas mostrando un

resumen en la Tabla 8 de los diversos experimentos realizados por prueba con las redes base

Faster RCNN y YOLOv4. Asimismo, el detector con mejor rendimiento sera comparado en

la Tabla 9 con los detectores del estado del arte presentados en el Capitulo 1.

Tabla 8. Comparacion de resultados de las pruebas realizadas con las redes base

Faster RCNN y YOLOv4

. MAP(%)

RED Arquitectura Dataset @0.5

FASTER RCNN Resnet50 + RPN + FC Layer DataSetImages 27%
FASTER o

RCNN_ZOOM Resnet50 + RPN +FC Layer DataSetImages Zoom 53%

YOLOv4-Tiny CSPDarknet33-Tiny + FPN + Yolov3(2 DataSetImages 78%

salidas)
FASTER RCNN_FPN Resnet50 + FPN + RPN + FC Layer DatasetVariados 61%
YOLOvSI C2iDarknet33 + SPPF + BiFPN (C2f) + DatasetVariados 67%
Yolov3(3 salidas)

Tabla 9. Comparacion de resultados de las redes con mejor rendimiento y las redes del

estado del arte

0)
RED Arquitectura Clases a detectar mg%(;) )
YOLOv4-Tiny | CSPParknets 3'23?(&5” FYOlov3 (2| e Building 78%
C2fDarknet53 + SPPF + BiFPN + o g o
YOLOVSI Yolov3 (3 salidas) Tree, Building 67%
Generator Network + EEN + Dp, Car 95.5%
EESRGAN -+ dgpytector (Faster-RCNN/ @0.5:0.05:0.95
FASTER-RCNN Tank 83.2%
an @0.5:0.05:0.95
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VistrongerDET | RESNet-30 +FPN enhancement ASF+ | i 0 o6 1.DET* 57.27%
FC Layer
Focus Stage: ResNet-50 + FPN +
Focus and Detect Gaussiano Mixture Model VisDrone2021-DET* 66.12%
Detection Stage: ResNetXt-101 + FPN
CSPDarkNet53 + Bi-FPN(LKAM) + . N o
Eagle-YOLO YOLOV3 Large-size VisDrone2021-DET 53.64%
LK Selection (LSK module) + FFN + . o
LKSNet + O-RCNN O-RCNN DOTAvVI1.0 81.85%
AFA-FPN + PHDA + Resnet-101 + AFA-FPN + PHDA + . o
Rotation Branch Rotation Branch RSSO 82.04%

*VisDrone2021-DET: Pedestrian, Person, Bicycle, Car, Van, Truck, Tricycle, Awning-
tricycle, Bus, Motor

** DOTAv1.0 = RSSO: Baseball Diamond, Storage Tank, Ship, Tennis court, Bridge,
Ground Field Track, Harbor, Baseball Court, Small/Large Vehicle, Swimming Pool, Soccer
Ball Field, Helicopter, Roundabout

De la Tabla 7, se concluye que, para ambos conjuntos de datos que se diferencian en la
diversidad de escenarios de las imagenes tomadas, las redes basadas en YOLOV4 obtienen la
mejor precision promedio media a un IoU de 0.5, alcanzando la YOLOVA4-tiny, la cual es
entrenada y evaluada en “DataSetImages”, un mAP de 78% y la YOLOVSI, entrenada y evaluada
em “DatasetVariados”, un mAP de 67%. Ciertamente la red YOLOV8I presenta una arquitectura
mas robusta y se espera que tenga un mejor rendimiento que la YOLOv4-Tiny pero la diferencia
de los resultados radica en el tipo de dataset empleado y la cantidad de imagenes que conforman
dicho conjunto de datos. “DatasetVariados” presenta escenarios mas variados y complejos que
“DataSetlmages” y la cantidad de iméagenes que la conforman es practicamente 4.5 veces menor
en volumen; por ello, el mAP es menor, pero tiene una mejor generalizacion al ser entrenado en
diversos contextos urbanos y rurales. Asimismo, al ser ambas redes YOLO, redes de una sola

etapa, ambos detectores presentan un menor tiempo de evaluacion que las redes basadas en
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Faster RCNN. Respecto a esta rede de dos etapas, los resultados son menores debido a su poca
capacidad para detectar objetos multiclase donde abundan las de escala pequena; por ello, la red
base Faster RCNN es la que menor mAP presenta, dicho valor se tratd de mejorar empleando
dos técnicas, una de preprocesamiento mediante el recorte de las regiones de interés que agrupan
los objetos a detectar, y la otra que implica un cambio en la arquitectura con la adicion de una
red FPN tras la red troncal Resnet. Ambas técnicas mejoraron los resultados de la red base
Faster RCNN, pero las redes basadas en YOLOVA4, presentan mayores valores de mAP, ya que
esta ultima presenta una red troncal mas eficiente, una red FPN mejorada y en su salida
cabezales de dos escalas para YOLOV4-Tiny y de tres escalas para YOLOVSI.

Respecto a la Tabla 8, los detectores basados en YOLOV4 son tan eficientes y precisos como los
del estado del arte, comparando sus valores de mAP con los detectores VistrongerDET, Focus
and Detect, Eagle-YOLO (basado en la Yolov5x), con la diferencia que estas ultimas son capaces
de ubicar y clasificar una mayor cantidad de clases de objeto. Ademas, cabe resaltar, que estas
redes fueron entrenadas en un conjunto de datos de un gran volumen de imagenes llamado
VisDrone2021-DET, el cual emplea 6471 iméagenes para entrenamiento, 548 para validacion y
1580 para evaluacion. Dicho volumen de datos es sobredimensionado respecto al conjunto de
datos empleado en esta tesis ‘“DataSetlmages” y “DatasetVariados” que se elaboraron
manualmente con la aplicacion Image Labeler del software de Matlab.

En resumen, analizando los resultados y los factores de entrenamiento, se elige como propuesta
de solucion a la red YOLOVSI al presentar un alto valor de mAP de 67%, una velocidad de
deteccion competitiva de 7.85ms por imagen y su buena generalizacion al detectar los objetos

de interés en data totalmente nueva para la red.
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Conclusiones

o El detector de arboles y edificaciones propuesto como modelo de solucion construido a partir
de redes neuronales convolucionales profundas cumple con el objetivo de determinar la
ubicacion de estos dos objetos mencionados en imagenes aéreas tomadas por drones; ademas
de etiquetarlos con su clase correspondiente. Aunque existe presencia de Falsos Positivos y
Falsos Negativos en ciertas imagenes, la precision al detectar los arboles es del 70.2% y al
detectar edificaciones es del 63%, resultados que indican que la red detecta correctamente

los objetos de interés.

e En la tarea de deteccion de arboles y edificaciones en iméagenes aéreas, donde la mayoria de
los objetos de interés presenta una resolucion pequefia respecto a la dimension total de la
imagen; se presenta muchos Falsos Positivos y Falsos Negativos que disminuyen el valor de
la precision promedio media de la red con un valor de apenas 27%; por ello, se adiciona a la
red troncal una red mejorada basada en la FPN que permita fusionar caracteristicas de alto
nivel semanticamente fuertes, ideales para una correcta clasificacion de los objetos de interés,
con caracteristicas de baja resolucion ricas en informacién espacial que ayudan a ubicar o

localizar con precision dichos objetos.

e Fue crucial el aumento de la cantidad de imagenes de los datasets durante el entrenamiento
de la red pues se contaba con un nimero reducido de imagenes en comparacion con los
conjuntos de datos del estado del arte, lo cual influye en la precision de la red al detectar los

objetos de interés, arboles y edificaciones.
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Recomendaciones

El detector propuesto como solucion fue construido en base a la red YOLOV8I, la cual fue
entrenada, validada y evaluada con el conjunto de datos “DatasetVariados” cuyas
imagenes presentan una variedad de escenarios urbanos y rurales, pero cuyo volumen de
data es reducido, apenas oscilando a las 350 imagenes. Por ello, se recomienda realizar
mas tomas aéreas con drones en diversas zonas de preferencia sobre areas de fajas de
servidumbre; ademas se puede seleccionar las imagenes de los datasets de acceso libre
donde se visualice los objetos de interés, arboles y edificaciones, para su posterior
etiquetado.

Los hiperparametros de entrenamiento pueden ser mas exhaustivos de tal manera que la
precision de la red mejore. Para ello, sobre todo, se puede variar los optimizadores,
emplear un Learning Schedule con warmup y decay rate, y agregar reguladores como
dropout.

Para el mejoramiento de la extraccion de caracteristicas se puede emplear médulos de
atencion espacial, tales como el modulo PHDA de 1a red AFA-PHDA Network o el modulo
LKAM de la red Eagle-YOLO con la finalidad de extraer informacion espacial reduciendo
el ruido de background, es decir, enfocandose en las zonas potenciales de objetos, pero
que generen apenas un pequeflo coste computacional.

Si bien es cierto que el detector propuesto como solucion estad basado en un modelo
supervisado, para trabajos futuros seria dable emplear modelos no supervisados para evitar
el trabajo laborioso del etiquetado de los objetos de interés en las imagenes del conjunto

de datos creado.
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ANnexos

A. Cddigo de lared YOLOv8!en Pytorch

v Classids

[ 1 class_id = {
“TREE" : @,
"BUILDING" : 1
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[ 1 data_df.head()

[ 1 data_df[data_df['filename'] ==

~ Dataset information

[ ] #Nimerc de objetos etiquetados
print(f'Dataset size: {data_df

[ 1 #valindo data
print{"NaN values:", end = "\n
data_df.isna().sum()

[ 1 data_df.info()

'DII_281.jpeg’]

en la Dataset
.shape}")

)
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def walk_through_dir(filepath):
for dirpath, dirnames, filenames in os.walk(filepath):
rint(f"There are {len{dirnames)} directories and {len(glob.glob(filepath + '/*.jpeg', recursive = True images
p ( ) (8 g = JpP=g 2
rint(f"There are {len(dirnames)} directories and {len(glob.glob(filepath + '/*.jpg’, recursive = True images
[ ( J L8 g [+ 1pPE 2
print(f"There are {len(dirnames)} directories and {len(glob.glob(filepath + '/*.IPG', recursive = True))} images

walk_through_dir(train_path)

walk_through_dir(valid path)
walk_through_dir(test_path)
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