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Resumen

La deteccion e identificacion temprana de los escorpiones es esencial debido a la
peligrosidad de estos ardcnidos que ponen en riesgo la salud de la poblacién, en
particular, de los sectores mas vulnerables al veneno de un escorpion, como son las
personas hipertensas, cardiacas o diabéticas, pero también los nifios y los ancianos. A
su vez, la deteccién y clasificacion de escorpiones puede ser util con fines de
investigacion bioldgica para estudiar las diferentes variedades de géneros y especies. En
este trabajo, con el propdsito de brindar herramientas de prevencion alternativas, se
desarrollaron novedosos sistemas automadticos y en tiempo real para detectar y
clasificar escorpiones, utilizando heuristicas de vision artificial y Aprendizaje Profundo,
basados en las caracteristicas de la forma y la propiedad de fluorescencia de los
escorpiones cuando son expuesto a luz ultravioleta. En particular, se han investigado las
tres especies de escorpiones que se encuentran en la ciudad de La Plata: Bothriurus
bonariensis (sin importancia sanitaria), Tityus carrilloi y Tityus confluens (ambas de
importancia sanitaria). Durante este trabajo se llevaron a cabo comparaciones entre
diferentes modelos basados en Aprendizaje Profundo utilizados para detectar e
identificar escorpiones, ya sea por género peligroso o no peligroso, como para
determinar su especie dentro de un mismo género. Los resultados satisfactorios
obtenidos indican que los sistemas desarrollados pueden, de forma temprana, precisa,
no invasiva y segura, detectar y clasificar escorpiones, incluso dentro de un ambiente no
controlado, es decir, cuando el escorpidon se encuentra cerca de otros objetos que
podrian dificultar su deteccidon. Los sistemas de deteccién y clasificacion desarrollados
en este trabajo se implementaron como una aplicacién mdvil, con la ventaja de la
portabilidad y la facilidad de acceso a la poblacién, que puede ser utilizada como una
herramienta de prevencion eficaz para minimizar las picaduras de escorpiones y ayudar
a reducir el dafio que pueden ocasionar a las poblaciones expuestas a estos aracnidos.
Ademas, estos sistemas son facilmente escalables a otros géneros y especies de
escorpiones para ampliar la regién donde se puedan utilizar estas aplicaciones.



Abstract

The early detection and identification of scorpions is essential due to the high hazard of
these arachnids that put the health of the population at risk, in particular, of the most
vulnerable sectors to the venom of a scorpion, such as hypertensive, cardiac, or diabetic
people, but also children and the elderly. Additionally, scorpion detection and
classification can be helpful for biological research purposes to study the different
varieties of genera and species. In this work, with the purpose of providing alternative
prevention tools, novel automatic and real-time systems were developed to detect and
classify scorpions, using computer vision and Deep Learning techniques, based on the
shape features and the fluorescent property of the scorpions when are exposed to
ultraviolet light. In particular, the three species of scorpions found in La Plata city:
Bothriurus bonariensis (of no sanitary importance), Tityus carrilloi, and Tityus confluens
(both of sanitary importance) have been researched. During this work, comparisons
were carried out between different Deep Learning-based models used to detect and
identify scorpions, either by dangerous or non-dangerous genus, as well as to determine
the species within the same genus. The satisfactory results obtained indicate that the
systems developed can, in an early, accurate, non-invasive, and safe way, detect and
classify scorpions, even within an uncontrolled environment, that is, when the scorpion
is close to other objects that could make detection difficult. The detection and
classification systems developed in this work were implemented as a mobile application,
with the advantage of the portability and readily available to the population, which can
be used as a effective prevention tool to minimize scorpion stings and to help reduce
the harm they can cause to populations exposed to these arachnids. Also,
these systems are easily scalable to other genera and species of scorpions to extend the
region where these applications can be used.
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Capitulo 1: Introduccién
1.1. Aspectos generales y aportes de la Tesis

Los escorpiones son invertebrados artrépodos, o sea tienen sus patas articuladas, y
dentro de este grupo pertenecen a los aracnidos, juntamente con arafias,
pseudoescorpiones, acaros, solifugos, opiliones y amblipigidos. Son principalmente
animales nocturnos que suelen evitar la luz solar. Durante el dia se pueden encontrar
resguardados en ambientes naturales, bajo rocas o en el interior de agujeros, aunque
algunas especies también pueden ser domiciliarias, las cuales permanecen escondidas
durante el dia y deambulan por la noche.

Todas las especies de escorpiones tienen la capacidad de inocular veneno, algunos
de ellos incluso con la posibilidad de matar a un humano. En Argentina se registran entre
7000 y 8000 picaduras de escorpiones al afio, segun datos del Ministerio de Salud de la
Nacién. Asimismo, se estima que el 10% de los casos han requerido tratamiento y la
mortalidad se situa entre dos y ocho personas al afio. El aumento de las picaduras suele
producirse en épocas calidas del afio debido a la mayor actividad de los escorpiones. Los
sectores mas vulnerables de la poblacion al veneno de un escorpidn son las personas
hipertensas, cardiacas o diabéticas, pero también los nifios y los ancianos, aunque no
padezcan enfermedades.

Dentro de los diferentes géneros de escorpiones que se encuentran en Argentina,
solo un género (Tityus) es considerado de importancia sanitaria, el cual tiene varias
especies muy peligrosas, como Tityus confluens, Tityus carrilloi, Tityus bahiensis y Tityus
serrulatus. Otras especies de este género pueden causar un gran dolor con sus
picaduras, aunque no registran incidentes mortales [1].

Las especies Tityus carrilloi y Tityus confluens suelen ser domiciliarias, lo cual hace
gue el contacto con las personas aumente en forma notable. Las grandes ciudades,
como Buenos Aires, Rosario, Cérdoba, entre otras, sufren a diario este problema,
incluyendo al Gran Buenos Aires. En el caso de la especie Tityus carrilloi se tiene como
agravante, que las poblaciones al sur de la Provincia de Santa Fe, son partenogenéticas.
En otras palabras, las hembras producen hembras sin necesidad de machos, lo que las
hacen muy eficientes a la hora de colonizar nuevas areas.

Y en el caso particular de la ciudad de La Plata, la presencia de escorpiones
representa un problema sanitario cada vez mas importante con focos especificos
registrados en distintos puntos de la ciudad que se mantienen activos durante todo el
ano. Especificamente, en el partido de La Plata, pueden encontrarse dos géneros de
escorpiones: Tityus y Bothriurus. El primero es de importancia sanitaria y se ubica
principalmente en dareas urbanas, mientras que el segundo no es peligroso para los
humanos y se encuentra mayormente en areas rurales y periurbanas. Si bien ambas
especies tienen muchas similitudes, también tienen algunas pequefias diferencias,
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especialmente en lo que respecta a su morfologia. En general, es dificil para el sistema
de vision humano reconocer en poco tiempo estas diferentes caracteristicas
morfoldgicas.

El Centro de Estudios Parasitoldgicos y de Vectores (CEPAVE) dependiente de la
Universidad Nacional de La Plata (UNLP) y el CONICET, ha visto incrementadas las
consultas sobre estos escorpiones desde el afio 2005 al presente en forma exponencial,
y muchas de las consultas han sido provenientes de organismos oficiales de la Provincia
de Buenos Aires, como Ministerios de Infraestructuras, Jefatura de Policia, Jardines
Maternales, Jardines de Infantes, Escuelas Primarias y Secundarias, como asi también
de casas particulares. Asi lo atestiguan los diarios locales, los cuales han incrementado
la cantidad de notas referentes a la aparicidn e incluso picadura de estos ardcnidos. La
Fig. 1 muestra una imagen de un ejemplar que fue motivo de un articulo en un diario
local de la ciudad de La Plata [2]. Ha llegado a ser tan alta la tasa de hallazgos que entes
oficiales han tenido que brindar informacién sobre las prevenciones que se deben tomar
en cuenta, un ejemplo es la UNLP en el aifio 2019 [3]. También lo atestiguan articulos
cientificos, tanto a nivel local como nacional [4], [5].

- ELDIA - &=

Vecinos en guardia por la
aparicion de alacranes en La
Plata

Fig. 1 Articulo de diario El Dia de La Plata

En consecuencia, hoy en dia, uno de los principales desafios para la comunidad
cientifica relacionada con estos temas, es el de mejorar la eficiencia en la deteccion y
reconocimiento de estos aracnidos altamente peligrosos.

Asimismo, resulta muy importante el acceso al reconocimiento de los diferentes
tipos de escorpiones por parte de las personas ajenas a la materia. Esta informacion,
proporcionada de forma certera y rdpida, puede salvar vidas de haber ocurrido una
picadura por parte de una especie peligrosa para el ser humano. Tomando como caso
de estudio el partido de La Plata, la dualidad de géneros peligrosos y no peligrosos
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genera la necesidad de contar con un sistema rapido y preciso que pueda no solamente
detectar, sino también identificar cudl es el espécimen encontrado y evaluar su
peligrosidad.

Un desarrollo previo ha servido como punto de partida en la bdsqueda de los
objetivos planteados en esta Tesis [6].

Uno de los aportes originales que se alcanzaron con el desarrollo de la Tesis Doctoral
es el de contribuir a la seguridad sanitaria de una problematica local o regional, a partir
de la generacidon de herramientas que permiten detectar escorpiones y reconocer su
peligrosidad, de manera temprana, lo cual es esencial para minimizar las picaduras de
estos aracnidos en ambitos sensibles, como son los Jardines Maternales, Jardines de
Infantes, Escuelas Primarias y Secundarias, como asi también en casas particulares.

Por otro lado, la Tesis ha proporcionado un aporte tecnolégico a través del disefio
e implementacion de un novedoso sistema auténomo para la deteccidn, clasificacién y
reconocimiento en tiempo real de escorpiones, utilizando heuristicas de Aprendizaje
Profundo, considerando las caracteristicas de forma y color (deteccion de fluorescencia
para deteccion y o confirmacion), para ambientes controlados y no controlados,
permitiendo diferenciar a aquellos escorpiones peligrosos para las personas, de aquellos
gue son inofensivos, dadas las propiedades de su veneno. Se ha confeccionado ademads
una aplicacion para teléfonos inteligentes para otorgarle portabilidad al sistema
anteriormente mencionado. Esta aplicacidon puede ser utilizada como una herramienta
de ayuda tanto para servicios de emergencia o bien con fines de investigacion bioldgica.
El sistema desarrollado es facilmente escalable a otros géneros y especies de
escorpiones, lo cual posibilita ampliar la regién donde podra ser utilizada esta aplicacion.
Si bien en la literatura se han propuesto diferentes métodos de deteccion de
escorpiones, de acuerdo con nuestro conocimiento, hasta el momento, no se han
reportado heuristicas de Aprendizaje Profundo para detectar e identificar estos
aracnidos.

Finalmente, otro de los aportes originales de la Tesis, ha sido la implementacién de
las heuristicas de Aprendizaje Profundo mas eficientes hasta el momento para el sistema
desarrollado, aplicadas al procesamiento digital de imagenes en tiempo real. Para ello
se realizaron estudios comparativos entre los modelos de Aprendizaje Profundo mas
relevantes hoy en dia, tanto para la deteccién como para la clasificacion vy
reconocimiento de escorpiones. Dichas heuristicas fueron comparadas utilizando
diferentes criterios tales como: exactitud, precisién, velocidad de convergencia,
complejidad de implementacion, etc.
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1.2. Objetivos

Los objetivos generales de la Tesis son:

- Generar conocimiento para la deteccion, clasificacién y reconocimiento de
escorpiones, mediante heuristicas de Aprendizaje Profundo, con el fin de encontrar y
proponer nuevas soluciones o mejoras a las existentes.

- Desarrollar e implementar sistemas automaticos y en tiempo real para la
deteccion, clasificacién y reconocimiento de escorpiones, de una manera temprana,
precisa, no invasiva y segura, bajo diferente iluminacion y en distintos ambientes, con
fines de prevencidn y control sanitario.

- Desarrollar e implementar un sistema de confirmacidn de deteccién por forma de
escorpiones mediante la deteccidn del color de su fluorescencia.

- Implementar los sistemas entrenados en una plataforma portatil como ser una
aplicacidon para teléfono inteligente.

1.3. Organizacion de la Tesis

El presente trabajo estd organizado en siete capitulos.

En el siguiente capitulo se introducen las nociones generales sobre los escorpiones,
donde se presentan conceptos bioldgicos fundamentales de estos aracnidos, asi como
su distribucidn a nivel mundial, en América Latina y en el partido de La Plata. Se describe
ademas en el Capitulo 2, la propiedad de fluorescencia que distingue a los escorpiones
de otros artrépodos, que les permite brillar en la oscuridad cuando son iluminados con
luz ultravioleta. El Capitulo 2 finaliza con una revisidon de los métodos de deteccion de
escorpiones previamente presentados en la literatura.

En el Capitulo 3 se describen los fundamentos tedricos del Aprendizaje Automatico
y del Aprendizaje Profundo, poniendo énfasis en las Redes Neuronales Artificiales. Se
presentan ademas los conceptos generales para la segmentacién para la deteccion de
objetos vy clasificacion de imagenes, conjuntamente con las heuristicas denominadas
Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning) y Aumento de Datos (Data
Augmentation). Las métricas utilizadas para la evaluacién de los modelos bajo estudio
son presentadas al final del Capitulo 3.

El Capitulo 4 presenta las herramientas tecnoldgicas utilizadas para Ia
implementacién de los diferentes modelos analizados, desde las librerias utilizadas,
pasando por la etapa de preparacion de las bases de datos y la etapa de entrenamiento.
Asimismo, se describen las herramientas para la implementacion de los modelos
Optimos en aplicaciones de teléfonos maviles, asi como los dispositivos que conforman
el sistema analdgico de deteccion.
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Los Capitulos 5 y 6 muestran el desarrollo propio y los resultados obtenidos para la
obtencidn de los objetivos propuestos en la Tesis, respectivamente.

En particular, en el Capitulo 5 se presentan los sistemas desarrollados de deteccién
y clasificacién de escorpiones. Por un lado, para el sistema de deteccién del objeto
escorpion, se han implementado y comparado cuatro métodos diferentes: con el
clasificador en cascada (Haar), con el modelo YOLO (You Only Look Once), con el modelo
MobileNet, y la deteccion mediante la propiedad de fluorescencia. En este ultimo caso,
con respecto a la deteccion mediante fluorescencia se implementaron dos sistemas
diferentes, uno basado en la deteccidn directa, y el otro como sistema de confirmacion
o validacién cuando un escorpidon ha sido detectado por alguno de los métodos
anteriores. Y, por otro lado, para el sistema de clasificacién de escorpiones (ya sea
clasificacién por género peligroso o para determinar su especie dentro de un mismo
género), se han implementado y comparado tres modelos diferentes: LBPH, VGG16, y
MobileNet. A su vez, durante este Capitulo se presenta la implementacion de dos
aplicaciones para teléfonos inteligentes desarrolladas con MobileNet para la deteccién
y clasificacion de escorpiones. Sobre el final del Capitulo 5 se presentan dos
subsecciones en las que se muestra la implementacidon del sistema analdgico de
deteccion, y la instalacion de algunos de los sistemas de deteccién desarrollados en un
edificio publico de la ciudad de La Plata.

Por su parte, el Capitulo 6 presenta los resultados de los ensayos realizados con los
diferentes métodos presentados en el Capitulo 5. En primer lugar, se describen los
resultados obtenidos con los sistemas de deteccidn del objeto escorpidn basados en el
clasificador en cascada, en los modelos YOLO (v3 y v4) y MobileNetV2, y en la deteccién
por fluorescencia. Y, en segundo lugar, se presentan los resultados obtenidos con los
sistemas de clasificacidon de escorpiones basados en los modelos LBPH, VGG16 (con y sin
uso de Data Augmentation) y MobileNet.

Finalmente, el Capitulo 7 expone las conclusiones de la Tesis y las lineas de trabajo
a futuro.

1.4. Lugar de desarrollo de la Tesis

El trabajo se realizé con el asesoramiento y colaboracién de dos centros afines a las
tematicas abordadas durante el mismo.

La tesis se desarrollé en el drea CeTAD del Grupo de Control Aplicado (GCA)
perteneciente al Instituto de Investigaciones en Electrdnica, Control y Procesamiento de
Sefiales (LEICI — CONICET — FI, UNLP), el cual proporcioné el asesoramiento de los
conceptos de electrénica necesarios para el desarrollo. El LEICI es un Instituto de
investigaciones cientificas dependiente del Consejo Nacional de Investigaciones
Cientificas y Técnicas (CONICET) y de la Facultad de Ingenieria (Fl), Universidad Nacional
de La Plata (UNLP). El drea CeTAD realiza tareas de investigacion en electrénica e
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informatica, impulsando la formacién de recursos humanos en areas tales como: co-
disefio hardware-software, microelectrdnica y computacién en paralelo.

Por otro lado, se tuvo la colaboracién muy importante del Laboratorio de
Aracnologia del Centro de Estudios Parasitolégicos y de Vectores (CEPAVE — CONICET —
FCNyM, UNLP), al cual asisti, en calidad de pasante, para realizar los ensayos necesarios,
y asi verificar el correcto funcionamiento de la alarma ante la presencia de los
escorpiones. El CEPAVE es un Centro de investigaciones cientificas dependiente del
CONICET y de la Facultad de Ciencias Naturales y Museo (FCNyM), UNLP. El Centro tiene
como objetivo realizar investigacion cientifica sobre la biologia y ecologia de parasitos,
parasitoides, depredadores y patégenos de invertebrados y vertebrados de importancia
sanitaria y econdmica, asi como de plagas agricolas y aracnidos.
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Capitulo 2: Nociones generales sobre los escorpiones

2.1. Conceptos bioldgicos

Los escorpiones son invertebrados del Filum artréopoda que se agrupan en la Clase
Aracnida (Fig. 2), la cual incluye a las arafias, opiliones, &caros, solifugos,
pseudoescorpiones y escorpiones [7], [8], mas otros grupos menos conocidos por el

comun de la gente.

Ricinulei Acarina
Pseudoscorpionida Palpigradi
Scorpionida
Opiipeind Ancestro comdn Schizomida

Araneae

Uropygi

Fig. 2 Relacion entre los drdenes de ardcnidos.
Fuente: E. Blanco y G. Salas, Ardcnidos guia de campo

Los artropodos tienen en comun un exoesqueleto quitinoso que actua de sustento.
Poseen apéndices, los cuales tienen funciones diversas, como mandibulas, palpos, pero
lo que le da nombre al grupo son los apéndices que constituyen las patas, ya que éstas
estan articuladas, de alli el origen griego de la palabra, arthron (articulacidn) y podia
(piernas). En la Fig. 3 se puede observar un esquema que facilita la determinacion de los

diferentes tipos de artrépodos.
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Espécimen a clasificar
taxonomicamente.

Examine el nimero de patas y tipos de apépdices
(antenas, queliceros, pedipalpos) del espécimen.

Aracnidos

Arafias, escorpiones y demas arac-
nidos. Se caracterizan por la pre-
sencia de 8 patas, un par de
pedipalpos y un par de queliceros
(que pueden o no presentar
quelas). Las formas juveniles de
los ricinulidos y acaros soélo tienen
6 patas.

Crustaceos
Cangrejos, langostas, cochinillas.
Por lo general son de habitos acua-
ticos, aunque también pueden ser
terrestres. Sibien algunos tienen
8 patas, a diferencia de los
aracnidos presentan dos pares de
antenas. El exoesqueleto esta
calcificado y por lo general pre-
sentan multiples piezas bucales.

Consulte una guia para
crustaceos.

Mandibulados

unirrameos
Insectos, ciempiés y milpiés. Los
insectos tienen 6 patas, mientras
que los miriapodos tienen el cuer-
po segmentado y tienen mas de 8
patas. Los quilépodos tienen un
par de patas por cada segmento y
los diplépodos tienen dos pares de
patas por cada segmento.

Consulte la guia de
campo para insectos.

Fig. 3 Esquema de determinacion de artrépodos.
Fuente: E. Blanco y G. Salas, Ardcnidos guia de campo

Por otra parte, la clase Ardcnida tiene como caracter en comun el tener ocho patas
articuladas. Y dentro de esta clase, los escorpiones tienen en comun un cuerpo dividido
en una zona anterior donde se encuentran la parte cefalica y toraxica (cefalotérax), que
contiene los ojos, ocelos, se articulan las pinzas y las mandibulas; un cuerpo donde se
insertan las patas; y finalmente una cola (metasoma) compuesta de cinco segmentos
seguida del telson que posee un aguijon (Fig. 4). Es precisamente en esta porcién final
donde se encuentran un par de glandulas del veneno y el aparato picador.

Espiraculos ”
Aguijon
e

Pedipalpo

Metasoma

Mesosoma

Prosoma

Fig. 4 Vista ventral de un escorpion.
Fuente: E. Blanco y G. Salas, Ardcnidos guia de campo
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Gracias a este veneno, que utilizan para paralizar a sus presas y posiblemente
ayudar a la predigestidn es que se los conoce a los escorpiones como un grupo peligroso,
si bien son pocas las especies en el mundo que pueden causar un accidente de gravedad
al ser humano.

A nivel mundial algunas de las especies peligrosas pertenecen a la familia Buthidae,
de los géneros Androctonus, Buthus, Leiurus, Mesobuthus y Parabuthus, en Africa y
Medio Oriente, Centruroides principalmente en México y sur de EE.UU. Y Tityus en
América del Sur.

Para poder visualizar la distribuciéon de estos géneros, se realizd en esta tesis, un
mapeo mundial de los mismos, con el propdsito de tomar conocimiento de aquellos
sitios en donde se deben concentrar esfuerzos en medidas de prevencion y
concientizacién para impedir posibles picaduras que pueden llegar a ser mortales en el
peor de los casos.

Para ello se recurrié a “The Global Biodiversity Information Facility” (GBIF) [9] para
adquirir los metadatos correspondiente a las familias y géneros previamente
mencionados.

El sistema GBIF es una red internacional e infraestructura de investigacién
financiada por los gobiernos del mundo, y cuyo objetivo es proporcionar a cualquier
persona, en cualquier lugar, acceso abierto a datos sobre todo tipo de vida en la Tierra.

El software utilizado para el mapeo fue el QGIS [10], el cual es un Sistema de
Informacién Geografica de software libre, que fue implementado en esta tesis no solo
para el mapeo de los metadatos utilizados, sino también para poder visualizar la
densidad geogréfica de dicha informacién y asi poder sacar mejores conclusiones que
nos lleven a realizar un plan de prevencidn mas acorde a la necesidad mundial. Su
entorno de desarrollo se basa en Python, disponiendo de la consola para utilizar de
manera complementaria.

Las muestras analizadas corresponden a diferentes bases de datos alojadas en el
mencionado repositorio [11]-[19], con una distribucidn de muestras que se puede
observar en la Tabla 1. De dichas muestras se obtuvo la distribucién mostrada en la Fig.
5.
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Nombre de base de datos

Cantidad de muestras

Parabuthus 1454
Mesobuthus 558
Leirus 176
Buthus 1184
Androctonus 845
Tityus serrulatus 71
Leirus quinquestriatus 141
Centruroides suffusus 403
Centruroides sculpturatus Ewing 272
Androctonus crassicauda 127
Tityus Koch, 1836 2605
Tabla 1 Informacidn de base de datos.
@

Parabuthus
Mesobuthus
Leiurus

buthus
Androctonus
Tityus serrulatus
Leiurus quinquestriatus

@ e 0 0 0 @ 0

Centruroides suffusus
Centruroides sculpturatus Ewing
Androctonus crassicauda

Tityus Koch, 1836

e e 0 @

Fig. 5 Distribucion mundial de escorpiones segun base de datos consultada

Se puede ver que la distribucidn de estos géneros se circunscribe a las zonas tropical
y subtropical. Al igual que con el caso anterior, se procedid a fusionar estos metadatos
para poder crear una capa dentro del programa que mostrase el mapa de calor de la

presencia de escorpiones de importancia sanitaria a nivel global (Fig. 6).
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Fig. 6 Mapa de calor mundial de la distribucion de escorpiones peligrosos

Habiendo realizado el mapa de calor correspondiente, podemos percibir que se han
sumado dos nuevas zonas de riesgo que merecen nuestra mayor atencién, como es el
caso de Sudafrica y la zona costera de Europa con el Mediterrdneo, cabe destacar que
también se denota una zona de cierta relevancia, al igual que la Argentina, que es el
Medio Oriente y el norte de Africa.

Los géneros agregados a nuestra base de datos que componen estas zonas de
importancia sanitaria son Parabuthus (Sudafrica) y Buthus (Europa). En los casos de
menor densidad de muestras de la base de datos tenemos: Androctonus (norte de
Africa) y Mesobuthus, Leiurus y Androctonus (Medio Oriente).

Cabe aclarar que esta actividad se desarrollé en el marco de incrementar la
capacidad de analisis de metadatos para una aplicaciéon de nuestro interés. Los datos
recopilados se basaron en las especies mencionadas y para ello la busqueda se enfocé
Unicamente en el repositorio GBIF, por lo que la distribucién real de especies de interés
sanitario es posiblemente mas amplia, dado que no necesariamente todos los paises del
mundo suben informacion a este repositorio en particular.

Un claro ejemplo de la ausencia de datos es Australia, pais que posee escorpiones,
sin embargo no posee especies peligrosas para las personas. Otra fuente de informacion
disponible para consultar acerca de la distribucién de las especies de escorpiones en
esta y otras regiones del mundo es el sitio “iNaturalist” [20].

Otras opciones que se evaluaron en la tesis fueron, la implementacion de
complementos (plugins) para QGIS que permiten realizar adquisicién de datos mediante
una interfaz de programacion de aplicaciones (API: Application Programming Interface)
de redes sociales. En base a esto se decidio utilizar el plugin de Flickr [21], que es una
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red social de almacenamiento de fotografias usualmente utilizada por fotdgrafos
profesionales y aficionados, que permite realizar una busqueda mundial de imagenes
georreferenciadas de escorpiones a fin de obtener una distribucion geografica de los
mismos. Evaluando de manera exhaustiva, se detectd que la mayoria de las imagenes
que los usuarios de esta red social habian etiquetado como escorpiones, correspondian
a representaciones de los mismos, ya sea dibujos, tatuajes, o incluso, en el caso mas
extrafio, a un escorpién hecho con una toalla de bafo (imagen que llamd la atencién por
su ubicacion en el medio del Océano Pacifico). Posteriormente, se decidid intentar lo
mismo con la APl de Twitter [22], pero éste solo analiza los mensajes (tweet) en tiempo
real buscando las palabras claves que elijamos, por lo que no nos provee de una base de
datos inicial, demanddandonos mucho tiempo de espera para generar una base de datos
significativa para analizar.

Es por este tipo de experiencias con redes sociales que se decidid recurrir
directamente a un repositorio online que se aboque a la tematica, por mds que su
muestreo pueda estar sesgado a su uso en cada region.

En la Argentina sen encuentran cerca de 60 especies de escorpiones [23]
pertenecientes a dos familias, la Bothriuridae con la mayor cantidad de géneros
(Bothriurus, Timogenes, Brachistosternus, Orobothriurus, Vachonia, Phoniocercus y
Mauryius), y la familia Buthidae con tres géneros (Tityus, Zabius y Ananteris). Sin
embargo, como se menciond previamente, solo al género Tityus se lo considera de
importancia sanitaria en nuestro pais

Las picaduras de escorpiones a las personas ocurren principalmente debido a
encuentros accidentales con estos aracnidos, dado que solamente atacan en el caso de
sentirse provocados o agredidos. En general, las personas son picadas cuando tienen un
contacto involuntario con ellos, como por ejemplo, cuando una persona se viste sin
conocer la presencia de un escorpién en su prenda, como un zapato o un pantaldn, y al
entrar violentamente en contacto con el escorpién, éste se siente amenazado y se
defiende mediante una picadura inoculando su veneno.

Durante muchos afios los escorpiones han sido objeto de estudio, debido a la alta
peligrosidad de algunas especies [24]. Razdn por la cual la necesidad de la deteccién e
identificacidon de los mismos.

Hoy en dia, muchas poblaciones de escorpiones han encontrado nuevos habitats
proporcionados por los humanos, debido a la modificacién del entorno que hace unos
cientos de afios no existia, como son las grandes ciudades. Especialmente, esto se puede
observar muy bien en diferentes ciudades, donde la buena disponibilidad de alimento
(insectos y otros aracnidos), el calor y los refugios, las han convertido en un sitio nuevo
y apropiado para ser colonizado por algunas especies de escorpiones, los cuales son
llamados antropogénicos.

La ciudad de La Plata, Provincia de Buenos Aires, Argentina, fundada en el afio 1882,
es un buen ejemplo de lo anterior. En el Partido de La Plata se encuentran dos géneros
de escorpiones: Tityus y Bothriurus, los cuales se cree que han llegado a la ciudad a partir
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de mediados del siglo XX, por antropocoria. Especificamente, dos especies de Tityus
(Tityus carrilloi y Tityus confluens) y una especie de Bothriurus (Bothriurus bonaeriensis)
cohabitan en la ciudad de La Plata. Las dos especies de Tityus son de importancia
sanitaria y se las puede encontrar en zonas urbanas, por su parte, el Bothriurus es un
género no peligroso, que se encuentra principalmente en dareas rurales y periurbanas,
de baja densidad poblacional.

En las Fig. 7, Fig. 8 y Fig. 9, se pueden observar imagenes de ejemplares de Tityus
carrilloi, Tityus confluens y Bothriurus bonariensis, respectivamente. Si bien los géneros
Bothriurus y Tityus tienen muchas similitudes, también tienen algunas diferencias,
especialmente en lo que respecta a su morfologia, dado que pueden observarse
principalmente diferencias en la forma de sus colas y pedipalpos.

Fig. 7 Imagen de un escorpicn Tityus carrilloi Fig. 8 Imagen de un escorpidn Tityus confluens

Fig. 9 Imagen de un escorpion Bothriurus bonariensis
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Las especies Tityus confluens y Tityus carrilloi también se extienden por toda la zona
del gran Buenos Aires y CABA (Ciudad Auténoma de Buenos Aires), siendo especies de
gran expansion en los ultimos afios. Es de mencionar que la distribucién geografica de
estas especies llega desde el NEA (Noreste Argentino), el centro de Argentina y su
maxima distribucidon actual la alcanzd recientemente en Bahia Blanca [23]. Estas
poblaciones tienen machos y hembras hasta Santa Fe, siendo las poblaciones mas al sur
compuesta por hembras que no necesitan machos para reproducirse, a esta forma
reproductiva se la llama partenogenia y todas las crias son hembras.

Con el propdsito de corroborar esta informacion, se buscé el género Tityus [11]
dentro de la base de datos GBIF. En este caso se encontré una base de datos de hallazgos
de escorpiones, principalmente en América (Fig. 10).

Fig. 10 Distribucion de escorpiones Tytius en América Latina

Cabe aclarar que, esta base de datos al dia de la fecha se encuentra desactualizada,
debido a que se han encontrado escorpiones del género Tityus en el sur de la Provincia
de Buenos Aires, entre otros lugares que no se ven reflejados en el analisis de nuestra
base de datos. Asi se ve reflejado en estudios a nivel nacional [5], [23].

Para tener un analisis mas completo de esta zona del mundo, se buscé el género
Bothriurus [25] (con 701 muestras), también presente en la Argentina (Fig. 11), pero sin
importancia sanitaria.
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Fig. 11 Distribucion de escorpiones Bothriurus en América Latina

Como se puede observar la distribucién de este género se da mas al sur y en zonas
menos pobladas, es decir que su distribucién se da en zonas rurales.

Luego de haber sido relevada la informacién de interés para Argentina, se decidié
aumentar nuestra base de datos e incorporar al género Centruroides [26], [27] para
completar la presencia de escorpiones de importancia sanitaria en América. Una vez
obtenidos dichos metadatos, se procedid a fusionarlos con las otras dos bases de datos
y asi realizar un mapa de calor de la presencia de escorpiones en América (Fig. 12).

Fig. 12 Mapa de calor de la distribucion de escorpiones en América
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Queda claro que la mayor concentracion de escorpiones se da en las zonas
tropicales como ser el caso de Brasil, Panama, Colombia, México, sur de Estados Unidos,
y la Argentina. Se puede ver también que, pese a que todos los paises previamente
mencionados tienen una considerable presencia de escorpiones, el pais que mayores
precauciones requiere es el caso de México (el que posee 300.000 casos de picaduras al
ano).

Volviendo a la situacion local, en los Ultimos afios se han incrementado las consultas
realizadas en el Laboratorio de Aracnologia del CEPAVE (CONICET-UNLP), debido al
aumento en la aparicidn de escorpiones en distintas zonas de la ciudad de La Plata. Las
especies de consulta son Bothriurus bonariensis, Tityus confluensy T. carrilloi [28]. Como
ya se menciond previamente, la primera asociada a zonas rurales- periurbanas y las dos
restantes a zonas urbanas, como puede observarse en la Fig. 13. Estas diferentes
especies de escorpiones no solo pueden aumentar su poblacién, sino que también
pueden conquistar nuevas areas.
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Fig. 13 Distribucion de escorpiones en La Plata

2.2. Propiedad de fluorescencia

Una particularidad que caracteriza a los escorpiones es su fluorescencia. En efecto,
la cuticula de los estos emite una fluorescencia de color cian (con una longitud de onda
entre los 440 y los 490 nandmetros) cuando es iluminada con luz ultravioleta (UV) [29].
Este fendmeno fue descubierto casi simultdaneamente en 1954 por el zodlogo italiano
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M. Pavan y el zodlogo sudafricano R. F. Lawrence, y revoluciono el estudio de la biologia
y ecologia de los escorpiones gracias a que fue posible localizarlos y observarlos por la
noche, de manera relativamente no invasiva, usando ldmparas de luz negra [30]—[32].
La Fig. 14 muestra dos imagenes del escorpidn Tityus carrilloi bajo luz natural (izquierda)
y bajo luz UV (derecha), donde puede ser observada la propiedad de la fluorescencia.

Fig. 14 Escorpion género Tityus con luz natural y UV

La fluorescencia en los escorpiones se debe a la existencia de dos compuestos
guimicos en la cuticula, conocidos como B-carbolina y 7-hidroxi-4-metilcumarina. Estos
dos compuestos se encuentran en la exocuticula hialina, una regién de la cuticula que
en los escorpiones tiene un espesor de aproximadamente 4 micras. La cuticula es una
especie de «piel» que protege a los artrépodos y al estar endurecida, también actuia
como armazon que les permite mantener su forma.

La intensidad de la fluorescencia aumenta con la edad del escorpién y la dureza de
su cuticula, siendo mas brillante en las zonas mas duras. Una vez adquirida, la
fluorescencia persiste incluso después de la muerte del escorpién [33], [34]. Sin
embargo, no se ha podido determinar aun de manera precisa la funcién de la
fluorescencia de los escorpiones bajo luz UV. Al respecto, se han propuesto diferentes
teorias, tales como que la fluorescencia puede ayudar a los escorpiones a capturar
presas [35], atraer parejas, ahuyentar depredadores y rivales territoriales [33],
identificar refugio o decidir cuando permanecer en sus madrigueras [34], [36]. Ademas,
algunos autores han sugerido que la fluorescencia puede no tener ningln propdsito
conductual [37], [38].

2.3. Métodos de deteccion de escorpiones
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Los escorpiones son animales de actividad nocturna teniendo un fototropismo
negativo. Se encuentran durante el dia guarecidos, en ambientes naturales, bajo rocas
o dentro de agujeros, pero algunas especies suelen ser domiciliarias, permaneciendo
durante el dia ocultas en la propia casa y deambulando de noche.

En la literatura, se han propuesto diferentes métodos de deteccion de escorpiones,
sin embargo, hasta el momento, no han sido reportados métodos basados en heuristicas
de Aprendizaje Automatico para detectar e identificar escorpiones como los que son
presentados en esta Tesis. Los métodos mds antiguos de deteccion de escorpiones
incluyen el balanceo de rocas, la deteccion de madrigueras, el desprendimiento de la
parte posterior de los arboles y la trampa de caida, los cuales son peligrosos, consumen
mucho tiempo y son invasivos [39], [40].

Otros métodos de deteccion utilizan diferentes caracteristicas bioldgicas de los
escorpiones. Por un lado, dado que el escorpidén, al igual que otros artrépodos, utiliza
sefiales de vibracidn del sustrato para reconocer y localizar parejas y presas [41], [42],
esta informacion ha sido utilizada para el desarrollo de un sistema de deteccién de
escorpiones que utiliza la técnica de deteccién de frecuencia de vibracién [43]. Sin
embargo, cabe aclarar que esta caracteristica no aplica a todos los escorpiones. Ni el
género Tityus, ni la especie Bothriurus bonaeriensis poseen aparato estridulatorio para
producir estas sefiales [44], [45]. Esta es la razon por la que el sistema presentado en
esta tesis no solo es novedoso, sino que el tnico método automatico para detectar a las
especies involucradas.

Por otro lado, para detectar escorpiones por la noche, se utiliza su caracteristica de
fluorescencia previamente mencionada, la cual proporciona una ventaja, dada la
actividad nocturna de los mismos. Esta técnica es comunmente aplicada, mediante el
uso de linternas UV, para la recoleccién de ejemplares para estudios bioldgicos. Esta
metodologia es aplicada por el Laboratorio de Aracnologia del CEPAVE en sus campaiias
de busqueda y recoleccion.

Como Uunico precedente de un sistema de deteccién automatico de escorpiones,
basado en la propiedad de fluorescencia, se encuentra un desarrollo propio [6], el cual
consistid en el disefio e implementacién de dos sistemas de alarma para la deteccién de
escorpiones, la primera utilizando un sensor analdgico de color y la otra utilizando el
canal H (Hue) del formato de imagen HSV (Hue Saturation Value) de una imagen
procesada morfolégicamente. Sin embargo, el uso de luz ultravioleta hace que estos
métodos sean eficientes solo de noche o sin luz diurna. Este desarrollo propio previo ha
servido como punto de partida en la busqueda de los objetivos planteados en la
presente Tesis.
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Capitulo 3: Conceptos generales para la deteccidn y clasificaciéon de
objetos

3.1. Inteligencia artificial y Aprendizaje Automatico

El concepto de Inteligencia Computacional (IC) se aplica a cualquier heuristica que
permita a las computadoras imitar la inteligencia humana a través de expresiones
légicas y esquemas abstractos [46]. Estas heuristicas pueden ser utilizadas para modelar,
identificar, optimizar, predecir y controlar el comportamiento dindmico de diferentes
sistemas reales.

Dentro de la IC se pueden observar cuatro diferentes enfoques [47]. Estan aquellos
sistemas que se comportan como humanos, dentro de éstos se puede encontrar la
Prueba de Turing, la cual establece que la maquina debe poseer las siguientes
capacidades: procesamiento del lenguaje natural (posibilidad de comunicarse),
representacion del conocimiento (posibilidad de almacenar lo que se conoce),
razonamiento automatico (para accionar en base al conocimiento almacenado y extraer
nuevas conclusiones), Aprendizaje Automatico (para adaptarse a cambios, detectar y
extrapolar patrones), vision computacional (para percibir objetos), y robética (para
manipular y mover objetos). También estdn aquellos sistemas que piensan como
humanos, que tienen capacidades cognitivas de toma de decisiones, resolucién de
problemas y aprendizaje. Otro enfoque viene dado por aquellos sistemas que piensan
racionalmente, es decir, los que encuentran las leyes que rigen el pensamiento, dentro
de lo cual se encuentra la ldgica. Y, por ultimo, aquellos sistemas que se comportan
racionalmente, los cuales actian con intencién de obtener el mejor resultado, o en caso
de incertidumbre, obtener el mejor resultado posible, sabiendo que una racionalidad
perfecta (hacer siempre lo correcto) no es del todo posible en entornos complejos.

En los sistemas que se comportan como humanos se encuentra el campo del
Aprendizaje Automatico, también denominado Aprendizaje Maquina (Machine
Learning), el cual es una heuristica cuyo objetivo principal es lograr que las
computadoras sean capaces de “aprender” a tomar decisiones sin la necesidad de ser
programadas explicitamente [48]. Para ello, el Aprendizaje Automatico se centra en el
desarrollo de modelos de comportamiento, algunos por medio de heuristicos
programables y otros no. El aprendizaje de las computadoras se refiere a la capacidad
para identificar patrones en millones de datos y a través de ellos tomar decisiones o
hacer una prediccién acerca de comportamientos futuros de un ambiente o situacién
utilizando un andlisis estadistico y teorias de probabilidad. De esta manera se permitira
resolver problemas de forma intuitiva y automatizada, sin que el mecanismo de eleccién
se encuentre previamente programado.
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Una de las dreas en donde se avanzé notablemente en los ultimos afios fue en la de
segmentacion para la deteccién de objetos y clasificaciéon de imdagenes. Esto se debe en
su mayor parte al desarrollo de nuevas heuristicas tanto de Aprendizaje Automatico
(Machine Learning) como de Aprendizaje Profundo (Deep Learning), ademas de las
innovaciones en el manejo de datos a gran escala (Big Data) y el aumento en la capacidad
de computo mediante el uso de diferentes tecnologias como Computacién en la Nube
(Cloud Computing) o el uso de GPU (Unidad de Procesamiento Grafico) para el analisis
de informacién. Este avance puede verse en distintas dreas como: medicina, seguridad,
turismo, finanzas, robdtica, analisis de suelos, analisis climdtico, entre otras. Algunos
ejemplos de aplicaciéon son: el control de vehiculos auténomos, la deteccién de rostros,
deteccion de matriculas, diagndstico de enfermedades, realidad aumentada, etc.

El Aprendizaje Automatico es un subcampo de la IC en el que se utilizan diferentes
algoritmos que sean capaces de aprender de su entorno, a partir de un conjunto de
datos que el algoritmo recibe en la etapa de entrenamiento [48], [49]. Las caracteristicas
principales de los algoritmos de Aprendizaje Automatico es que son capaces de resolver
problemas no lineales; aprender de ejemplos; encontrar correlaciones entre datos
diversos; manejar diferentes tipos de datos (numéricos, textuales, imagenes, etc.);
tratar con grandes conjuntos de datos y/o conjuntos de datos de alta dimension; ser
tolerantes a fallos, es decir sobrellevar el ruido y datos incompletos o atipicos; realizar
predicciones y generalizaciones a altas velocidades; y realizar procesamiento en tiempo
real.

Con las heuristicas de Aprendizaje Automatico se estan consiguiendo resultados
gue antes no era posible obtener con los métodos tradicionales. Sin embargo, no existe
una unica heuristica dptima para todos los problemas. Cada caso debe analizarse por
separado y de acuerdo con los requisitos del problema, se debe aplicar la heuristica mas
adecuada.

Se distinguen tres tipos principales de heuristicas conexionistas de de Aprendizaje
Automatico: las de aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
por refuerzo. En el primero de ellos, los modelos son entrenados a partir de un conjunto
de datos en el que la respuesta correcta es conocida. Es decir, se presenta a la red un
conjunto de patrones de entrada junto con la salida esperada, y los pesos se van
modificando de manera proporcional al error que se produce entre la salida real de la
red y la salida esperada. Por su parte, en el aprendizaje no supervisado, el conjunto de
datos empleado en el entrenamiento no contiene la respuesta, de modo que no existe
un resultado que reproducir. En este caso los modelos se ajustan a las observaciones
dadas y el objetivo que se persigue es el de modelizar la distribucién de los datos para
conocer mas sobre ellos, por ejemplo, para determinar posibles patrones ocultos o para
agrupar datos de acuerdo con un cierto criterio. Finalmente, en el aprendizaje por
refuerzo, el algoritmo de aprendizaje recibe algun tipo de valoracidon (recompensa)
acerca de laidoneidad de |la respuesta dada. El objetivo en este caso es el de extraer qué

33



acciones deben ser elegidas en los diferentes estados para maximizar la recompensa en
base a experiencias pasadas.

Dentro del aprendizaje supervisado, se cuenta con algoritmos de clasificacion y de
regresion. Los algoritmos de clasificacidon se usan cuando el resultado es una etiqueta
discreta. Esto quiere decir que se utilizan cuando la respuesta se fundamenta en
conjunto finito de resultados. Por el contrario, el analisis de regresion es util para
predecir productos que son continuos, esto significa que la respuesta al problema se
presenta mediante una cantidad que puede determinarse de manera flexible en funcién
de las entradas del modelo.

El desarrollo de la Tesis se enfocard especificamente sobre algoritmos de
aprendizaje supervisado de clasificacion, en los cuales, el resultado obtenido es una
clase (categoria), entre un nimero limitado de clases, de acuerdo con el problema
especifico, por ejemplo: si-no; especie peligrosa-especie no peligrosa; etc. Entre las
heuristicas de Aprendizaje Automatico que se utilizan en los problemas de clasificacién
se encuentran: maquinas de vectores de soporte, arboles de decisidon, bosques
aleatorios y redes neuronales. En este trabajo se hara énfasis en el analisis y utilizacién
de diferentes redes neuronales.

3.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son sistemas de procesamiento de informacion
inspirados en el funcionamiento y operacidon de las neuronas de cualquier ente
bioldgico. Estan conformadas por un conjunto de elementos simples denominados
neuronas artificiales, las cuales procesan informacidn y constituyen las unidades basicas
de las redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales tienen ramificaciones y un nodo (Fig. 15), de
manera similar a las redes neuronales presentes en la naturaleza. Hay ramificaciones de
entrada al nodo procedentes de otras neuronas. Esta informacién se procesara en un
nodo, y se generara una informacion de salida que se trasmitirdn por las ramificaciones
de salida a otras neuronas.
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Fig. 15 Neurona artificial.
Fuente: https://www.iartificial.net/

En la Fig. 16 corresponde a un subtipo de red neuronal, la cual es una simplificacion
gue no representa la red neuronal utilizada en esta tesis. Podemos ver que las
ramificaciones de salida de algunas neuronas son las ramificaciones de entrada de otras,
y asi sucesivamente. Pero vemos un par de diferencias entre las capas. Las neuronas de
color rojo son informacién que vamos a dar a las neuronas y las neuronas de color azul
son la informacién de salida de la red neuronal. Dependiendo del nimero de capas
ocultas (amarillas) podemos hablar de una red neuronal simple o profunda.

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ nput Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Fig. 16 Red neuronal simple y red neuronal profunda.
Fuente: https://www.iartificial.net/

Los valores de salida pueden ser continuos, como la probabilidad de que una imagen
tenga un escorpidon en ella. También pueden ser binarios, como por ejemplo si un
escorpion es peligroso para las personas o no. O pueden ser una categoria, como el
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género y especie de un escorpién. En este contexto, el caso binario es un caso particular
donde tenemos dos categorias.

Para poder llevar a cabo el procesado, cada conexién entre neuronas tendrd
asignado un valor o peso. Este peso equivale a la «fuerza» de la sefial que se trasmite
por cada sinapsis. El ajuste adecuado de los pesos es fundamental para tener una red
neuronal apropiada en busqueda de la solucidn del problema bajo estudio.

En el nucleo de la neurona es donde se procesan las seiiales de entrada y los pesos
(Fig. 17). Una de las formas es multiplicar cada sefial de entrada por su peso y luego
sumar todas las entradas, es decir, hacer una combinacién lineal de los pesos de las
conexiones y las entradas. Para la transmisién de la informacidn, generada por dicha
combinacion lineal, a las conexiones de salida se utiliza una funcién de activacion.

Senal de entrada 1

3er Paso

w2
Sefal de entrada 2 @_’

| @Wm/
Seial de entrada m Waltes

Fig. 17 Procesado de informacién en una neurona.
Fuente: https://www.iartificial.net/

° Senal de salida

Puede ser que nos interese transmitir esa informacién sin modificar, por lo que
usariamos como funcidén de activacion a la funcién identidad. Sin embargo, en general,
las funciones de activacion se utilizan para dar una «no linealidad» al modelo y que la
red sea capaz de resolver problemas mas complejos. Si todas las funciones de activacién
fueran lineales, la red resultante seria equivalente a una red sin capas ocultas.

A continuacién, se mencionan las dos familias de funciones de activacion utilizadas
en esta tesis. Cabe aclarar que existen otras funciones las cuales no seran mencionadas.

-Funcion escaldn (threshold)

Esta funcion propaga un O si el valor de x es negativo, o un 1 si es positivo (Fig. 19).
No hay casos intermedios, y sirve para clasificar de forma muy estricta. Es la funcién mas
rigida.
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Fig. 18 Funcidn escalon.
Fuente: https://www.iartificial.net/

-Funcién sigmoide

Como en la funcién escaldn, existe una divisidon entre los valores negativos y
positivos de x, pero la funcidn sigmoide (Fig. 19) no es tan estricta, el cambio se hace de
manera suave. Se usa en la regresion logistica, una de las heuristicas mas usadas en
Machine Learning. Esta funcién es muy util en la capa final de salida al final de la red
neuronal, no solo para clasificar con valores categdricos, sino también para intentar
predecir las probabilidades de pertenencia a cada categoria, donde sabemos que la
probabilidad de un suceso imposible es 0 y la de un suceso seguro es 1.

1
i Bz) =

y = ¢(z)

10 5 5 10
m
i=1

Fig. 19 Funcion sigmoide.
Fuente: https://www.iartificial.net/

3.3. Aprendizaje Profundo
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El Aprendizaje Profundo (Deep Learning) es un subcampo del Aprendizaje
Automatico [50], con el cual se estdn consiguiendo resultados muy importantes
especialmente en aquellas aplicaciones relacionadas con la deteccién de objetos y la
clasificacién de imdgenes. Mediante el Aprendizaje Profundo, un modelo informatico
aprende a realizar tareas de deteccién y clasificacion directamente a partir del
reconocimiento de imdgenes, texto o sonido, y pueden alcanzar niveles de precisién
gue, en ocasiones, supera el rendimiento humano.

El Aprendizaje Profundo [51], [52] se inspira en el proceso natural de aprendizaje
de las neuronas del cerebro humano y emplea arquitecturas de redes neuronales, por
lo que, a menudo, los modelos de Aprendizaje Profundo se denominan también Redes
Neuronales Profundas. El término “profundo” hace referencia al niumero de capas
ocultas en la red neuronal. Las redes neuronales tradicionales pueden contener una o
dos capas ocultas, mientras que las redes profundas pueden tener decenas o incluso
cientos de ellas.

Las aplicaciones del Aprendizaje Profundo actualmente son sumamente variadas,
como la conduccién auténoma, el sector aeroespacial, los dispositivos médicos, la
automatizacion industrial, entre otras.

Si bien las primeras teorias sobre el Aprendizaje Profundo se desarrollaron en la
década de los ochenta, existen dos razones principales por las que solo ha empezado a
resultar atil recientemente: requiere de grandes cantidades de datos y de una potencia
de calculo significativa. Los modelos de Aprendizaje Profundo se entrenan mediante el
uso de extensos conjuntos de datos y arquitecturas de redes neuronales que aprenden
directamente a partir de los datos, sin necesidad de una extraccion manual de
caracteristicas. Con estos modelos es posible obtener patrones o caracteristicas simples
a partir de entradas complejas.

En afos recientes, las heuristicas de Aprendizaje Profundo han realizado aportes
importantes en el procesamiento digital de imagenes, colaborando en la extraccién de
caracteristicas de la imagen, el relevamiento y manipulacidn de informacién, ya sea para
reconocimiento automadtico de patrones o para mejorar el rendimiento de la
especialidad conocida como visién artificial o vision por computadora [53], por ejemplo
para detectar, reconocer y clasificar objetos [54]-[57], para el reconocimiento facial
[58], para analizar texturas [59], deteccidon de cancer [60], recuperacion de imagenes
[61], identificacidn de plantas [62], entre otras aplicaciones [63], [64].

Entre las heuristicas mas utilizadas dentro del Aprendizaje Profundo se tienen las
Redes Neuronales Profundas (DNN: Deep Neural Networks) y las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN: Convolutional Neural Networks). Las DNN tienen una estructura
del tipo Perceptron Multicapa (MLP: Multi-Layer Perceptron), compuesta por una capa
de entrada en la cual la red recibe estimulos externos (datos de entrenamiento), una
capa de salida que ofrece la respuesta de la red, y varias capas intermedias denominadas
capas ocultas. Esta heuristica, es sumamente versatil, dado que con ella se pueden
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procesar textos, imagenes pequefias y datos numéricos. El problema de esta heuristica
es que cuanto mayor sea el numero de capas ocultas, la cantidad de conexiones entre
neuronas aumenta de manera significativa, lo cual requiere contar con equipos de gran
potencia de cdlculo.

Por su parte, en las CNN, las neuronas de una capa solamente se unen con un
subgrupo de ellas, buscando reducir el nimero de neuronas y el costo computacional.
Estas redes convolucionan las caracteristicas aprendidas con los datos de entrada y
emplean capas convolucionales 2D, lo cual hace que esta arquitectura resulte adecuada
para procesar datos bidimensionales, como imagenes, por lo que esta heuristica es muy
utilizada para tareas de clasificacion de objetos. Bdasicamente, las CNN trabajan
dividiendo y modelando la informacién en partes mas pequefias, y combinando esta
informacién en las capas mas profundas de la red. Por ejemplo, en el caso del
tratamiento de una imagen, las primeras capas tratarian de detectar los bordes de las
figuras, las siguientes capas buscarian combinar los patrones de deteccién de bordes
para conseguir formas mas simples y ademas se puede sumar conocimiento a partir de
otros patrones como la posicidon de los objetos o la iluminacidn. Finalmente, en las
ultimas capas se podria hacer coincidir la imagen con todos los patrones descubiertos,
para conseguir una prediccion final considerando la suma de todos ellos. Asi es como las
CNN consiguen modelar una gran cantidad de datos, dividiendo previamente el
problema en partes para conseguir predicciones mas sencillas y precisas.

3.4. Visién por Computadora

La Visién por Computador o Visidon Artificial es el conjunto de herramientas y
métodos que permiten obtener, procesar y analizar imagenes del mundo real con la
finalidad de que puedan ser tratadas por una computadora. La Visidon Artificial intenta
que las computadoras puedan percibir y comprender una imagen o secuencia de
imagenes y actuar en consecuencia. Esta comprensidon se logra mediante distintos
campos como la geometria, la estadistica, la fisica y otras disciplinas.

El objetivo principal de la Visidon Artificial es el reconocimiento de patrones
complejos en imagenes. Desde luego esta capacidad beneficia a diferentes campos, el
mas conocido es la robdtica, ya que esta depende de la comprensién del mundo real
para poder interactuar con él. Sin embargo, este no es el Unico campo que utiliza estas
heuristicas, ejemplos de otros campos son el procesamiento de imagenes médicas [65],
[66], los sistemas de seguridad [67], [68], el uso en la industria para detectar fallas en
piezas fabricadas (control de calidad), el seguimiento de objetos, entre otros muchos
campos los cuales se incrementan dia a dia [69].

Esto permite automatizar una amplia gama de tareas al aportar a las maquinas la
informacién que necesitan para la toma de decisiones correctas en cada una de las
tareas en las que han sido asignadas.
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La Visidon por Computadora tiene dos ramas fundamentales: la deteccién de objetos
y la clasificacidn de imdgenes, las cuales seran descriptas en las siguientes secciones.

3.5. Deteccién de objetos

Dentro de la Visidon Artificial se encuentra la deteccién de objetos que, como su
nombre lo indica, es la rama que estudia como detectar la presencia de objetos
pertenecientes a una clase en particular dentro de una imagen (en nuestro caso,
escorpiones). Esta deteccidn se puede basar en la apariencia, el tipo, o la singularidad
del objeto. Este proceso se compone de dos partes elementales, la extraccidon de
caracteristicas y la busqueda del objeto basado en estas caracteristicas.

Las caracteristicas de una imagen se obtienen mediante modelos matematicos que
describan el contenido de la misma y, de esta manera, simplifiquen el aprendizaje del
modelo. Estas caracteristicas o descriptores proporcionaran una mayor o peor
capacidad del sistema de detectar el objeto buscado en laimagen. Lo mas desafiante en
la extraccion de caracteristicas es encontrar descriptores y clasificadores invariantes a
los cambios que pueda tener un objeto, como su posicién, iluminacién, u obstruccién
parcial en la imagen.

Existen diferentes métodos para el aprendizaje, como la regresion logistica, o mas
avanzados basados en heuristicas de Aprendizaje Automadtico como las maquinas de
vectores de soporte (SVM: Support Vector Machines) o el algoritmo de impulso
adaptativo (Adaptive Boosting, conocido como AdaBoost).

Esta ultima heuristica se ha utilizado en diversas aplicaciones, las mds conocidas son
la deteccion de rostros y de personas. Una aplicacion cada vez mds comun es su
utilizacidn en sistemas de video vigilancia para asi poder dar aviso ante la presencia de
un intruso (persona) en un lugar de interés.

3.6. Clasificacion de imagenes

Otra de las ramas de la Vision por Computadora es la clasificacién de imagenes, la
cual se encarga de identificar una imagen a partir de las caracteristicas de una clase en
particular. Su principal aplicaciéon es el reconocimiento facial, aplicable a sistemas de
seguridad. En esta Tesis sera utilizado para seguridad, mdas precisamente para
prevencion sanitaria, identificando a escorpiones peligrosos para el ser humano.

En la actualidad se cuenta con varias herramientas para la deteccidon de objetos y la
clasificacién de imdagenes, la mayoria de estos métodos son muy recientes, por lo que
aun hoy se siguen mejorando y creando nuevas heuristicas que modifican el liderazgo
de ellas.

40



Aunque existen sistemas muy buenos en sus campos respectivos, aln no existe
ningun método que supere a todos los otros en todas sus virtudes. Por ejemplo, hay
sistemas con una elevada exactitud (accuracy), pero velocidad de procesamiento muy
lento, y otros sistemas que sacrifican parte de su exactitud para mejorar su velocidad
haciéndolos ideales para el procesamiento en tiempo real, un objetivo buscado en esta
tesis.

3.7. Clasificadores en Cascada

La deteccion de objetos es una tecnologia utilizada en el procesamiento digital de
imagenes para detectar clases de un objeto en particular. Normalmente implementado
para la deteccion de personas, utiliza las caracteristicas propias de la clase objeto para
lograr la clasificacidon del mismo.

La detecciéon de objetos mediante clasificadores en cascada basados en
caracteristicas de Haar es un método eficaz de deteccién de objetos propuesto por Paul
Viola y Michael Jones [70], quienes lo implementaron originalmente en la deteccién de
rostros. Es un enfoque basado en el Aprendizaje Automatico en el que se entrena una
funcién en cascada a partir de muchas imdagenes positivas y negativas. Luego se usa para
detectar objetos en otras imagenes.

El Clasificador en cascada se refiere a que debe pasar por diferentes etapas que son
aplicadas secuencialmente con un proceso de optimizacidn. Este método se caracteriza
por ser mas rapido, pero menos preciso que el uso de redes neuronales. Esto se debe a
gue utiliza menor capacidad de cdmputo para funcionar. Otra ventaja es la posibilidad
de crear un clasificador con una base de datos relativamente pequeiia, todo lo que se
tiene que hacer es asignar los pesos respectivos a las caracteristicas pre establecidas en
la estructura Haar.

Haar se caracteriza por extraer buenas caracteristicas vecinas en una imagen [71],
lo cual es de gran utilidad para la deteccién de objetos ocultos dentro de una imagen,
método conocido como COD (Concealed Object Detection) [72], es por ello que es una
heuristica utilizada en este ambito, incluso por encima de otras redes neuronales.

En esta tesis se desarrollara la deteccidn de escorpiones. Inicialmente, el algoritmo
necesita muchas imagenes positivas (imagenes de escorpiones) e imagenes negativas
(imagenes sin ellos) para entrenar al clasificador. Este sistema extraerd las
caracteristicas de los escorpiones. Para ello, se utilizan caracteristicas de Haar como las
gue se muestran en la Fig. 20, las cuales son el nucleo convolucional. Cada caracteristica
es un valor Unico obtenido al restar la suma de pixeles debajo del rectangulo blanco con
la suma de pixeles debajo del rectangulo negro.
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(a) Edge Features

(b) Lane Features

(c) Four-rectangle features

Fig. 20 Nucleos convolucionales de Haar

Cada uno de estos nucleos convolucionales son aplicados en todas las imagenes de
entrenamiento. Para cada caracteristica, se encuentra el mejor umbral que clasificara
las caras en positivo y negativo. El proceso de entrenamiento selecciona las
caracteristicas con la menor tasa de error, lo que significa que son las caracteristicas que
clasifican con mayor precision las imagenes de escorpiones.

Inicialmente, a cada imagen se le da el mismo peso. Después de cada clasificacion,
se aumentan los pesos de las imagenes mal clasificadas. Luego se realiza el mismo
proceso, calculando las nuevas tasas de error y los nuevos pesos. El proceso continla
hasta que se alcanza la precisidén o la tasa de error requerida, o bien hasta que se
encuentra el nUmero requerido de caracteristicas.

El clasificador final es una suma ponderada de estos clasificadores débiles. Se llama
débil porque por si solo no puede clasificar la imagen, pero junto con otros, forma un
clasificador fuerte.

La mayor parte de una imagen no posee al escorpidn, y es por haber tomado este
detalle en cuenta, que este sistema es meritorio de destacar y utilizar. Lo que caracteriza
la velocidad de procesamiento y deteccion de este sistema es que utiliza un método
sencillo para comprobar si una pequefia seccién dentro de la imagen (ventana) no es un
escorpion. Si no es asi, se lo desecha de una sola vez y no se lo vuelve a procesar. En
cambio, se concentra en las regiones donde puede haber un escorpion. De esta forma,
dedicamos mas tiempo a comprobar posibles regiones de interés.

3.8. Transfer Learning

El aprendizaje por transferencia (Transfer Learning), es una heuristica de
Aprendizaje Automatico que se enfoca en utilizar el aprendizaje adquirido en el
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entrenamiento de un modelo de un sistema dado, y aplicarlo para entrenar otro modelo
de un nuevo sistema que resuelve una problematica diferente al modelo original. Este
mecanismo tiene el potencial de incrementar la eficiencia del nuevo sistema.

En 1976, Bozinovski y Fulgosi publicaron un articulo que aborda esta tematica
aplicada al entrenamiento de redes neuronales [73].

Es popular su uso con Aprendizaje Profundo en el que los modelos previamente
entrenados se utilizan como punto de partida en la visién por computadora y las tareas
de procesamiento del lenguaje natural, dada la gran cantidad de recursos informaticos
y de tiempo necesarios para desarrollar modelos de redes neuronales sobre estos
problemas y los enormes saltos en las habilidades que proporcionan sobre problemas
relacionados.

En el aprendizaje por transferencia, primero entrenamos una red neuronal base en
un conjunto de datos y una tarea base, y luego reutilizamos las caracteristicas
aprendidas, o las transferimos, a una segunda red neuronal objetivo, para ser
entrenadas en un conjunto de datos y una tarea objetivo. Este proceso tendera a
funcionar si las caracteristicas son generales, es decir, adecuadas para las tareas base y
objetivo, en lugar de especificas para la tarea base.

3.9. Data Augmentation

El aumento de datos (Data Augmentation) es una heuristica utilizada en el analisis
de datos [74] para incrementar de manera significativa la diversidad de informacién
disponible para entrenar modelos. Esta heuristica ayuda a reducir los problemas de
sobre entrenamiento de un modelo de Aprendizaje Automatico [75], [76], dado que
permite proporcionar mayor diversidad de imagenes de interés, por lo que el modelo
tendra mayor informacion para entrenar.

Cuando los datos son imagenes, se agregan copias de ellas con ligeras
modificaciones utilizando las siguientes heuristicas de edicién digital: Transformacién
geométrica, volteo, modificacién de color, recortado, rotacién, inyecciéon de ruido,
borrado aleatorio, entre otros.

3.10. Métricas utilizadas

Para validar y conocer mejor el alcance de los modelos entrenados, se utiliza
generalmente una matriz de confusién que permite lograr la visualizacion de la
clasificacion llevada a cabo por estos modelos. De esta matriz, que se muestra en la Fig.
21, se obtienen las siguientes métricas: Exactitud (Accuracy), Precision, Recall y F1
measure [77], cuyas formas de calcular se muestran a continuacion:
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B (TP + TN)
" (TP+TN +FP + FN)

TP
Precision [P] = m
TP
~ (TP + FN)
P.R
2. ——
(P+R)

Accuracy [A]

Recall [R]

Eneasure [Fl] =

Siendo:
TP = verdadero positivo
TN = verdadero negativo
FP = falso positivo

FN = falso negativo

Confusion matrix

Negative -

True label

Positive -

Negative Positive
Predicted label

Fig. 21 Matriz de confusion

En general, se consideran como valores verdaderos positivos a la variable de interés,

como por ejemplo, la presencia de un escorpidn en la imagen de fluorescencia, o asi
mismo de la identificacién de una especie peligrosa.

Otro pardmetro que se considera a la hora de evaluar los modelos entrenados es la
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [78], la cual representa graficamente la
sensibilidad frente a la especificidad y nos muestra cdmo se comporta el modelo
clasificador binario al cambiar el umbral de deteccién. Para dibujarla sélo son necesarios

los TPy los FP. La recta TP=FP es equivalente al azar, cuanto mayor sea TP respecto a FP
mejor sera el modelo entrenado.
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Cada resultado de prediccidon o instancia de la matriz de confusidn representa un
punto en el espacio ROC. El mejor método posible de prediccidn se situaria en un punto
en la esquina superior izquierda, o coordenada (0,1) del espacio ROC, representando un
100% de sensibilidad (ningun falso negativo) y un 100% también de especificidad
(ningun falso positivo).
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Capitulo 4: Herramientas utilizadas para la implementacion
4.1. Librerias

Durante el desarrollo de esta tesis se utilizaron diferentes librerias, de las cuales
podemos mencionar dos referidas al procesamiento digital de imagenes y a la
implementacion de heuristicas de Aprendizaje Automdatico: OpenCV y TensorFlow,
respectivamente.

OpenCV (Fig. 22) es una libreria de cddigo abierto, creada en 1999 por Intel, hoy en
dia ha llegado a ser la mas popular en aplicaciones de vision por computadora. Entre sus
aplicaciones posibles se encuentran la deteccién de movimiento y reconocimiento de
objetos.

0O
O

OpenCV

Fig. 22 Logo OpenCV

Originario en el lenguaje de programacion en C, actualmente se encuentra
disponible en multiples lenguajes, el mds importante por estos tiempos es Python, el
cual proporciona otras librerias de cdédigo abierto que se complementan para el
procesamiento digital de imagenes y el entrenamiento e implementacién de redes
neuronales para la comprensién y analisis de las mismas.

Al igual que con los lenguajes, OpenCV tiene soporte para varios sistemas
operativos y varias arquitecturas de hardware, y al estar disponible el cddigo fuente se
podria compilar para que funcione en otros sistemas operativos ain no contemplados.

L r\
Tensor

Fig. 23 Logo TensorFlow

Por su parte TensorFlow (Fig. 23), al igual que OpenCV, es una libreria de cddigo
abierto. En este caso, se enfoca en el Aprendizaje Automatico. Fue desarrollada por
Google ante su necesidad de entrenar redes neuronales para detectar y descifrar
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patrones y correlaciones. Aunqgue inicialmente fue creado por el grupo Google Brain
para uso interno de la compaiiia, fue publicado como cddigo abierto el 9 de noviembre
de 2015.

TensorFlow cuenta con una amplia variedad de librerias para el entrenamiento de
diferentes modelos de Aprendizaje Automatico, Con una amplia comunidad de usuarios
a nivel mundial y una gran versatilidad, sumado a la posibilidad de implementar los
modelos en multiples plataformas, la hace una excelente herramienta para el desarrollo
e implementacion de los modelos presentes en esta tesis. Esto sumado a ser de cédigo
abierto, lo hace ideal para realizar el desarrollo de una herramienta que ayude a las
personas, sin fines de lucro, dentro del marco de una tesis doctoral de una universidad
publica (Pro Scientiae et Patria)

Por otro lado, una gran desventaja de utilizar librerias de cddigo abierto resulta ser
las incompatibilidades que surgen en la implementacion complementaria con otras
librerias. Dicha desventaja, que dificulta o imposibilita la implementacién de diferentes
modelos con las mismas librerias, ha sido solventada con el uso de entornos de
desarrollo virtual, los cuales nos permiten instalar diferentes versiones de librerias en
entornos paralelos, los cuales utilizaremos para casos especificos de estudio, sin alterar
el entorno para un caso en particular ya probado.

Fig. 24 Logo ImageAl

Un ejemplo de una libreria utilizada en esta tesis es ImageAl (Fig. 24), la cual es de
cddigo abierto en Python para Visién por Computadora que simplifica el entrenamiento
e implementacién de modelos de inteligencia artificial aplicadas a imagenes [79]. Sus
posibles aplicaciones son las siguientes:

e Reconocimiento de imagenes,
e Deteccién de Objetos,
e C(lasificacidon de imagenes.

ImageAl proporciona clases y funciones muy potentes pero faciles de usar para
realizar la deteccidn y seguimiento de objetos. Permite realizar todo esto con algoritmos
de Aprendizaje Profundo como RetinaNet, YOLOv3 y TinyYOLOv3. Con ImageAl se puede
ejecutar tareas de deteccion y analizar videos y transmisiones de video en vivo desde
camaras de dispositivos y camaras IP.

4.2. Preparacion de base de datos
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En lo que respecta al entrenamiento de modelos de Aprendizaje Automatico, uno
de los primeros pasos y mas largo de todos es la recoleccion y acondicionamiento de la
base de datos a utilizar. En este caso en particular nuestros datos son imagenes de las
cuales se extraen las caracteristicas buscadas, ya sea para clasificar o detectar objetos.

Nuestra base de datos de imagenes se obtuvo de diferentes fuentes. El Laboratorio
de Aracnologia del CEPAVE nos proporciond el acceso a las imagenes que recibe a diario
por medio de la aplicacion “éEs Arafia o Escorpidn?” [80] que han desarrollado con fines
de prevencion e investigacién de la presencia de escorpiones. Dichas imagenes suman
3.269 nuevas imagenes, de las cuales solo 362 son escorpiones. Igualmente, esta base
de datos nos ha servido de mucho por la cantidad de imagenes negativas que nos
proporciond, ademas de que, dichas imagenes, en su mayoria, pertenecen a aracnidos,
lo cual mejorara la capacidad del sistema de detectar correctamente a un escorpién y
no confundirlo con otro aracnido. Asimismo, este laboratorio nos facilitd acceso su
coleccién de escorpiones, los cuales fueron fotografiados sistematicamente, esta base
de datos, al poseer imagenes de mayor calidad (resolucién, iluminacién y enfoque)
fueron ideales para entrenar los modelos de clasificacion, sin dejar de lado imagenes
con otras variantes para no generar un sesgo en la base de datos. Otras fuentes que
aportaron menor cantidad de imdagenes fueron una base de datos pre existente que
poseia el CEPAVE vy algunas imagenes de falsos positivos obtenidos con un sistema
preliminar instalado durante el desarrollo de la tesis en el Ministerio de Infraestructura
de la Provincia de Buenos Aires.

Dichas imdgenes, dada la naturaleza variada de su origen, tuvieron que ser pre
procesadas y seleccionadas acorde a la necesidad del modelo buscado. Nuestro pre
procesamiento consistid simplemente en el ajuste de dimensiones segun las
necesidades del sistema a entrenar (generalmente el ajuste se da a 416x416, de no ser
asi se menciona oportunamente las dimensione correctas). Los procesamientos
siguientes fueron varios, desde la demarcacidn de escorpiones en imagenes para
entrenar la deteccidn de los mismos como objetos, hasta la generacion de imagenes con
heuristicas de data augmentation para mejorar la calidad de las mismas.

Dado que esta tesis pretende proporcionar una herramienta que ayude a detectar
y clasificar los escorpiones presentes a nivel local, las imagenes de escorpiones utilizadas
para el entrenamiento fueron todas pertenecientes a especies presentes en la regién,
por lo que el uso de las aplicaciones desarrolladas solo serd funcional en las regiones
gue cuenten con el mismo tipo de escorpiones. Sin embargo, los modelos pueden ser
facilmente escalables, con la base de datos adecuada, para afiadir otras especies y por
tanto extender el territorio donde puedan ser utilizados.

En el caso de la demarcacion de escorpiones en las imagenes de la base de datos,
se utilizd el software Labellmg (Fig. 25), el cual es un software desarrollado para
demarcar objetos dentro de imdgenes y asignarles sus respectivas etiquetas. Estas
etiquetas son almacenadas en archivos xml, en formato “pascal VOC”, para
posteriormente ser utilizadas para entrenar un sistema de deteccién de objetos.
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Ademas cuenta con otros formatos para ampliar su compatibilidad ante diferentes
heuristicas de entrenamiento.

| (%N
Labellmg

Fig. 25 Logo Labellmg

Labellmg es una herramienta gratuita y de cddigo abierto, esta escrita en Python y
utiliza el framework QT para su interfaz grafica. Para su instalacion no hace falta mas
qgue ejecutar “pip3 install labelimg” en la consola, y luego ejecutarlo escribiendo
“labelimg”, o bien se puede descargar desde un repositorio de los desarrolladores [81].

Su uso es sencillo [82], hay que establecer el directorio donde se encuentran las
imagenes a etiquetar y el directorio donde se almacenaran las anotaciones generadas.
Una vez hecho esto, solo hay que utilizar los archivos generados.

Para el caso de data augmentation, se realizaron diferentes metodologias de
aplicacion, todas ellas efectivas, y, a fin de cuentas, basadas en las mismas heuristicas.
Las técnicas utilizadas fueron las siguientes:

e Flip (Horizontal y vertical)

e Rotacién de 90° (completando los 360°)

e Rotacién de 45° (hacia derecha e izquierda)
e Saturacién +48%

e Exposicion +25%

e Desenfoque 1.75px

e Ruido 5% de los pixeles

Para entrenar los sistemas de deteccién de objeto se realizé data augmentation
mediante cddigo con las librerias de TensorFlow o, en uno de los casos, la propia libreria
de entrenamiento contaba con su propio sistema (por lo que solo requeria las imagenes
de la base de datos sin augmentation). Mientras que para los casos de entrenamiento
para clasificacion por peligrosidad de escorpidn, se decidié utilizar Roboflow (Fig. 26)
dada su practicidad y compatibilidad multiplataforma.

Fig. 26 Logo Roboflow
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Roboflow es un servicio online que permite subir imagenes, etiquetarlas vy
exportarlas para crear un modelo de vision por computadora en base a la base de datos
de interés de forma rdpida. Este sistema ofrece un plan gratuito que permite subir un
maximo de 1000 imagenes y exportar un maximo de 5000 imdagenes, una vez superados
estos limites se puede pagar para conseguir mayor capacidad.

Dado que nuestra base de datos (para clasificacion) cumplia con esas restricciones,
utilizar este servicio nos permitié ahorrar computo en nuestro equipo, dado que toda
operacion se realiza en la nube, y al mismo tiempo la exportacidn de la base de datos
incrementada se puede realizar en diferentes formatos, permitiéndonos utilizarla para
el entrenamiento de diferentes modelos, con diversas heuristicas de entrenamiento, sin
la necesidad de realizar este proceso cada vez que quisiésemos probar otro modelo.

El sistema bdsicamente consta de poder subir imdgenes, las cuales pueden estar
etiquetadas previamente con Labellmg o de manera online, y se pueden establecer
diferentes parametros de data augmentation para generar hasta 3 imagenes por cada
imagen real subida (en la versidon gratuita). Una vez generadas las imdagenes se puede
seleccionar el formato con el que se la desea exportar a la nueva base de datos
aumentada, se ofrece una amplia variedad de formatos adaptados a los diferentes
mecanismos y propdsitos de entrenamiento. Decidido lo anterior, se puede decidir si
descargar las imagenes en cuestidn o generar un enlace para poder utilizarla de manera
remota, ya sea desde cualquier ordenador, como desde un entorno de desarrollo online.

Roboflow ofrece soporte de exportacion tanto para deteccidén de objetos como para
clasificacién, que es lo que se utilizara durante el desarrollo de esta tesis. Dentro de su
pagina se puede acceder a multiples tutoriales de uso del mismo con posibles
aplicaciones [83].

4.3. Modelos

El siguiente paso, para obtener un modelo de Aprendizaje Automatico funcional, es
la eleccién del modelo en si. Dicha eleccion se debe basar en las necesidades del
proyecto. El objetivo de este trabajo justamente es analizar y comparar diferentes
modelos con variadas heuristicas y complejidad para poder determinar cudl es el mas
idoneo para la tarea de detectar, identificar y clasificar escorpiones.

Durante el transcurso de esta tesis se utilizaron modelos con distintos grados de
complejidad, desde los mads sencillos que buscan patrones en histogramas hasta los mas
complejos que utilizan redes neuronales con capas de nivel profundo, entrando en el
campo de aprendizaje homdnimo.
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Los modelos utilizados son cuatro, algunos de los cuales fueron implementados en
mas de una de sus versiones, LBPH, VGG16, MobileNet, y YOLO. Dichos modelos seran
descriptos a continuacién.

4.3.1. LBPH

Comunmente utilizado para el reconocimiento facial, el algoritmo “Local Binary
Pattern Histogram” (LBPH) es un sencillo y eficiente operador de texturas, combinado
con histogramas de gradiente orientado, los cuales incrementan el rendimiento de
algunas bases de datos [84].

Los parametros que utiliza LBPH son cuatro, el “Radio” utilizado para construir el
patrén binario local, y es justamente el radio medido desde el pixel central; el pardmetro
“Vecinos”, que es la cantidad de pixeles que se utilizan para construir el patrén; “X” que
es el nUmero de celdas en direccidn horizontal; y “Y” para la direccién vertical.

Para realizar el reconocimiento, lo primero que realiza este algoritmo es crear una
imagen intermedia que represente a la original de mejor forma, resaltado las
caracteristicas de interés en la misma. Para ello, el algoritmo utiliza el concepto de
ventana deslizante, basado en los pardmetros “Radio” y “Vecinos”.

Una vez obtenida esta imagen binaria con las principales caracteristicas de la
imagen, se utilizan los parametros “X” e “Y” para dividir la imagen en una cuadricula. De
cada cuadrado de esta cuadricula se obtiene su respectivo histograma. Luego se
concatena cada histograma para obtener uno que represente a toda la imagen.
Comparando estos histogramas es como el algoritmo logra identificar al objeto en
cuestidn.

4.3.2.VGG16

Es un modelo de red neuronal convolucional o CNN, por sus siglas en inglés,
propuesto por K. Simonyan y A. Zisserman de la Universidad de Oxford [85]. El modelo
alcanza una precision de prueba del 92,7% entre los 5 primeros en ImageNet, que es un
conjunto de datos de mds de 14 millones de imdagenes que pertenecen a 1000 clases.

Realiza la mejora sobre AlexNet al reemplazar filtros de gran tamafio de kernel (11
y 5 en la primera y segunda capa convolucional, respectivamente) con multiples filtros
de tamaiio de kernel de 3 x 3 uno tras otro. VGG16 se entrend durante semanas y
utilizaba GPU NVIDIA Titan Black.

En la Fig. 27 se muestra la arquitectura de VGG 16, en el cual se pueden observar
cinco bloques convolucionales. Dicha imagen fue obtenida de un blog sobre Transfer
Learning [86].
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Fig. 27 Capas de VGG 16

4.3.3. Mobile Nets

Es un modelo para su uso en visidon por computadora con TensorFlow, optimizado
para su implementacion en dispositivos méviles [87], [88], puede ser utilizado para
clasificacién, deteccidn, incrustaciones y segmentacion de manera similar a como se
usan otros modelos populares a gran escala, como es el caso de Inception que se
explicard mas adelante.

Disefiado para maximizar la precision de manera efectiva mientras se tienen en
cuenta los recursos restringidos para una aplicacién integrada o en el dispositivo. Los
MobileNets son modelos pequefios, de baja latencia y bajo consumo de energia
parametrizados para satisfacer las limitaciones de recursos de una variedad de casos de
uso (Fig. 30).

Table 1. MobileNet Body Architecture

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv / s2 IR IRI 32 224 x 224 x 3
Conv dw /sl I x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1% 1x32%64 112 x 112 % 32
Conv dw /s2 3 x 3 x 64 dw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 56 % 56 x 64
Conv dw / sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 =% 128 56 = 56 x 128
Conv dw /52 3 x3x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 256 28 % 28 x 128
Conv dw /sl 3% 3 % 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1x1x256 x 256 28 % 28 x 256
Conv dw /s2 3 % 3 x 256 dw 28 % 28 x 256
Conv /sl 131 x 256 % 512 14 % 14 x 256
i Convdw /sl | 3 x3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x512 14 % 14 = 512
Conv dw / s2 3x3x512dw 14 x 14 % 512
Conv /sl 1x1x512x 1024 TxTx5b12
Conv dw /52 3 x 3 x 1024 dw 7% T x 1024
Conv /sl 1x1x1024 x 1024 | 7x T x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7T x7Tx1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 x 1 x 1000

Fig. 28 Tabla de capas de arquitectura MobileNet
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4.3.4. You Only Look Once (YOLO)

YOLO (Fig. 29) es un sistema de cddigo abierto para la deteccién de objetos en
tiempo real [89]-[91]. Su base de funcionamiento es una red neuronal convolucional
para detectar objetos en imagenes. Para ello divide la imagen en regiones prediciendo
identificacidon y probabilidad por cada una. Usa caracteristicas de toda la imagen para
predecir cada cuadro delimitador. También predice todos los cuadros delimitadores en
todas las clases para una imagen simultaneamente. Lo que se busca tener es un solo
cuadro de identificacién por objeto, lo cual se consigue a partir de las probabilidades
predichas para cada cuadro, manteniendo el de mayor alta probabilidad.

r ;57
1

Fig. 29 Logo YOLO

El modelo se basa en una red neuronal convolucional y fue evaluado en el set de
datos para deteccién de PASCAL VOC. Su funcionamiento se divide en capas, las iniciales
de la red se encargan de la extraccidon de caracteristicas de la imagen, mientras que las
capas de conexion completa predicen la probabilidad de salida y las coordenadas del
objeto.

4.4, Entrenamiento

Con el fin de realizar el entrenamiento de los modelos, se recurrié a utilizar un
entorno de desarrollo, el cual varié segln las necesidades del momento. En una primera
instancia la tesis comenzd a desarrollarse en leguaje de programacion C, utilizandose el
entorno de desarrollo integrado Code::Blocks (Fig. 30). Este entorno de desarrollo es de
cddigo abierto, soporta multiples compiladores y esta orientado a C, C++, y Fortran.

Fig. 30 Logo Code::Blocks
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Sin embargo, una vez que se avanzo en complejidad dentro de la tesis se llegd a la
conclusién de que el lenguaje C tiene importantes limitaciones en lo que respecta al
procesamiento digital de imagenes utilizando inteligencia artificial. Es por ello, que luego
de realizar un relevamiento de proyectos actuales en la tematica, se decidié continuar
el desarrollo de este trabajo en Python, teniendo que traducir el cddigo, hasta ese
momento realizado en C, al nuevo lenguaje.

Para editar y compilar (offline) nuestro cédigo en Python, se utilizé el entorno de
desarrollo cientifico en Python, o por sus siglas en inglés Spyder (Fig. 31), el cual esta
compuesto por un editor, una consola IPython, un explorador de variables y figuras, un
depurador y una consola de ayuda. Perteneciente al grupo de software Anaconda, es un
entorno de desarrollo integrado (IDE) gratuito y de cdodigo abierto disefiado por
cientificos, ingenieros y analistas de datos.

SPYDER

Fig. 31 Logo Spyder

Inicialmente creado y desarrollado por Pierre Raybaut en 2009, desde 2012 Spyder
ha sido mantenido y mejorado continuamente por un equipo de desarrolladores
cientificos de Python y la comunidad [92].

Anaconda es una distribucidn, que al igual que Spyder es libre y abierta, que se
caracteriza por trabajar en un entorno de desarrollo independiente al que utiliza el
sistema operativo, es decir que los cambios en el entorno solo afectan a Anaconda y sus
programas y no a la consola de comandos del sistema operativo que se utiliza.

Los paquetes que se instalan en el entorno lo hacen a partir del sistema de gestién
de paquetes Conda, el cual hace sencillo la instalacion y actualizacién de librerias,
olvidando el problema de verificar la intercompatibilidad de las librerias entre si. Si una
libreria es instalada de forma correcta por el comando Conda significa que no habra
conflictos entre nuestros paquetes instalados, sin embargo, esto no descarta los
problemas de incompatibilidad de nuestro cddigo con nuevas librerias instaladas, lo cual
ha ocasionado varios inconvenientes durante el desarrollo de esta tesis.

Mas avanzados en el desarrollo de esta tesis se comenzd a requerir mayor
capacidad de computo para procesamientos que podian llegar a tener una duracion de
dias con nuestros equipos totalmente dedicados a dichos célculos. Ante esta necesidad,
se recurrid a Colaboratory (Colab) (Fig. 32), el cual es un entorno gratuito que provee
Google para escribir y ejecutar cédigo de Python desde un navegador [93], [94]. Se
caracteriza por no requerir configuracién previa para su uso, lo que es muy util teniendo
en cuenta que, la creacién de entornos de desarrollo diferentes para cada proyecto, de
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diferentes caracteristicas, que querramos ejecutar consume mucho tiempo. Ademas,
provee de acceso gratuito a GPU y facilidad para compartir ya que puede ser enlazado
al Google Drive.

Google

Fig. 32 Logo Colaboratory

Los notebooks de Colab permiten combinar cddigo ejecutable y texto enriquecido
en un Unico documento, junto con imagenes, HTML, LaTeX, entre otros. Colab
proporciona ejecucion en Python 2 y 3, ambos preconfigurados con las bibliotecas
esenciales para Aprendizaje Automatico e Inteligencia Artificial, como son TensorFlow,
Matplotlib y Keras [95].

El entorno de desarrollo tiene un tiempo maximo de 12 horas de ejecucién
continua, una vez finalizado este periodo todos los datos del entorno de ejecucién se
pierden y se debe iniciar uno nuevo. Los Unicos datos que no se pierden son los que
guedan en el notebook, es por ello que, si se esta entrenando una red neuronal que vaya
a tardar mas que este periodo maximo se debe fraccionar el entrenamiento e ir
guardando la informaciéon generada, o se puede establecer permisos de
almacenamiento directamente en nuestro Google Drive, evitando tener que
preocuparnos por la finalizacién automatica de la sesidén. Desde luego que existe una
versidn de acceso premium que extiende este plazo a no mas de 24 horas y proporciona
GPUs mas potentes, lo que reduce el tiempo de cdmputo para sistemas paralelizables,
pero lamentablemente el acceso a este tipo de entorno esta limitado a Estados Unidos
y Canada.

Finalmente, podemos mencionar a Teachable Machine, la cual es una interfaz
grafica de usuario (GUI) basada en la web para crear clasificadores de Aprendizaje
Automatico personalizados [96]. Este es proporcionado de forma gratuita por Google, y
ademas de proporcionar el entrenamiento del modelo permite exportarlo en multiples
formatos, en nuestro caso TensorFlow cuantificado.

Por otra parte, proporciona algunas instrucciones para poder realizar una
implementacién exitosa del modelo en el sistema que se lo quiera utilizar.

El sistema de entrenamiento utiliza el 85% de las muestras que le proporcionamos
para entrenar y el otro 15% para testear, proporcionandonos el andlisis de efectividad
del sistema con las métricas y los graficos correspondientes, tanto de entrenamiento
como de testeo.
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Esta dltima herramienta, nos fue de gran utilidad para realizar el entrenamiento con
un modelo en particular al cual se lo compard con modelos que entrenamos con los
entornos de desarrollo previamente mencionados.

4.5. Implementacién de aplicaciones méviles

Una vez entrenados nuestros modelos, procedimos a implementarlos en
aplicaciones de teléfonos moéviles. Para ello se recurrié a Android Studio (Fig. 33), el cual
es un entorno de desarrollo integrado para la plataforma Android, la cual reemplazé a
Eclipse como IDE oficial de este sistema operativo. Aunque su primera version estable
fue lanzada a fines de 2014, sus primeras versiones se encuentran disponibles desde
principios de 2013.

{

r..r.mf‘

Fig. 33 Logo Android Studio

Este IDE permite programar con los lenguajes JAVA, C++, y el preferido de Google,
Kotlin. Cuenta con la capacidad de simular cualquier dispositivo, con cualquier version
de Android, para emular el funcionamiento de las aplicaciones desarrolladas.

4.6. Componentes para el sistema analdgico de deteccion

Para el sistema analdgico de deteccidn desarrollado, el sensor de color utilizado fue
el TSL-257 (Fig. 34) creado por la empresa estadounidense TAOS (Texas Advanced
Optoelectronic Solution). A este sensor se lo describe como un convertidor de
intensidad luminica a voltaje de alta sensibilidad y bajo ruido que combina un fotodiodo
y un amplificador de transimpedancia en un mismo circuito integrado monolitico CMOS
(Fig. 35).
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Fig. 34 Sensor TSL-257

— v/ A—e

Voltage
Output

//
k¥

Fig. 35 Esquemdtico de Sensor TSL-257

Su tension de alimentacion va desde los 2,2 a los 5,5 V con una corriente maxima
de 3,5 mA, lo que permite que sea alimentado por la misma fuente que alimenta al
microcontrolador que analizard su seiial de salida.

Se selecciond este sensor debido a que presenta una respuesta diferente para
diferentes longitudes de onda (Fig. 36) lo que permite la diferenciacién de los colores
ante una fuente de iluminacidn estable.
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Fig. 36 Respuesta de TSL-257 a diferentes longitudes de onda
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Este sensor puede ser considerado como un sensor mono pixel que promedia toda
luz que recibe (su respuesta depende del angulo de incidencia con la que recibe dicha
luz (Fig. 37), al igual que lo hace la distancia del objeto que emite la longitud de onda
buscada.
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Fig. 37 Respuesta de sensor TSL-257 a dngulo de incidencia de luz

El sensor de distancia utilizado es el HC-SR04 (Fig. 38) y su funcionamiento se base
en el envio de un pulso de alta frecuencia, no audible por el ser humano. Este pulso
rebota en los objetos cercanos y es reflejado hacia el sensor. La distancia se calcula
midiendo el tiempo entre pulsos, conociendo la velocidad del sonido, podemos estimar
la distancia del objeto contra cuya superficie impacto el impulso de ultrasonidos. El
rango de medicidn tedrico del sensor HC-SR04 es de 2 a 400 cm, con una resolucién de
0,3 cm.

Fig. 38 Sensor HC-SR04
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Capitulo 5: Desarrollo de la Tesis

5.1. Descripcién

En el desarrollo de esta tesis, como se ha mencionado, se realizaron diferentes
sistemas que complementados tienen un objetivo comun: detectar y clasificar a los
escorpiones por su peligrosidad.

Esta seccidon se dividira en dos categorias, deteccion de objetos, encargada de
encontrar al escorpidén en una imagen; vy la clasificacion, que los diferencia por géneroy
en un caso por especie, pero mds importante informa si es, o no, peligroso para una
persona.

El mecanismo de funcionamiento del sistema se puede observar en el diagrama de
flujo de la Fig. 39, el cual muestra los sistemas de deteccidn y clasificacién, los cuales,
aunque pueden ser implementados de forma independiente, como los ensayos
realizados, se pueden fusionar en un solo sistema que se encargue de detectar y

clasificar al escorpion.
Confirmacion por ' | |

Fluorescencia
Jdentificacion

T

Fig. 39 Diagrama de flujo de Tesis



Como se puede apreciar en el diagrama, la tesis consta del desarrollo de dos grupos
principales: Deteccién del objeto escorpién e identificacion de los mismos (sea para su
clasificacién por peligrosidad o para determinar su especie). El uso de estos dos sistemas
puede ser complementario, como se muestra con la flecha punteada que los une, por lo
que es un sistema completamente integrado que puede utilizar la deteccién y luego la
identificacion de lo detectado.

Dentro de lo que respecta a la deteccion del objeto escorpidn, se pueden apreciar,
cuatro métodos implementados: el de deteccién por fluorescencia, el clasificador en
cascada (Haar), YOLO (v3 y v4), y MobileNetV2, el cual posibilité la implementacion de
una aplicacion (App) de celular. Con respecto a la deteccion mediante fluorescencia, se
han planteado dos posibilidades para su implementacidn, una es la deteccidn directa
(en caso de un lugar que siempre esté iluminado con UV y en ausencia de luz natural) y
la otra es su utilizacién para la confirmacidon de la deteccion de alguno de los otros
métodos de deteccidon usando Machine Learning o Deep Learning.

Por otro lado. se encuentran los métodos empleados para la clasificacién de los
escorpiones, los cuales presentan tres diferentes modelos, el sistema con LBPH, el
sistema con VGG16, y el sistema con MobileNetV2 que nos proporciond la posibilidad
de crear la App “Peligroso?”.

5.2. Sistemas de deteccion de escorpiones

En esta seccion se presentard cada uno de los sistemas de deteccidon del objeto
escorpion desarrollados, utilizando las diferentes metodologias mencionadas
previamente: clasificador en cascada (Haar), YOLO, deteccion por fluorescencia y
MobileNetV2.

5.2.1. Clasificador en cascada

5.2.1.1. Adquisicion de imdgenes para generar base de datos.

Con el objetivo de conseguir la cantidad suficiente de imagenes se requirié realizar
un software que realice la captura de las mismas mediante los cuadros (frames) tomados
con una webcam. Para ello se recurrié a las librerias de OpenCV, mas precisamente a las
funciones cvCaptureFromCAM() y cvSavelmage(), para ir almacenando las imagenes con
un nombre numerado. Al programa se le puede configurar la cantidad de imagenes que
va a capturar y se lo puede detener en cualquier momento. Ademas, se puede modificar
el tiempo de captura entre imagenes, lo que permite obtener imagenes con mayor
cantidad de variaciones entre si, esto dependera del nivel de actividad del escorpién o
del objeto que querramos detectar.
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5.2.1.2. Comparacion entre versiones de haartraining de OpenCV

La libreria de OpenCV proporciona programas que se utilizan para entrenar
clasificadores para sistemas de deteccion de rostros, llamado HaarTraining, de manera
que podemos crear nuestros propios clasificadores de objetos utilizando este programa.
Sin embargo, su utilizacién no nos permite tener conocimiento especifico sobre su
funcionamiento. Esto ultimo no representa un problema dado que el objetivo de esta
tesis es la implementacién de un sistema fisico que posibilite la deteccion de
escorpiones, no el estudio exhaustivo del funcionamiento de una libreria.

Durante el desarrollo de OpenCV se han producidos muchos cambios en las
diferentes versiones, una de las cuales, para nuestro pesar, es el formato de generacién
de clasificadores para la deteccién de objetos. Basicamente, se estdn migrando las
librerias nuevas de OpenCV del leguaje C al C++, siendo diferente el formato que
manejan las funciones que utilizan los clasificadores generados por dichos programas,
aunque las extensiones de los mismos son iguales (.xml). Un ejemplo de ello se puede
apreciar en la Fig. 40 obtenida del procesamiento de la misma base de datos de
imagenes con dos diferentes versiones del HaarTraining.

| faceminexmt Bloc de notas - [u] X
Archivo Edicién Formate Ver Ayuda Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
<2xml version="1.8"2> Al <2xml version="1.8"2>
<opencv_storage> <opencv_storage>
<cascade> <facemine type_id="opencv-haar-classifier”>
<stageType>B00ST</stageType> <size>
<featureType>HAAR</featureTypes 24 24¢/size>
<height>24</height> <stages>
<width>24</width> <>
<stageParams> <trees>
<boostType>GAB</boostType> <>
<minHitRate>9.9500000476837158e-01</minHitRate> <>
<maxFalseAlarm>5.0000000000000000e-01</maxFalseAlarm> <feature>
<weightTrimRate>9.4999999999999996e-81</weightTrimRate> <rects>
<maxDepth>1</maxDepth> <>
<maxieakCount>180</maxWeakCount></stageParams> 40610 -1.¢/ >
«featureParams> <>
<maxCatCount>B</maxCatCount> 4035 2.¢/>
«featSize>1</featSize> <>
<mode>ALL</mode></featureParams> 7535 2.¢/_>¢/rects>
<stageNum>16</stageNum> <tilted>@</tilted></feature>
<stages> <threshold>0.8219324491918887</threshold>
<l-- stage @ --> <left_val>-0.7829344868659973¢</1left_val>
< <right_val>8.8544859290122986< /right_val></_»</_>
<maxieakCount>2</maxieakCount> <>
<stageThreshold>-5.3767539560794838e-02</stageThreshold> <>
<weakClassifiers> «feature>
<> <rects>
<internalliodes> <>
@ -1 18 5.62B84543126821518Be-082</internalNodes> 311138 -1.¢/>
<leafValues> >
-8.6742860078811646e-01 8.2776468992233276e-81</leafValues></ > 3 13 13 4 2.</_></rects>
<> <tilted>@</tilted></feature>
<internalNodes> <threshold>@.8352882189582424</threshold>
@ -1 21 2.7708135545253754e-02¢</internalNodes> <left_val>-0.7820718288421631</left_val>
<leafValues> <right_val>@.8072025775909424¢< /right_vals</_3</_>
-8.8417716583143311e-01 8.1366103887557983e-01</1leafValues></_></weak( <>
<!-- stage 1 --> 3 <>
< >

Fig. 40 Comparacion de versiones de archivos XML

El repositorio oficial de OpenCV ya no cuenta con la version original del
HaarTraining, sin embargo, puede conseguirse mediante el repositorio GitHub [97].
Dicho enlace cuenta no solo con los programas necesarios para crear el clasificador, sino
gue, ademas, cuenta con un instructivo de uso que ha sido de gran utilidad.
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5.2.1.3. Desarrollo de sistemas ejemplo con la version haartraining compatible para las
librerias de OpenCV en C

El primer y mas utilizado ejemplo de deteccién de objetos es la deteccidn de rostros.
En primera instancia se utilizé una base de datos con imagenes de rostros de hombres 'y
mujeres, lo que se realizd entonces, a modo de prueba del sistema, fue la
implementacidon de un sistema que pudiese discriminar un rostro masculino de uno
femenino, o viceversa.

Para poder utilizar el programa mencionado, se deben realizar una serie de pasos
obligatorios para el correcto funcionamiento del mismo. Una vez que tenemos una base
de datos, con imagenes con el objeto (positivas) y en ausencia del mismo (negativas),
realizamos los siguientes pasos:

Lo primero que se debe realizar es una lista, en archivo de texto, con el nombre de
todas las imagenes positivas por un lado y negativas por otro. Para no tener que escribir
todos estos nombres manualmente se cred un programa cuya Unica funcidn sea listar
todos los elementos que se encuentran en su directorio. De esta forma, colocando
imagenes positivas y negativas en carpetas diferentes, se crea un listado para cada tipo
de imagen. A continuacién, se muestra el archivo para realizar el listado, el cual se
guarda en formato “.bat”.

dir /a /b /-p /o:gen >C:\Users\Administrador\Desktop\nombre.info
start notepad C:\Users\Administrador\Desktop\nombre.info

Como se puede observar el listado lo almacena en el escritorio a nombre de
nombre.info. Luego este archivo debe ser copiado al directorio donde se encuentran las
imagenes que lista para funcionar correctamente. Esto se puede modificar para los
diferentes casos, ademdas de diferentes computadoras con nombres de usuario
diferentes.

Para el caso de las imdagenes positivas, se puede realizar este listado de otra forma
gue consiste en la demarcacién de la zona de interés en las mismas. Dicha informacion
se almacena en el mismo archivo de listado de imagenes, en la misma linea que la
direccidn del archivo. Cada una de las direcciones cuenta con la ubicacion, en pixeles,
del extremo superior izquierdo e inferior derecho del rectdngulo que encierra la zona de
interés.

Para el desarrollo de este segundo paso, se cuenta con otro programa llamado
objectmarket.exe, el cual tiene una serie de requisitos para su funcionamiento, debido
a que no se pueden agregar comandos para su utilizacion, cémo la direccién de los
archivos. El programa debe ubicarse en una carpeta raiz junto con dos archivos (cv.dll y
highgui.dll); las imdgenes deben guardarse en una subcarpeta llamada “rawdata” en
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formato “.bmp”. Una vez ejecutado el programa se debe seleccionar, manteniendo
apretado el botén izquierdo del mouse, la zona de interés, presionar “Space” para
guardar dato y “Enter” para pasar a siguiente imagen. Si se desea continuar en otro
momento se presiona “Escape” para salir. Para no perder lo ya realizado se debe hacer
una copia del archivo “info.txt” que genera el programa con la informacién que luego
utilizaremos en nuestro “Haar-Training”.

Una situacion que puede ocurrir es que tengamos nuestras imagenes en otro
formato que no sea “.bmp” lo cual imposibilita el uso del programa antes mencionado.
Para solucionar este inconveniente, sin recurrir al cambio manual de todas las
extensiones de cada archivo, se puede crear otro archivo “.bat” que realice este
procedimiento.

| ren * formato-entrada * formato-salida |

El tercer paso que se debe seguir es la creacidn del archivo vector basado en las
imagenes positivas. Para ello se requiere de la utilizacién del programa
createsamples.exe de las librerias OpenCV. Dicho programa utiliza el listado de
imagenes positivas para crear el archivo vector de muestras que se requiere para la
implementacion del clasificador en cascada. Para poder utilizarlo se necesita utilizar el
“Simbolo del sistema” para poder introducir los comandos que deben acompanar a la
ejecucion de dicho programa, los cuales se pueden apreciar en la Tabla 2.

Comando Valor Descripcion

-infor info.txt Direccion de archivo con
informacion de imagenes
positivas.

-vec vector.vec Direccion de  archivo
vector de salida del
programa.

-num 2000 Numero de cantidad de
imagenes positivas.

-w 20 Ancho de los objetos

-h 20 Largo de los objetos

Tabla 2 Comandos de ejecucion de "createsamples.exe"

Para que funcione el programa debe contar en la misma carpeta con los siguientes
archivos: cv097.dll, cxcore097.dll, highgui097.dll, y libguide40.dll.

El cuarto paso consiste en realizar el Haar-Training, para ello se utiliza el programa
homodénimo “haartraining.exe” el cual requiere del archivo vector, generado en el paso
anterior, y el listado de imagenes negativas generada en el primer paso. Al igual que en

63



Ill

el caso anterior, debemos recurrir a
parametros mostrados en Tabla 3.

Simbolo del sistema” para la ejecucién con los

Comando | Valor Descripcion

-data cascades Direccion de almacenamiento de las etapas del
clasificador

-vec vector.vec Direccidn de archivo vector de imagenes positivas

-bg negativos.txt Direccion de listado de imégenes negativas

-npos 2000 Numero de imagenes positivas

-nneg 2000 Numero de imagenes negativas

-nstages 15 Numero de etapas de entrenamiento

-mem 1024 Cantidad de memoria asignada en MB

-mode ALL Caracteristica del tipo de entrenamiento (conjunto
completo de funciones verticales y rotadas 45 grados)

-wy-h 20 Dimensiones (deben coincidir con las utilizadas en
createsamples.exe)

-nonsym Se usa en caso de que no haya simetria horizontal en
el objeto a detectar

Tabla 3 Comandos de ejecucion "haartraining.exe"

Una vez terminado el entrenamiento realizado con el ultimo programa, se debe
crear un archivo que albergue toda esta informacién para poder utilizarla en la
deteccidn, el paso cinco. Dicho archivo es de extensiéon “.xml” y contiene toda la
informacién que el programa anterior depositd en la subcarpeta “cascades”. Para
realizar esto, se debe crear una carpeta principal que contenga el programa
“haarconv.exe”, y que contenga la carpeta cascade dentro de ésta. El comando es el
siguiente:

Haarconv cascade nombre-clasificador.xml 20 20

donde se coloca el nombre de la carpeta de las etapas del clasificador, el nombre del
archivo “.xml” que se va a generar, y dimensiones del objeto (iguales al createsamples y
el haartraining).

Finalmente se realizé el entrenamiento del clasificador utilizando imagenes de un
mismo rostro para que pueda diferenciarlo del entorno. Para ello se consiguieron 3369
fotos de dicho rostro, capturadas mediante la webcam de la computadora durante un
dia de trabajo, y como imdagenes negativas para el entrenamiento se utilizaron 3135
fotos de rostros diversos, obtenidos de una base de datos de acceso publico en internet.

Para dicho entrenamiento se utilizaron los siguientes parametros:
-nstages 15 -mem 1024 -mode ALL -w 20 -h 20 -nonsym -nsplits 5

El resultado fue una deteccion positiva del rostro requerido (Fig. 41) y el rechazo de
deteccion de otros.
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Fig. 41 Deteccion de mi rostro

5.2.1.4. Creacion de clasificador en cascada para escorpiones.

Una vez probado con éxito la deteccidn de rostros, se procedid a repetir el analisis
para la deteccién de escorpiones. Para dicha implementacion se contdé con la
colaboracién del CEPAVE, el cual proporciond el acceso, bajo supervision, a un escorpiéon
(Tityus confluens). Este escorpion fue utilizado para obtener imagenes del mismo en
diferentes posiciones y actitudes. Se realizaron varios ensayos y entrenamientos hasta
encontrar un sistema que funcionara de manera acorde.

En una primera instancia se utilizaron 1.054 fotos del escorpidon mencionado y 502
imagenes sin escorpion. Este primer entrenamiento de cascada se realizd con una
supervision relativa debido a que la Unica informacidn que recibié fue la discriminacion
de imagenes positivas y negativas, pero no la ubicacion del escorpién dentro de la
imagen positiva. Este clasificador no llegd a ser probado con otros escorpiones ya que
demostraba un mal funcionamiento en ausencia de los mismos, demarcando multiples
objetos en una oficina como si fueran escorpiones.

Analizando detalladamente las imagenes que se habian utilizado para el clasificador
se llegd a la conclusidn de que estas imagenes no poseian la calidad necesaria para tener
una imagen nitida de los escorpiones, ademas de ser una cantidad insuficiente. Es por
ello, que se realizd una nueva captura de imagenes las cuales fueron seleccionadas con
un criterio mas estricto para el correcto entrenamiento. Ademas, en este caso se cuenta
con la funcién (objectmarker), la cual nos permite seleccionar dentro de las imagenes el
lugar donde se encuentra el escorpion permitiendo un entrenamiento mas supervisado.

Para este segundo ensayo se utilizaron 1.300 imdagenes de escorpién y 502
imagenes negativas (sin escorpion). Se realizaron distintas generaciones de
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clasificadores con diferentes cantidades de etapas de iteracidn, siendo a partir de treinta
la cantidad ideal para poder realizar una deteccion acorde. El resultado obtenido con
este clasificador fue muy satisfactorio tanto para la deteccion del escorpién como la
ausencia del mismo. A continuacién, se implementd el clasificador en el Laboratorio de
Aracnologia del CEPAVE con un escorpidn en diversos ambientes, obteniendo asi una
deteccion del mismo (Fig. 42), con aislados casos de falsa deteccidn.

Fig. 42 Primer deteccidn de escorpion con Haar

Luego de obtenido este clasificador se trabajé para mejorarlo, para ello se realizé la
incorporacién de nuevas imagenes ajenas a nuestro sistema de captura, proporcionadas
por personal del laboratorio, las cuales fueron capturadas mediante el uso de una lupa.
Dichas imagenes poseian un excesivo nivel de resolucion, que fue reducido con fines de
no realizar procesamiento demas, y contaban con mucha nitidez, lo que las hace ideales
candidatas para la generacién de este clasificador.

Una vez incorporadas estas imagenes al entrenamiento del clasificador en cascada,
se procedidé a ensayarlo en presencia del escorpién. Este nuevo sistema demostré un
correcto funcionamiento (Fig. 43), sobre todo al no presentar falsas detecciones, sin
embargo, el sistema carece de la sensibilidad esperada para realizar la deteccion, debido
a que el escorpion es detectado con cierta dificultad.
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Fig. 43 Deteccion con Haar

A su vez, este sistema presenta un problema muy importante, dado que también ha
detectado otros aradcnidos. Este problema se debe, principalmente, a que la base de
datos de imdgenes negativas que se utilizé originalmente para este clasificador en
cascada eran imagenes de escenarios sin ningln animal en ellas. Para solventar dicha
falencia se procedié a realizar la incorporacion de imagenes de otros animales,
principalmente ardcnidos, los cuales pueden presentar mayor similitud con un escorpién
y es fundamental diferenciarlos.

La implementacién del entrenamiento de este sistema se realizd mediante la
utilizaciéon de los ejecutables “objectmarker.exe”, “createsamples.exe”, vy
“haartraining.exe”. Estos archivos se encuentran dentro del directorio de instalacién
(Disco:\opencv\apps), cabe aclarar que, en algunos casos, solo se encuentran los
codigos de los mismos, por lo que se requiere de su compilacién para la utilizacién.

La organizacion bdsicamente consiste en crear directorios para cada variable de
entrada que requieren los programas en si. Una carpeta para las imagenes positivas, y
otra para las negativas, las cuales deberadn contener una carpeta interna con las
imagenes y un archivo de texto con el direccionamiento de todas las imagenes dentro
de la carpeta junto con la cantidad y coordenadas de ubicacion de los escorpiones. Habra
otra carpeta, que en este caso llamaremos “vector” la cual tendrd el resultado de
ejecutar “createsamples.exe” a partir de las imagenes positivas. Finalmente se
encuentra la carpeta que contendra el resultado de cada capa de entrenamiento.

Toda la informacidn necesaria para el entrenamiento se encuentra en la Tabla 4, la
cual muestra los parametros para establecer las direcciones de los archivos y los valores
de atributos necesarios.
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Nombre | Funcion

-data Almacenamiento de
entrenamiento

-vec Archivo vector creado de
positivos

-bg Archivo direccionamiento
negativos

-npos Cantidad de positivos

-nneg Cantidad de negativos

-nstages | Cantidad de etapas de
entrenamiento

-mem Asignacion de memoria

-w/—h | Dimensiones de plantilla
entrenamiento (24x24)

-bt LB | Tipo de clasificador (AdaBoost)

Tabla 4 Descripcion de comandos para entrenamiento de Haar

Desde luego estos no son los Unicos pardmetros con los que se puede modificar el
entrenamiento, hay mds opciones que mantienen valores por defecto mientras no se
los mencione [98]. A fines de la necesidad de este proyecto las mencionadas son
suficientes para una deteccién acorde.

Una vez finalizado el entrenamiento, que en nuestro caso requirié 13 etapas para
no llegar al sobre-entrenamiento, se debid proceder a la confeccién del archivo final que
serd utilizado para la deteccién. Al igual que en los pasos anteriores, OpenCV nos
proporciona el programa que realiza esta tarea “haarconv.exe” generando nuestro
archivo que tendra extensién “xml”.

La implementacién de la deteccidn (Fig. 44) se realizé mediante la incorporacion de
las librerias para dicho propdsito de OpenCV (“cv2” en el caso de Python) [99]. Entre las
funciones utilizadas se destaca “CascadeClassifier()” que define un tipo de elemento que
permite cargar el archivo seleccionado y realizar la deteccién en una imagen con su
método “.detectMultiScale()”.
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Fig. 44 Deteccion tiempo real con Haar

5.2.2. YOLOv3

Otro método utilizado en esta tesis para la detecciéon de escorpiones ha sido el
YOLOV3. Este sistema, cada vez mas utilizado por su velocidad y eficiencia frente a otros
sistemas similares, utiliza las librerias Keras de Tensorflow [100], [101] para su
funcionamiento.

Pese a haber utilizado la misma base de datos con las imagenes positivas del
clasificador en cascada, no fue posible utilizar el archivo de direccionamiento y
demarcacién de las imagenes con escorpiones. Esto se debe a que, como se dijo
previamente, el algoritmo de entrenamiento utiliza otro formato de archivo para poder
entrenarse. Es por ello que se recurrié al software “Labellmg” para poder generar estos
archivos de la manera mas rapida y practica posible [81].

Lo mas importante a destacar dentro del direccionamiento es que las imagenes se
ubican dentro de un directorio “train/images” mientras que las anotaciones referentes
a la ubicacion de las imdagenes, junto a la de los escorpiones dentro de ella, se
encuentran en “train/annotations”.

Para el entrenamiento con esta libreria, se debe crear un objeto con la funcién
“DetectionModelTrainer()” y luego ir configurandolo con sus métodos, de los cuales
cabe destacar “setTrainConfig()” que contiene las variables mas relevantes (Tabla 5).
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Nombre Funcion
object_ names_array Lista de objetos

batch_size Cantidad de
imagenes de trabajo
por iteracion
num_experiments Cantidad de etapas
de entrenamiento
train_from_pretrained_model | Archivo pre-
entrenado si lo

hubiese
Tabla 5 Variables del método "setTrainConfig()"

En una primera instancia, se intentd entrenar este sistema de deteccién mediante
un entorno de desarrollo local, utilizando el IDE Spyder, lo cual presentd una serie de
inconvenientes que vale la pena mencionar. El primero de ellos fue la incompatibilidad
de versiones de las diferentes librerias empleadas, debido a que de acuerdo con la
documentacién de ImageAl, se debia instalar la version 1.13.1 de TensorFlow, la cual
actualmente estd obsoleta, pese a que TensorFlow sigue proporcionando acceso a esta
version. Esto ocasiond multiples inconvenientes a la hora de compilar, por lo que se
instald la versidn mas reciente de TensorFlow a la fecha del ensayo (2.2.0) y se volvié a
probar el entrenamiento, volviendo a surgir incompatibilidades, esta vez dentro de la
libreria ImageAl.

Lamentablemente esto se tuvo que solucionar a prueba y error, probando todas las
versiones que pudiesen satisfacer a todas las partes del cddigo. Finalmente se consiguid
saldar estas incompatibilidades con la version 1.5 de TensorFlow y la versién 2.3.1 de
Keras. Estas modificaciones podrian haber causado un verdadero caos de
incompatibilidades con otras librerias adicionales, afortunadamente todas estas
instalaciones se realizaron utilizando el comando “Conda” de Anaconda, el cual se
encarga de instalar y modificar todas las versiones de librerias que sean necesarias para
cumplir con la libreria a instalar, a su vez, se utilizd un entorno de desarrollo paralelo al
principal (“Environment”) para no alterar el normal funcionamiento con la compilacién
de otros proyectos que requieran otras librerias.

Una vez configurados todos los pardmetros, se ejecuta el método “trainModel()”
para realizar el entrenamiento. Dada la naturaleza de tiempo necesario para completar
el entrenamiento que presenta el equipo utilizado, primero se realizaron
entrenamientos cortos con pocas imagenes a fin de verificar el correcto funcionamiento
del sistema de entrenamiento y de deteccion.

El primer ensayo se realizé6 con solo 30 imdgenes y una sola época de
entrenamiento, lo cual, como era de esperar no fue suficiente para realizar una
deteccidn, pero si para verificar la ausencia de errores de compilacion. Aun buscando la
primera deteccidn del sistema, se incrementd la base de datos a 480 imagenes, logrando
asi la primera deteccion exitosa (Fig. 45), que aunque no se adapte bien a la forma del
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escorpion, claramente detecta su presencia con una probabilidad mdas que aceptable
(60,753% que se ve en la citada figura) para su poco entrenamiento.

Scorplon : 60.753

Fig. 45 Deteccion con YOLOv3

Por mas que se haya conseguido esta deteccion, el trabajo de entrenamiento recién
comenzaba dado que, hasta ese momento esta fue la Unica imagen que presentd una
deteccion de un conjunto de mds de diez imagenes obtenidas de diferentes fuentes. Es
por ello que se entrenaron mds épocas, continuando con el entrenamiento original.
Cada época tomaba cerca de 8 horas en entrenar, lo que hacia no solo muy tedioso el
entrenamiento, sino que inutilizaba la computadora durante este periodo, ya que el
consumo de recursos era muy elevado, a tal punto que se debid agregar una base de
refrigeracidn especial preventiva para ayudar a refrigerar la computadora, la cual estaba
sobre exigiendo su ventilador.

La computadora utilizada para este entrenamiento fue una Notebook con un
procesador Intel Core i5, con placa de video integrada Intel HD Graphics 620 y 24Gb de
RAM, 8 de los cuales con dedicacién exclusiva a la placa de video. Sin embargo, estas
caracteristicas no lograron un entrenamiento rapido o velocidad aceptable, sino que el
sistema demostré ser extremadamente lento en el entrenamiento. Analizando el
consumo de recursos durante el entrenamiento se descubrid que la GPU de la
computadora no estaba siendo utilizada durante el mismo.

Las librerias CUDA son las encargadas de la paralelizacidon de los sistemas de
entrenamiento automatico, en particular de administrar el uso de la GPU. Normalmente,
con el comando “conda install tensorflow-gpu” se lo instala como libreria
complementaria, sin embargo, realizar esta operacidon ocasionaba que no se pudiese
compilar ningun codigo que tuviese TensorFlow. Analizando la documentacion de CUDA
[102], se llegd a la conclusién de que CUDA no es compatible con las placas de video
integradas, por lo que todos los entrenamientos que se estuvieron realizando fueron
implementados con la CPU sin paralelizacién.
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Para intentar reducir los tiempos de procesamiento se recurrid a otra computadora
con 16Gb de RAM, un procesador AMD A4, y una placa de video NVIDEA con 2Gb de
memoria de video integrada. En este equipo no hubo inconvenientes en el uso de la
libreria mencionada, pero al intentar realizar el entrenamiento los dos gigabytes de
memoria de video resultaron insuficiente. Como ultimo recurso se dedic6 RAM de
manera exclusiva a la memoria de video, pero CUDA no reconocia a esta memoria y
seguia saturando toda la memoria disponible en la placa.

Es por todo lo ante dicho que, debido a la elevada necesidad de procesamiento,
requerida para este entrenamiento, se debe utilizar una computadora con GPU con
memoria dedicada minima de 4Gb. En nuestro caso, como alternativa, se utilizé “Google
Colaboratory” o Colab [93], configurando el uso de la GPU. Este hardware
proporcionado por Google nos permitié entrenar 16 veces mas rapido, sin tener que
reducir la base de datos como antes. Un detalle de interés es que la CPU de Colab no
tiene una capacidad de cdmputo mas elevada que nuestro equipo empleado, es por ello
que se pone mas restricciones al uso de GPU que al de CPU.

En principio la GPU estd destinada para actividades de interaccion en tiempo real,
por lo que aparecen avisos advirtiendo que estd siendo utilizada y que, de no necesitarla,
se sugiere liberar este recurso para otro usuario que la necesite. A diferencia de una
consola Python normal, Colab no activa automdticamente su GPU por la necesidad del
usuario, y no importa que uno instale las librerias de paralelizacién necesarias, cuando
ejecute un programa el sistema seguird funcionando como lo indique la sesién de
maquina virtual que se inicié. Para modificar el tipo de hardware de la maquina virtual
se debe modificar su configuracion accediendo a “Entorno de ejecucién -> Cambiar tipo
de entorno de ejecucion” y alli seleccionar el acelerador de hardware que necesitamos,
gue por defecto se encuentra en ninguno, pudiendo elegir entre GPU y TPU.

Sin embargo, cabe aclarar que el uso gratuito de esta herramienta tiene una
limitacion de uso, por lo que, de querer realizar un entrenamiento de mayor tiempo, se
debera fraccionar el tiempo diario de uso a doce horas. La versidn Pro de este entorno
de desarrollo en linea solo se encuentra disponible para Estados Unidos y Canada por el
momento.

Con esta nueva unidad de cdmputo a nuestra disposicion, ahora si se utilizé la base
de datos, previamente mencionada, en su totalidad, produciendo un tiempo de
entrenamiento razonable para la cantidad de imagenes proporcionadas y la efectividad
que se quiere conseguir.

Dado que la maquina virtual de Colab no conserva los cambios en los archivos que
se almacenan en él, hubo que asegurarse conservar los archivos de entrenamiento una
vez finalizado el entrenamiento de la sesidén. En una primera instancia se cargaban y
descargaban los archivos cada vez que se utilizaba, pero esto demandaba tiempo y
ancho de banda, por lo que se utilizé la cuenta de Google Drive asociada a la sesién para
almacenar y editar los archivos desde una carpeta permanente. Para dar permiso de
lectura y escritura a Colab se debe hacer una solicitud de autorizacidn con inicio de
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sesion y codigo de seguridad generado para garantizar la autenticidad del proceso. El
cddigo para dicho procedimiento se muestra a continuacién.

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive")

Finalmente, se realizd el entrenamiento con 100 épocas y un batch size de cuatro
en el transcurso de diez dias de procesamiento, obteniéndose asi un sistema
suficientemente entrenado para realizar su propdsito con la eficiencia esperada. Para
ello se debid crear una variable objeto con la funcion “DetectionModelTrainer()” para
poder utilizar sus métodos y entrenar el modelo como se muestra a continuacion:

from imageai.Detection.Custom import DetectionModelTrainer

trainer = DetectionModelTrainer ()
trainer.setModelTypeAsYOLOV3 ()
trainer.setDataDirectory(data directory="Dataset")

trainer.setTrainConfig(object names array=["Scorpion"],
batch size=4, num experiments=100,
train from pretrained model="pretrained Yolov3.h5")

trainer.trainModel ()

Se puede ver el nombre del directorio de la base de datos (Dataset), el nombre del
objeto a entrenar (Scorpion o Escorpién) y nuestro modelo pre entrenado de YOLO para
iniciar el entrenamiento aprovechando las ventajas previamente mencionadas de
Transfer Learning.

El progreso del error de entrenamiento y validacidn es mostrado en la Fig. 46. Se
puede observar como el error de entrenamiento junto al de validaciéon decrecen de
manera considerable en las primeras 10 épocas del entrenamiento. Se podria plantear
entonces la siguiente pregunta: ¢Por qué seguir con el entrenamiento luego de las 10
épocas? La principal razon se debe a los falsos positivos (FP) que se presentaban en los
ensayos de testeo realizados, los cuales disminuyen gradualmente a medida que el
sistema se fue entrenando, por lo que, seguir entrenando para disminuir ain mas el
error de entrenamiento termind siendo una idea acertada. Desde luego este hecho
podria haber generado sobre entrenamiento causando problemas graves de deteccién,
igualmente se puede apreciar que éste no es el caso ya que ambas curvas (train y
validation) se mantuvieron en una meseta ligeramente decreciente durante las ultimas
90 épocas.
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Entrenamiento YOLOv3
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Fig. 46 Progreso de error durante entrenamiento YOLOv3

Debido a que el entrenamiento se desarrollé en el transcurso de diez dias en turnos
de 12 horas, cada vez que se finalizaba una jornada se ponia en evaluacién el modelo
entrenado, para ver si realmente se estaba mejorando su desempeiio. Para ello se
utilizaron las mismas imagenes elegidas en una primera instancia. La Fig. 47 muestra el
progreso de la deteccién de un escorpién a medida que se fue entrenando al sistema.
En ella se puede apreciar de manera clara, como la deteccién comienza de una manera
general y a medida que se lo va entrenando se va ajustando al objeto escorpion, incluso,
se puede apreciar cdmo va aumentando levemente su certeza en el porcentaje de
probabilidad de deteccién que se muestra.
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Fig. 47 Progreso de deteccion durante el entrenamiento dentro de la misma imagen

Entrenado el sistema, se puede utilizar el modelo entrenado directamente con la
misma libreria de entrenamiento, posibilitando su ejecucidon en tiempo real (Fig. 48).
Esta deteccién pone de manifiesto el buen desempeifio del modelo entrenado ya que
esta imagen cuenta con muchos factores que pueden dificultar la deteccién, como lo es
la diferencia de fondo, el reflejo en el vidrio de la derecha, o la rugosidad vy
heterogeneidad de la tierra de la izquierda. A modo de comparacion, esta misma imagen
no presenta ninguna deteccién con el modelo de clasificador en cascada, el cual
presentd muchas dificultades en la deteccidon con el fondo de alto contraste que
proporciona la tierra.
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corﬁlon : 81.088

Fig. 48 Deteccidn tiempo real con YOLOv3

ImageAl permite utilizar multiples funciones tanto para el entrenamiento como
para la deteccién de objetos, proporcionando, ademds, una amplia variedad de tipos de
modelos diferentes a parte del utilizado YOLOv3. Entre los modelos propuestos se
encuentran RetinaNet, ResNet, DenseNet, entre otros. La razén por la que se eligié
YOLOv3 en lugar de uno de ellos no fue la exactitud que pudiésemos obtener, sino la
velocidad de deteccidn, dado que, para nuestro sistema, la capacidad de respuesta en
tiempo real es crucial para evitar accidentes de riesgo sanitario. En la Fig. 49 [103], [104]
se puede observar la comparacion entre YOLOv3 y otros modelos entre los que se
encuentran RetinaNet-50 y RetinaNet-101, mostrando claramente cémo se destaca el
primero en lo que refiere a velocidad de deteccidn.

381 W YoLova
—@- RetinaNet-50
| + RetinaNet-101
36 @ Method mAP time
[B] SSD321 280 61
| [C] DSSD321 280 85
& 34 [D] R-FCN 299 85
o E [E] SSD513 312 125
Q" [F] DSSD513 332 156
[G] FPN FRCN 362 172
E RetinaNet-50-500 325 73
L RetinaNet-101-500 34.4 90
30 E RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOv3-320 28.2 22
L YOLOv3-416 31.0 29
28 YOLOv3-608 33.0 51
L L L L
50 100 150 200 250

inference time (ms)

Fig. 49 Comparacion de YOLOv3 con otros modelos

Volviendo a la implementacién, para poder realizar la deteccién con esta libreria
hay que definir, dentro del cédigo, un objeto al que llamaremos “detector” al cual se le
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cargaron todos los métodos necesarios para la deteccién mediante las funciones de
ImageAl y los archivos del modelo (.h5) y su configuracién (.json) creados durante el
entrenamiento. El cddigo para tal fin se muestra a continuacion.

from imageai.Detection.Custom import CustomObjectDetection

detector = CustomObjectDetection()
detector.setModelTypeAsYOLOV3 ()
detector.setModelPath ("detection.hb")
detector.setJsonPath("detection config.json'")
detector.loadModel ()

Para la deteccién en si, se proveen dos métodos capaces de realizarla,
“detectObjectsFromVideo()” y “detectObjectsFromIimage()”, de los cuales el primero
nos sirve para hacer deteccién a partir de un video, que usaremos para realizar ensayos
de eficienciay comparacion con el clasificador en cascada analizando los mismos frames;
y el segundo que utilizaremos para la deteccidon en tiempo real, dado que vamos
realizando la deteccién cuadro por cuadro. Este tipo de deteccién es de gran utilidad
dado que podemos ir trabajando con los cuadros de interés. Un ejemplo de esto es el
caso de la confirmacién de deteccion por fluorescencia, en el cual requeriremos analizar
la parte de la imagen dénde se realizd la deteccion del escorpion a fin de encontrar su
fluorescencia, siempre que estén dadas las condiciones para ello.

La deteccidén en tiempo real mediante este sistema requirié del desarrollo de un
programa capaz de capturar la imagen de una cadmara y procesar lo devuelto por la
deteccidén de la funcidén de la libreria antes mencionada. Respecto a esta funcién se
pueden observar los principales parametros utilizados en la Tabla 6.

Parametro Descripcion Valor asignado
input type / output type Tipo de entrada Array
input_image Nombre de variable que | frame

contiene a la imagen a procesar
Minimum_percentaje_probability | Valor minimo de probabilidad | 70

para dar la deteccion
Tabla 6 Parametros de funcién de deteccion con YOLOv3

Esta funcion nos devuelve dos variables, una es la imagen y la otra que posee
informacién de la o las detecciones. Esta ultima, a la que llamaremos “detections”, nos
serd de utilidad para marcar los detalles de interés en la imagen en cuestion como se
muestra a continuacion.

for detection in detections:
print(detection["name"], " : ",
detection["percentage probability"], " : ", detection["box points"])
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5.2.3. YOLOv4

Para el entrenamiento y testeo se recurrié al repositorio “Scaled-YOLOv4” [105], el cual
proporciona las librerias y funciones necesarias.

Dicho entrenamiento se realizé con un tamano de imagen de 416x416 pixeles, un batch size
de 16, y 600 épocas. El hardware necesario fue proporcionado por el entorno web de desarrollo
de libre acceso “Google Colaboratory” [93], configurando el uso de la GPU, el cual nos
proporciond un “Tesla T4” con 15Gb de memoria dedicada.

El procedimiento demord 7 horas y 54 minutos en concluir, por lo que la limitacion de 12
horas de uso de GPU de Google no afecté el entrenamiento.

Este sistema, cada vez mds utilizado por su velocidad y eficiencia frente a otros
sistemas similares, utiliza las librerias “models”, “torch”, “yaml”, “utils”, entre otras.

El progreso de la Precisidn y el Recall durante el entrenamiento es mostrado en la
Fig. 50. Se puede observar su amesetamiento cerca del 70%, lo que garantiza un
entrenamiento completo con la base de datos proporcionada, sin llegar al sobre
entrenamiento, con los problemas que esto conlleva.

Entrenamiento Precision
Recall
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1 51 101 151 201 251 301 151 a0 451 501 551
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Fig. 50 Evolucion de Precision y Recall durante el entrenamiento YOLOv4

Se puede observar ademas que el Recall siempre esta por sobre la precisidn, lo cual
es ideal para nuestro sistema que demanda una baja tasa de falsos negativos.
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En la Fig. 51 se puede observar una deteccion de testeo con su respectiva etiqueta,
implementado con el sistema entrenado.

Fig. 51 Deteccidn de testeo con YOLOv4

5.2.4. Sistema de confirmacion de deteccién por fluorescencia

5.2.4.1. Deteccion de fluorescencia

En un inicio se desarrolléd un sistema capaz de detectar el rango de valores que
representa el color especifico de la fluorescencia de los escorpiones ante la presencia
de luz ultravioleta mediante el procesamiento morfolégico de imagenes digitales. Para
ello se utilizaron las librerias de OpenCV en el lenguaje de programacién C [106]-[108].
Una representacion del funcionamiento se muestra en la Fig. 52.
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Fig. 52 Representacion de sistema de deteccion de escorpiones por su fluorescencia

Para realizar dicho sistema se utilizd el formato de imagen HSV (Hue Saturation
Value, Matiz Saturacion Valor) el cual discrimina el color, con un barrido a través de
todos los pixeles de la imagen con el fin de encontrar el color deseado. Esto se consiguid
mediante un doble ciclo for() para recorrer la imagen a lo alto y ancho pixel a pixel.
Luego, mediante una sentencia if(), que compara cada pixel al valor deseado, se realizd
la deteccién, cambiando una variable en caso que la misma sea afirmativa [109].

Para obtener el color a buscar, se cred un programa que toma una captura de la
Webcam e imprime el color del pixel que se selecciona con el mouse. Utilizando este
software se procedid a realizar un muestreo de multiples puntos del escorpidn, a fin de
obtener suficientes muestras para definir un intervalo de valores a utilizar como
referencia durante la deteccidn, como se puede apreciar en Fig. 53.
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Fig. 53 Valores obtenidos del color del escorpion con fluorescencia

De los datos se obtuvo un valor medio de 77,375 y un desvio estandar de 4,466, por
lo que los valores del color deben ir desde 73 hasta 82. Una vez obtenidos estos
resultados se procedio a realizar ensayos con el fin de verificar la deteccién.

Un inconveniente detectado con esta metodologia es la presencia de ruido en la
imagen por lo que la deteccidn se daba en cualquier situacidn, hasta en plena oscuridad.
Para solucionar este inconveniente se debid reducir el ruido de las capturas obtenidas.
Se procedié entonces a realizar un promedio entre dos capturas seguidas, con el fin de
que el ruido se reduzca. Dicho procedimiento funcioné dado que ahora la cdmara puede
permanecer en oscuridad total sin tener una deteccién errénea.

Con el fin de optimizar el funcionamiento del programa, se introdujo en el mismo
un sistema de deteccién de movimiento por procesamiento digital de imagenes. Esta
deteccidn se obtuvo haciendo la diferencia entre dos imagenes y comprobando que esta
no supere un umbral minimo, en caso de superarse se detecta movimiento [110]. La
diferencia entre imagenes se realizd en blanco y negro con el fin de minimizar el
procesamiento. Las imagenes por diferenciar han sido previamente procesadas para
eliminar el ruido, es decir que para realizar este procedimiento se requirieron cuatro
capturas (dos por cada imagen sin ruido).

La optimizacidn del programa radica en que la idea es solo procesar en formato HSV
aquellos pixeles que hayan tenido movimiento. Para ello es necesario conocer el area
de pixeles que se han movido, esto se logra creando una imagen blanco y negro en la
cual los pixeles blancos han superado el umbral minimo requerido para detectar
movimiento y los negros los que no se han movido. Utilizando la funcién
cvFindContourns() se obtienen los contornos de estas areas de movimiento, luego se
establece un drea minima para no detectar puntos solitarios y se utiliza la funcién

81



cvBoudingRect() para establecer un rectangulo minimo que encierra esa area de
movimiento y la funcidn cvRectangleR() para dibujar este rectangulo en pantalla. Este
rectangulo se realizé para tener los limites del objeto animado y poder analizar en ese
rectangulo solo la presencia del color deseado.

Ante la presencia de falsas detecciones con la metodologia anterior, debido
principalmente a la presencia del color buscado en pixeles aislados dentro del
movimiento, producto del ruido de la imagen y la inestabilidad del algoritmo, se
procedié a realizar un procesamiento de las imdgenes similar a la deteccién de
movimiento, pero esta vez, para la deteccidn del color de la fluorescencia. Para ello, se
cred una nueva imagen en la cual los pixeles blancos corresponden al color de la
fluorescencia buscada y los negros a los restantes colores, tal y como se observa en la
Fig. 54.

Fig. 54 Imagen de escorpion solo con color de fluorescencia

Utilizando las mismas funciones que para la deteccidn de movimiento se
encontraron las dreas correspondientes a este color dentro de la imagen blanco y negro
de la fluorescencia generada previamente. Del resultado de dicha busqueda de
contornos, se filtraron las dreas mds pequefias para no detectar puntos solitarios
(reduccién de ruido), al igual que con la detecciéon de movimiento y se procedid a realizar
la deteccién con esta nueva metodologia.

Una vez finalizados los ajustes de este sistema, se procedid a realizar ensayos en
presencia de otros especimenes que puedan estar normalmente en el mismo ambiente
gue un escorpion. El primer ensayo de este tipo se realizdé con un bicho bolita (Porcellio
laevis), dicho ensayo demostrd un inconveniente que se ilustra a continuacién con una
imagen del color buscado como el caso anterior.
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Fig. 55 Imagen de un escorpidn (izquierda) y de un bicho bolita (derecha).

Como se observa en la Fig. 55, el escorpién presenta un color mas uniforme
mientras que el bicho bolita presenta el color en su contorno, por lo que esta presencia
del color se da por el reflejo de su superficie humeda.

Para eliminar este problema se utilizd6 un método combinado de erosion vy
dilatacion. Esta decisidn se debe a que, al ser la fluorescencia del escorpidn de color muy
uniforme, realizar una dilataciéon uniria las areas internas, y realizar una posterior
erosion no seria tan nefasto como lo seria para una linea de un reflejo. Posteriormente
se haria una dilatacion para evitar que queden dreas muy pequeias que sean
descartadas. Para llegar al nivel 6ptimo de iteraciones de dilataciones y erosiones se
procedid a realizar ensayos con la imagen previamente mostrada. Los resultados de los
ensayos son mostrados de la Fig. 58 hasta la Fig. 61, incrementando paulatinamente la
cantidad de dilataciones y erosiones.

En la Fig. 56 una erosion simple demuestra que si bien ha desaparecido la imagen
del bicho bolita, la degradacion del escorpidn se vuelve importante, lo cual en casos de
menor fluorescencia podria desaparecer perdiéndose la posibilidad de deteccion.

Fig. 56 Una erosion simple.
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En la Fig. 57 con la primera dilatacién, aunque se resalta el brillo del bicho bolita,
consolida la imagen del escorpién haciendo que se unan sus dreas internas, lo que, ante
futuras erosiones, dificultara su desaparicion. Por otra parte, el bicho bolita ante futuras
erosiones se degradara considerablemente dado que su color siguen siendo lineas de su
contorno sin un area densa.

Fig. 57 Una dilatacion inicial.

En la Fig. 58, luego de dos dilataciones y seis erosiones el bicho bolita desaparecio
por completo, dejando al escorpién muy degradado, pero con un darea suficiente para
poder seguir trabajando. Para compensar la degradacién del escorpidén se procedié a
realizar nuevas dilataciones que le devuelvan algo de su forma y tamafio original.

Fig. 58 Imagen resultado de 2 dilataciones y 6 erosiones.
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Fig. 59 Imagen resultado de 2 dilataciones, 6 erosiones y 8 dilataciones.

Finalmente, la Fig. 59 obtenida luego de realizar 2 dilataciones, 6 erosiones y 8
dilataciones, muestra el resultado aceptable que se buscaba, en la cual no se observa al
bicho bolita, y el tamafio y densidad del escorpion se pueden apreciar de manera
adecuada. Las funciones de OpenCV utilizadas para estos procesos son cvErode() y
cvDilate().

5.2.4.2. Método de confirmacion de deteccion mediante la fluorescencia de los escorpiones.

Con el fin de poder detectar los escorpiones, se presenta el desarrollo de un sistema
de alarma temprana utilizando deteccién de formas mediante visién por computadora
y la propiedad de fluorescencia antes mencionada. Los métodos de deteccion de formas
utilizados para este sistema fueron Haar y YOLOv3, previamente descriptos.

En este trabajo se plantea la utilizacién de la deteccién de la fluorescencia de los
escorpiones para confirmar la presencia de los mismos ante su deteccién como objetos
(Fig. 60), dada por las heuristicas Haar y YOLO. Es por ello que los ensayos se centraron
en determinar con qué seguridad se detecta el color buscado de la fluorescencia, y asi
garantizar un sistema mas seguro de deteccion evitando falsos positivos de deteccion
del objeto por no hallarse la fluorescencia caracteristica de estos aracnidos. Desde luego
esta aplicacidn es para uso nocturno, o lugares con ausencia de luz natural, dado que no
es posible la visualizacidn de la fluorescencia durante el dia.
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Fig. 60 Diagrama de funcionamiento del sistema de validacion por fluorescencia.
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Para facilitar la interoperabilidad entre los dos sistemas propuestos, “Haar + UV” y
“YOLO + UV”, se realizd una funcion genérica para la deteccién de la fluorescencia que
devuelve una respuesta booleana indicando la presencia o no del color buscado. Esta se

puede observar a continuacién.

def deteccion fluorescencia(img):
hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2HSV)
color = hsv[:,:,0]
count = 0
for x in color:
for ¢ in x:
if(c<82 and c¢>73):
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count += 1
if (count>300):
flag=l
else:
flag=0
return flag;

Se puede observar que en este caso nos basamos en la cantidad de pixeles que
poseen el color buscado en la fluorescencia de los escorpiones, esto se da para evitar
falsos positivos por presencia de ruido en la imagen. Cabe aclarar que esta seria una
version basica de funcionamiento, si recordamos el funcionamiento de la version
original de deteccidn de fluorescencia el sistema de deteccidén del mismo se basaba en
areas, lo que se buscaba eran grupos de pixeles del color buscado que generasen un
area mayor a 200 pixeles. Este mecanismo, aunque mas complejo de implementar,
mejoraba el rechazo a FP por descartar areas pequefias de fluorescencia, usualmente
causadas por presencia de ruido en la imagen.

Una vez detectada la fluorescencia, se muestra en imagen una advertencia
indicandolo (Fig. 61).

Scorplon : 52.908

Fig. 61 Deteccion YOLOv3 con confirmacion por fluorescencia

El calculo del desempefio de la deteccidén de este sistema se realiz6 mediante el
analisis de detecciones de escorpiones iluminados con UV, y de detecciones erréneas
inducidas en un ambiente iluminado con luz natural (sin fluorescencia), en cantidades
iguales para tener una base de datos equilibrada. Es decir, se obtuvieron la misma
cantidad de detecciones de objeto tanto con UV como con luz natural, en cada caso se
analizo si hubo, o no, una deteccion correcta de la fluorescencia.

87



5.2.5. App “Detecta Escorpion”

5.2.5.1. Descripcion

La implementacion de la versién “Lite” de TensorFlow se realizé debido a la
necesidad de hacer funcionar el sistema de detecciéon en un teléfono inteligente
(smartphone). Para ello se recurrid al uso de la aplicacidon de ejemplo proporcionada por
TensorFlow, realizando las modificaciones necesarias para poder utilizar el modelo a
entrenar.

En una primera instancia, se verificd el correcto funcionamiento del mismo,
utilizando el modelo entrenado por defecto. Como se puede ver en la Fig. 62, la App
funciond correctamente, por lo que se procedid a entrenar un nuevo modelo con una
base de datos propia. Cabe aclarar que, como la versién de compilacion de TensorFlow
y otras librerias utilizadas no son iguales a la que se utilizé para el modelo ejemplo, para
lograr el correcto funcionamiento de nuestro modelo se debieron realizar
modificaciones importantes a nivel de cddigo, sobre todo en el llamado de la libreria,
llamado a funciones de manera diferente, nombre distintos en nombres de variables,
entre otros.

i © ¥ %l65% 119:02

'F TensorFlow

i O O

Fig. 62 Demostracion de correcto funcionamiento de app ejemplo

Android Studio provee de una interfaz de simulacién para probar las apps que se
desarrollen. Para utilizarla se requiere la instalacion de un paquete del programa
llamado “virtualizacion”, dependiendo el procesador que tengamos en nuestra PC. Para
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gue esta caracteristica del programa pueda ser utilizada, se debe estar seguro de tener
habilitada la misma en el BIOS del sistema. Otra verificacién que se debe hacer, es que
hay antivirus que por defecto bloquean la virtualizacién, por lo que hay que editar su
configuracion para que permita la simulacién.

Una vez hecho lo anterior tendremos la capacidad de emular cualquier dispositivo
Android que se encuentre en el mercado, con la opcidon de hacerles modificaciones
propias, que nos permitan evaluar nuestra app en diferentes consolas.

5.2.5.2. Modelo

Para el entrenamiento de nuestro modelo se utilizé la heuristica de transfer learning
con el modelo pre entrenado MobileNetv2 con un batch size de 12, 100 iteraciones por
época y un total de 400.000 épocas, las cuales demoraron cuatro dias en concluir.

Como primera etapa, se debe descargar el modelo base a utilizar, luego se lo debe
configurar con nuestras preferencias de entrenamiento del pipeline, para finalmente
inicial el entrenamiento con la siguiente sentencia que alberga a todas las variables ya
definidas.

'python /content/models/research/object detection/model main.py \
--pipeline config path={pipeline fname} \
--model dir={model dir} \
--alsologtostderr \
--num_train steps={num steps} \
--num eval steps={num eval steps}

Siendo num_steps=400.000 (épocas) y num_eval _steps=100 (numero de
iteraciones por época).

El entrenamiento se realizé mediante Colaboratory, tomando un total de 32 horas.
En la Fig. 63 se muestra el progreso de la pérdida a medida que el sistema se fue
entrenando.
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Fig. 63 Entrenamiento de modelo de deteccion MobileNetV2

Este grafico fue obtenido mediante el uso de la herramienta TensorBoard de la
libreria TensorFlow, para ello se requiere abrir un puerto para acceder a la visualizacién
de la interfaz grafica proporcionada por ésta. Para realizar dicho procedimiento se
recurrid a lo siguiente.

!wget https://bin.equinox.io/c/4VmDzA7iaHb/ngrok-stable-linux-
amd64.zip
'unzip -o ngrok-stable-linux-amd64.zip
LOG_DIR = model dir
get ipython() .system raw(
'tensorboard --logdir {} --host 0.0.0.0 --port 6006 &'
.format (LOG_DIR)

)
get ipython() .system raw('./ngrok http 6006 &')

! curl -s http://localhost:4040/api/tunnels | python3 -c \
"import sys, Jjson;
print (json.load(sys.stdin) ['tunnels'] [0] ['public url'])"

Esta ultima genera el enlace que nos abrird el puerto, permitiéndonos visualizar
varias caracteristicas del modelo, entre las que se encuentran su conformacidn de capas
y sus graficas de entrenamiento, como son la pérdida antes mostrada.

Este tipo de grafica se caracteriza por aumentar su valor a medida que la pérdida se
reduce. Por lo que se puede observar la curva en dicha grafica reduce su pendiente cerca
de las 400k épocas, por lo que el sistema no mejorara mas por ser entrenado durante
mas tiempo.
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5.2.5.3. Implementacion

Como base de datos se recurridé a una nueva version, diferente a la utilizada para
YOLOV3, en este caso se seleccionaron las mejores imdagenes de la base de datos anterior
y se agregaron nuevas fotografias, adquiridas al fotografiar todos los ejemplares de Ia
coleccién de escorpiones del Laboratorio de Aracnologia del CEPAVE, llegando a un total
de 612 imagenes de muy buena calidad y nitidez. Ademas, se utiliz6 Roboflow para
incrementar la base de datos llegando a 1464 imdagenes de escorpiones demarcadas
[111].

Estas imagenes fueron divididas para su uso en proporcién 70:20:10, es decir 70%
para entrenamiento, 20% para validacién y 10% para testeo. Como el entrenamiento
involucra solo a las primeras dos, podemos decir que hay una relacién 77:23, lo cual se
acerca mucho a “el principio de Pareto” [112] de 80:20.

La exportacion de la base de datos para el entrenamiento se realizé en el formato
TFRecord, y se generd un enlace para poder utilizarlo directamente desde Colaboratory
sin tener que almacenarlo en un equipo propio, por lo que cada vez que vamos a realizar
un entrenamiento con dicha base de datos se utiliza dicho enlace para acceder a la base
de datos. El comando para la mencionada importacién desde el repositorio de Roboflow
es el que se muestra a continuacién, siendo el “Enlace” la direccién web proporcionada
por Roboflow para exportar la base de datos.

%cd /content/darknet
!curl -L > roboflow.zip; unzip roboflow.zip; rm roboflow.zip

Los valores de edicién de imagenes para el incremento de base de datos fueron los
siguientes:

e Dar lavuelta (horizontal y vertical)
e Rotacién 90° (en ambos sentidos)
e Rotacién 45° (en ambos sentidos)
e ladear 45° (ambos lados)

e Saturacién 48% (mas y menos)

e Exposicion 25% (mas y menos)

e Desenfoque (1.75pX)

e Ruido (5%)

Como se menciond antes, para la implementacién del modelo entrenado se utilizd
un ejemplo de app proporcionada por TensorFlow, el mismo puede ser compilado con
el nuevo modelo mediante el programa “Android Studio”, de mas esta aclarar que solo
funcionard en dispositivos con este sistema operativo.
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Dado que nuestro sistema entrenado se encuentra en formato TensorFlow, y que
nosotros necesitamos la version Lite del mismo, se debid realizar la correspondiente
conversion del modelo. TensorFlow provee de la funcidon necesaria para realizar dicha
conversion, la cual se puede visualizar a continuacion.

'tflite convert \

--graph def file="/content/models/research/fine tuned model/
tflite/tflite graph.pb" \

--output file="/content/models/research/fine tuned model/
tflite/final model.tflite" \

--input shapes=1,300,300,3 \

--input arrays=normalized input image tensor \

--output arrays='TFLite Detection PostProcess',
'TFLite Detection PostProcess:1',TFLite Detection PostProcess:2',
'TFLite Detection PostProcess:3' \

-—allow custom ops

En ella se definen la ubicacidn del graph del modelo entrenado, la direccidn del
archivo convertido, las dimensiones de la imagen que recibird el modelo (300x300), tipo
de arreglo de entrada y de salida, y el ultimo argumento que permite operaciones
controladas, lo cual evita multiples problemas con variables del modelo.

Para que el modelo entrenado funcione se debieron realizar modificaciones al
codigo, el mas relevante de ellos fue uno que involucra la importacién de la libreria
“java.io.InputStream” dentro del archivo “TFLiteObjectDetectionAPIModel.java”, esto
se debe a que la libreria “...InputStreamReadear” no es compatible en todas sus
funciones con nuestra versién de modelo creada. Esto puede ser causado por diferente
version de compilacién de ambos proyectos. Como consecuencia de esta modificacion
de libreria, se tuvieron que modificar varias funciones. Una vez que encontramos este
problema, las modificaciones necesarias a realizar fueron encontradas en un repositorio
de modificacién de cddigo para solucionar este problema [113], desarrollado por otro
usuario, dentro del repositorio base de TensorFlow [114]. Otra modificacion para que el
modelo funcione bien en la app, es asegurarse de establecer que no es una app
cuantificada, dejando la variable (“TF_OD_API IS QUANTIZED") con valor “false” en el
archivo “DetectorActivity.java”.

Habiendo modificado lo antes dicho y entrenado nuestro modelo se procedi6 a
comprobar su correcto funcionamiento, el cual se muestra en la Fig. 64. El desempefio
del sistema se mostrara en el Capitulo 6 Resultados.
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Fig. 64 Deteccion de escorpion con app de deteccion

Se puede ver no solo la correcta demarcacién de la deteccidn del escorpidn, sino
también la precisidn con la que asegura su deteccién (98,96%). Cabe aclarar que el
sistema cuenta con una baja tasa de falsos positivos en un ambiente sin presencia de
escorpiones. Cuestidon que, de ser necesario, se puede solucionar aumentando el
entrenamiento o aumentando el porcentaje minimo para realizar la deteccion. En un
caso extremo se deberia modificar la base de datos para corregir este inconveniente.

Por otro lado, la deteccidn del objeto por defecto se realiza cuando su probabilidad
supera el 50%, sin embargo, este valor puede ocasionar una gran cantidad de falsos
positivos. Considerando esto ultimo, se cambid este valor por 90%, decisién debida a
gue todas las detecciones correctas de escorpiones se dan por sobre este valor de
probabilidad, la mayoria incluso por sobre 95%, y los falsos positivos, aunque no
frecuentes, llegan a tener valores entre 60% y 80%. Esta modificacion se puede realizar
dentro del archivo “DetectorActivity.java”.

Un problema comun en la deteccidn de objetos es la deteccidon multiple del mismo
objeto por superposicidn de mas de una “caja de deteccién” con probabilidad superiores
al minimo (Fig. 65). Para solucionar este problema existe la fusién de detecciones por
superposicion, para ello se tienen en cuenta el porcentaje de drea de imagen que
comparten las detecciones en cuestion. Por defecto el valor para fusionar dichas sobre
detecciones era de un area mayor al 95%, pero dada la ocurrencia de este inconveniente
se decidié reducirlo al 90%, logrando asi eliminar el problema en los sucesivos ensayos
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gue se realizaron posteriormente. Esta modificacion se realizé en el archivo
“DetectorTest.java”.

0 © %7182% W13:00

s Detecta |

Fig. 65 Multiples detecciones superpuestas de escorpiones

Una vez comprobado el correcto funcionamiento del modelo entrenado
modificamos estéticamente la aplicaciéon. En otras palabras, modificar el icono, el
nombre, cambiar los logos, y la apariencia a fin de hacerlo estéticamente mas acorde a
la aplicacién que le vamos a dar.

En primer lugar, se cred un icono que represente a la aplicacion, la Fig. 66 cumple
con esa funcién ya que cuenta con un escorpiéon demarcado en rojo por su deteccién y
se encuentra la presencia del logo TensorFlow dado que es la libreria utilizada para su
implementacion y, ademas, es quién proveyo de la app base para su modificacién.

Fig. 66 icono de la app de deteccidn
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También se cred la barra transparente superior de la interfaz de uso de la app, que
puede observarse en la Fig. 67 y esta constituida del logo mas una descripcion del
propésito de la app con el mismo formato a la barra original.

Detecta

Fig. 67 Barra de disefio para app de deteccion

Para el nombre de la aplicacion se eligié una contraccién que no ocupase tanto
espacio, por lo que se eligié “Det Escorp”. Una vez editadas todas las caracteristicas de
la aplicacidn, se procedié a su implementacion y estudio de desempefio a fin de mejorar
el sistema en caso de ser necesario.

5.3. Sistemas de clasificacién de escorpiones

A continuacién, en esta seccién se presentaran los diferentes sistemas de
clasificacién de escorpiones desarrollados.

5.3.1. Sistema de reconocimiento y clasificacion de tres especies de escorpiones.

Se utilizé un conjunto de datos de 132 imagenes de dos géneros de escorpiones (56
Bothriurus y 76 Tityus) para entrenar y probar tres modelos de Machine Learning para
el reconocimiento de imagenes y la clasificacién de escorpiones. Estas imagenes fueron
obtenidas de la base de datos fotografica del Laboratorio de Aracnologia del CEPAVE. En
concreto, se utilizaron 30 imagenes de cada género para el entrenamiento (45% de los
datos) y el resto se utilizé con fines de prueba.

Los tres modelos de ML utilizados y presentados en esta subseccion, se
implementaron en Python. Ademas, se utilizd un procesador Intel Core i5 de séptima
generacion, 8 GB de RAM y una tarjeta grafica Intel HD Graphics 620.
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5.3.1.1. Modelo LBPH

Para crear el modelo a entrenar, se implementd el sistema LBPH en OpenCV
importando la biblioteca cv2, y usando la funcién LBPHFaceRecognizer_create (). Se
utilizé Python 3.7 y OpenCV 3.0.0.26.

Como primer paso, una vez seleccionados los datos, las imagenes se almacenan en
una matriz para ser utilizadas en la fase de entrenamiento, utilizando la funcién de tren.
Luego, todos los datos del modelo entrenado se almacenan en el archivo trainer.yml.
Previo a la tarea de prediccidn, las imagenes se redimensionaron a 150 x 150 pixeles y
se transformaron en escala de grises. Finalmente, la funcién de prediccidn (imagen)
devuelve la confianza de la prediccidon correspondiente. El tiempo de procesamiento
para entrenar el modelo fue del orden de dos minutos.

El algoritmo LBPH es comunmente utilizado para el reconocimiento de rostros, por
lo que, para asegurarnos su correcta implementacién, en una primera instancia se lo
probd para reconocer los rostros de algunos integrantes de nuestro laboratorio como
se puede ver en la Fig. 68.

B camera — [m] *

Fig. 68 Deteccion e identificacion de rostros con LBPH

Una vez comprobado el correcto funcionamiento con rostros, se procedié a realizar
el entrenamiento con los escorpiones. En la Fig. 69 se puede visualizar la correcta
deteccidén y clasificacion de dos escorpiones, uno de importancia sanitaria (Tityus
confluens) y el otro sin importancia sanitaria (Bothriurus bonaerensis).
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Fig. 69 Deteccion e identificacion de dos escorpiones de diferente género

Se puede observar la correcta deteccidn y clasificacién de ambos, por lo que este
sistema fue tomado en cuenta para los estudios de efectividad pertinentes.

5.3.1.2. Modelo DNN con Transfer Learning

En los ultimos afios se han aplicado métodos basados en el Aprendizaje Profundo
como alternativas novedosas para el reconocimiento de imagenes [115]. Los algoritmos
de Aprendizaje Profundo, como la red neuronal profunda (DNN: Deep Neural Networks)
o la red neuronal convolucional (CNN: Convolutional Neural Network), tienen la
capacidad de extraer automaticamente caracteristicas representativas utiles de los
datos de la imagen durante el proceso de entrenamiento. En particular, un DNN es una
red neuronal artificial de retroalimentaciéon, con muchas capas ocultas entre sus
entradas y salidas.

Es bien sabido que los algoritmos de Aprendizaje Profundo estan hambrientos de
datos y producen modelos mas potentes y precisos a medida que se introducen mas
datos en la red. Dado que el nimero disponible de datos de entrada en este trabajo (132
imagenes de escorpiones) es limitado y pequefio, el proceso de entrenamiento de DNN
puede resultar en sobreajuste y bajo rendimiento en la fase de prueba. La heuristica
conocida como aprendizaje por transferencia (TL: Transfer Learning) se suele utilizar
para mejorar esta limitacién y evitar entrenar desde cero [116].

En el enfoque de TL, se comparten los pardmetros aprendidos (en particular los
pesos) de redes bien entrenadas en un conjunto de datos muy grande. Luego, se
modificaron las ultimas capas completamente conectadas del modelo preentrenado
para adaptar el modelo DNN a la tarea de clasificacién del escorpién. Aunque los
conjuntos de datos son diferentes, las caracteristicas de bajo nivel, como los bordes, son
similares. Por lo tanto, el método TL puede mejorar el rendimiento y reducir el tiempo
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de entrenamiento y el costo de procesamiento, incluso para un pequefio conjunto de
datos. El aprendizaje por transferencia se utiliza ampliamente en imagenes médicas con
gran eficiencia [117], [118].

En este trabajo se entrend un modelo de aprendizaje secuencial y denso utilizando
un DNN con TL. La red neuronal previamente entrenada utilizada fue VGG16 [85], que
se ha importado de la biblioteca de Keras mediante el backend de TensorFlow. La red
VGG16 es una arquitectura de 16 capas (convolucional y completamente conectada)
construida, basada en el conjunto de datos ImageNet, con el propdsito de
reconocimiento y clasificacion de imdagenes. En este caso, se utilizaron imdagenes en
color redimensionadas (150 x 150 pixeles para cada imagen) para reducir el costo
computacional de entrenamiento y evaluar el modelo. La red se entrend durante 100
épocas, con una tasa de aprendizaje de 0,001 utilizando un optimizador Adam. La Tabla
7 muestra la arquitectura de red optimizada del modelo propuesto.

Layer (type) Output shape Param#
Flatten_1 (Flatten) (None, 8192) 0
Dense 1 (Dense) (None, 256) 2097408
Dropout_1 (Dropout) (None, 256) 0
Dense 2 (Dense) (None, 1) 257
Dense 3 (Dense) (None, 512) 1024
Activation_1 (Activation) (None, 512) 0
Dropout 2 (Dropout) (None, 512) 0
Dense 4 (Dense) (None, 1) 513
Activation 2 (Activation) (None, 1) 0

Tabla 7 Arquitectura de DNN con TL

Durante el entrenamiento, la exactitud (accuracy) alcanzé un 98%, mientras que
para la validacién alcanzd y se mantuvo cerca del 70% (Fig. 70). Por lo que se ha realizado
un entrenamiento satisfactorio con valores aceptables y sin sobre entrenamiento.
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Training and validation accuracy
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Fig. 70 Grdfica accuracy de entrenamiento y validacion con VGG16

Por su parte, el error (loss) de entrenamiento se redujo hasta el orden del 20% de
manera exponencial como se puede apreciar en la Fig. 71, sin embargo, el error de
validacion lo hizo hasta el 50%, lo que podria sugerir un problema con el modelo
entrenado. De todos modos, al ser probado con las imagenes de testeo demostré ser un
modelo con buen desempeiio como se vera en el Capitulo 6 Resultados.

Training and validation loss
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Fig. 71 Grdfica loss de entrenamiento y validacion con VGG16
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El tiempo de entrenamiento fue de menos de un minuto, mientras que el tiempo
de procesamiento para entrenar el modelo sin la red preentrenada VGG16 fue cercano
a los 90 minutos. Dado que el problema de reconocimiento puede considerarse como
un problema dicotémico, los modelos se entrenaron utilizando el algoritmo de entropia
cruzada binaria (BCE: Binary Cross Entropy), que proporciona una respuesta booleana a
cada observacion (presencia de una u otra especie).

5.3.1.3. Modelo DNN con TL y Data Augmentation

Recientemente, en el caso de pequefios conjuntos de datos, el proceso conocido
como aumento de datos (DA: Data Augmentation) es otra estrategia utilizada para
mejorar el entrenamiento de DNN. El propdsito de este método es aumentar
significativamente el nimero de imagenes recopiladas para el conjunto de datos, con el
fin de evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo [52], [119], [120].

Por lo tanto, las operaciones de transformacion de imagenes, como rotacién, corte,
traslacidn, zoom, etc., se pueden aplicar al conjunto de datos original para producir
nuevas versiones. En este trabajo se ha aplicado la heuristica DA al modelo con la red
preentrenada VGG16, y se ha implementado utilizando la clase ImageDataGenerator de
Keras, con los parametros mostrados en la Tabla 8.

Parameter name Parameter value
rotation_range 50
width_shift range 0.2
height shift range 0.2
shear range 0.2
horizontal flip True
zoom_range 0.3

Tabla 8 Parametros para ImageDataGenerator

Se han realizado transformaciones aleatorias y operaciones de normalizacidon con
esta clase durante el entrenamiento. El nUmero y la dimensién de las capas se redujeron
para evitar que la red se atasque en los minimos locales. La Tabla 9 muestra la
arquitectura de red optimizada del modelo propuesto. En este caso, la red se entrend
durante 20 épocas, con una tasa de aprendizaje de 0,001 utilizando un optimizador de
Adam. Ademas, el tamano del lote y el paso por época se establecieron en 30 y 100,
respectivamente.
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Layer (type) Output shape Param#

Flatten_1 (Flatten) (None, 8192) 0

Dense_1 (Dense) (None, 8) 65544
Dropout_1 (Dropout) (None, 8) 0

Dense 2 (Dense) (None, 1) 0

Tabla 9 Arquitectura del modelo DNN con TL y DA

Durante el entrenamiento, el accuracy (Fig. 72) logré mejores resultados y una curva
de progreso mas suave dada la mayor disponibilidad de imagenes que proporciona este
método. El entrenamiento llegd a un valor cercano al 94%, mientras que la validacion
en la época 8 se estabilizd en un 75%, un poco mejor que el caso sin Data Augmentation.

Training and validation accuracy
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Fig. 72 Grdfica accuracy de entrenamiento y validacion con VGG16 con DA

El entrenamiento de este sistema demuestra una leve mejoria en su error tanto de
entrenamiento como de validacién (Fig. 73). Y al igual que con el caso anterior, aunque
pueda plantear dudas el error de validacién, el accuracy del mismo demuestra estar bien
entrenado, ademads de que, el testeo, con la base de datos para tal fin, demostré una
mejora mayor de este sistema respecto al anterior.
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Training and validation loss
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Fig. 73 Grdfica loss de entrenamiento y validacion con VGG16 con DA

Para asegurarnos de que el sistema entrenado y sus resultados no se deban al azar,
relacionado con las imagenes generadas para el entrenamiento, se realizd este
entrenamiento y su testeo treinta veces. Con esto nos aseguramos que la base de datos
y el tipo de procedimiento para el entrenamiento es correcto y repetible en el tiempo.

5.3.2. App “Peligroso?”

5.3.2.1. Descripcion

Esta aplicacion fue desarrollada con el propdsito de poder proporcionar una
herramienta de prevencion de incidentes con escorpiones de importancia sanitaria.
Dicha aplicacién consta de un clasificador que diferencia tres clases, escorpion peligroso
(Tityus), escorpion no peligroso (Bothriurus), y ausencia de ambos (un ambiente sin
presencia cercana del mismo).

5.3.2.2. Modelo

Para el entrenamiento se utilizé el sistema de entrenamiento online “Teachable
Machine” proporcionado por Google. Este sistema de entrenamiento, a diferencia del
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sistema de clasificacion previamente entrenado para clasificar estos escorpiones, se
basa en el modelo pre entrenado MobileNet. Para el entrenamiento se utilizaron 105
imagenes de Tityus, 113 de Bothriurus, y 60 de ausencia de escorpiones. Estas imagenes
fueron cargadas a Roboflow y se generd un incremento de base de datos obteniéndose
las siguientes cantidades, 315 de Tityus, 339 de Bothriurus, y 180 de ausencia de
escorpiones.

El entrenamiento constd de 200 épocas, con tamafo de lote (batch size) de 512,y
una tasa de aprendizaje de 0,001. Durante este entrenamiento se logré la mejora
esperada en el accuracy (Fig. 74) mostrando una correlacién alta entre el entrenamiento
y la validacion del mismo. También se puede observar el amesetamiento de ambas
curvas en un valor alto, superior al 90%, por lo que nuestro sistema no estd sub
entrenado y dado que no decrecen sus valores tampoco esta sobre entrenado.
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Fig. 74 Grdfica accuracy de entrenamiento y validacion con MobileNetV2

En referencia a la pérdida, obtuvimos la disminucién esperada durante el
entrenamiento (Fig. 75), llegando a valores menores al 20% en caso de la validacion y a
0% en caso del entrenamiento. El sistema no ha sido sub entrenado, e incluso se podria
notar un inicio de sobre entrenamiento en caso de la validacién que se incrementé
levemente.
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Fig. 75 Grdfica loss de entrenamiento y validacion con MobileNetV2

Como se puede observar se logré un entrenamiento con una exactitud y pérdida
aceptables para lograr una buena clasificacion. En el Capitulo 6 se analizardn los
resultados de testeo de este sistema.

5.3.2.3. Implementacion

Para hacer posible el funcionamiento del modelo entrenado con Teachable
Machine dentro de la aplicacion ejemplo, en primer lugar, hay que exportar el modelo
en formato TensorFLow Lite cuantificado, luego hay que copiar el modelo dentro de la
carpeta “assets” en el directorio del proyecto de la app. Ademas, se deben copiar los
nombres de las clases o labels que, cuando exportamos el proyecto es proporcionado,
pero en otro formato al necesario. El proporcionado tiene multiples caracteristicas de
cada clase, y solo se necesita un archivo que proporcione el nombre de la clase por linea,
sin otra informacién adicional.

Copiados estos dos archivos en el directorio establecido, se procedié a modificar el
codigo de la aplicacion a fin de que identifique estos archivos y los reconozca como un
modelo a utilizar. A continuacion, se muestran las lineas de cddigo necesarias a agregar.

@QOverride
protected String getModelPath() {

return "converted_tflite quantized/model.tflite";
}

@Override
protected String getLabelPath() {
return "converted_tflite_quantized/labels.txt";

}
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Una vez obtenidos los resultados deseados y comprobado el correcto
funcionamiento de la aplicacién (Capitulo 6 Resultados), se procedié a personalizarla
para que se adapte a nuestras necesidades, tanto estéticas como funcionales.

En cuanto a las modificaciones estéticas se encuentran las modificaciones a iconos
y de la barra ilustrativa dentro de la aplicacién. En la Fig. 76 se muestra el icono
desarrollado para esta aplicacidon, se puede ver que consta de un escorpidn con el logo
de TensorFlow.

Fig. 76 icono de la App de clasificacion

La barra ilustrativa dentro de la aplicacion se encuentra por encima de la
visualizacién de la cdmara del celular, y combina el icono de la app con una oracidn
descriptiva de lo que realiza la aplicacion, esta barra se muestra en la Fig. 77.

“~Tipo de

Fig. 77 Barra de disefio para App de clasificacion

En lo que respecta a funcionalidad, la aplicacién ejemplo, por defecto tiene un
selector de modelo entrenado para utilizar en la clasificacién, lo cual en este caso carece
de sentido dado que poseemos un solo modelo entrenado, por lo que se lo quitd para
evitar inconvenientes en la operatividad del sistema (se establecio dentro del cédigo a
nuestro modelo como Unica opcidén).

Por ultimo, se buscd un nombre corto y representativo para la aplicacion, y se
decidid por el nombre “éPeligroso?”, el cual representa de la mejor manera la
funcionalidad de esta aplicacidon que nos clarifica si el escorpidn que hemos encontrado
es, en efecto, peligroso para el ser humano.

Se obtuvo asi un sistema funcional que brinda seguridad sanitaria ante el encuentro
con un escorpién. En la Fig. 78 podemos apreciar un ejemplo de clasificacién de un
escorpion del género Tityus.
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Fig. 78 Clasificacion de Tityus con App de clasificacion

Se puede observar que la clasificacién se muestra en la parte inferior de la pantalla,
demarcando claramente la peligrosidad del ejemplar en imagen, con un porcentaje de
certeza del 100%. Esto no quiere decir que el sistema tenga dicha certeza, sino que, para
esta imagen el sistema dice que su clasificacion no puede ser otra mas que Tityus.
Debajo se pueden ver las otras dos opciones del clasificador con sus respectivas
probabilidades de corresponder a la imagen analizada, en este caso ambas con 0%. El
desempeiio del sistema se muestra en el Capitulo 6.

5.4. Sistema analogico de deteccidn de escorpiones

5.4.1. Sistema analdgico de deteccion con sensor de distancia

El sistema analégico de deteccion de escorpiones previamente desarrollado [1]
utiliza la caracteristica fluorescente de los mismos para lograr asi su deteccidn, a partir
del uso de un sensor de color y un microcontrolador [121]. Sin embargo, este sistema
tuvo el inconveniente de detectar numerosos falsos positivos, debido a que las
amplitudes de la salida del sensor de color, que abarcan la deteccién del color buscado,
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podian predecir también la presencia de otro color a una distancia diferente frente al
sensor.

Con el objetivo de mejorar la eficiencia de este sistema se decidid incorporar al
mismo un sensor de distancia por ultrasonido que asegure que la respuesta brindada
por el sensor de color se corresponda a un escorpion a una distancia especifica.

En la Fig. 79 se puede observar el comportamiento del sensor respecto a su salida
en relacion con la distancia a la que se encuentra del sensor.

Ensayo (Tityus trivittatus)
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Fig. 79 Valores de tension del sensor TSL-257 ante escorpion fluoresciendo segun la distancia

Para realizar la correcta deteccion de la fluorescencia de los escorpiones, y no una
falsa deteccidon por otro insecto o ardcnido cuyo color a una distancia diferente
proporcione la misma respuesta en el sensor de color, se utilizd un sistema de doble
condiciéon (distancia/color) para validar dicha deteccién. Para saber qué valores se
deben obtener para anunciar la deteccién se procedié a analizar la Fig. 80 la cual
demuestra el rango de valores proporcionados por el sensor de color ante diferentes
distancias del escorpidn fluoresciendo. Usando un sistema de cotas en la distancia y las
tensiones brindadas por ambos sensores (color y distancia) se pudo establecer las
condiciones para asegurar la presencia del escorpién, y asi mejorar el desempefio del
sistema previamente desarrollado.
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Fig. 80 Representacion de las sub secciones de deteccion posibilitadas por el sensor de distancia

En la Fig. 81 se puede observar el diagrama de flujo del sistema resultante, con la
segunda toma de decision incorporada, relacionada con si el valor de color buscado se
encuentra a la distancia que corresponda a un escorpion. En caso de ser asi, se confirma
la deteccidn, sino el sistema se mantiene a la espera de ésta.
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Fig. 81 Diagrama de flujo de sistema de deteccidn con sensor de color y distancia
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El funcionamiento de este sistema de alarma es el siguiente. En primer lugar, el
sistema verifica la ausencia de luz natural, dado que solo en dichas condiciones va a
poder utilizar la caracteristica fluorescente de los escorpiones para su deteccién. En el
caso de ausencia de luz natural, se enciende la luz ultravioleta e inicia la busqueda del
color especifico de la fluorescencia de los escorpiones. Si encuentra un valor entre los
posibles, se verifica que se encuentra a la distancia correspondiente para ese valor.
Finalmente, en el caso que todo lo anterior se cumpla, se dard la alarma de la presencia
de un escorpidn delante del sistema.

Como se mostré en el diagrama de flujo, el sistema cuenta también con una pantalla
LCD como interfaz de usuario, asi se puede anunciar, no solo la deteccion, sino el estado
en el que se encuentra el sistema, como por ejemplo, la inactividad por presencia de luz
natural detectada con el fotorresistor. El sistema utiliza ademas tres diodos LEDs como
indicadores para demarcar el estado del sistema, la deteccidén en tiempo real, y la
notificacién de deteccidén pasada, y utiliza dos pulsadores, uno para encendido y otro
para recepcion de la notificacion de deteccidn.

En la Fig. 82 se puede apreciar una simulacién en Proteus del sistema funcionando
con todos los componentes. Estos son la fuente de tensidn (abajo a la izquierda); el
fotorresistor con un amplificador en retroalimentacion para generar una sefal digital
(abajo al centro); salida con amplificador para sefial sonora (abajo a la derecha); el
microcontrolador (en el centro); a su izquierda, el cristal externo y un potenciémetro
gue simula la sefial analdgica del sensor de color; a la derecha del microcontrolador se
encuentran los tres LEDs de indicacién (estado, deteccion pasada y presente) y el display
LCD. Por ultimo, se encuentra el sensor de distancia, emulado en el centro superior de
la imagen, con una resistencia regulable que le indica la distancia), y en la parte superior
derecha el sistema de accionamiento de encendido de la luz UV mediante un transistor
conectado a un relé. Como se puede apreciar, en la simulacién el sistema se encuentra
en estado de deteccidn, demostrado mediante el display y las sefiales luminicas.
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Fig. 82 Esquema de conexidn en simulacion de sistema de deteccion con sensor de color y distancia

En esta ocasion el microcontrolador utilizado fue el 16F877 [122], a diferencia del
16F819 [123], debido a la cantidad de pines disponibles para su uso. El proyecto original
habia demandado casi toda la funcionalidad del microcontrolador, por lo que no era
posible incorporar el sensor de distancia y el display para este nuevo proyecto.

5.4.2. Instalacion sistema alarma en Ministerio de Infraestructura

Dada la necesidad presente de detectar a los escorpiones peligrosos antes que
puedan causar dafio, o incluso la muerte, a personas de riesgo, en el afio 2019 el
Ministerio de Infraestructura de la Provincia de Buenos Aires decidid poner a prueba los
sistemas que se estaban desarrollando para esta Tesis. El lugar elegido fue el Jardin de
Infantes perteneciente a dicho Ministerio, el cual se ubica en la ciudad de La Plata en
calle 8 entre 58 y 59. Gracias a este lugar de pruebas, donde frecuentemente se
encontraban escorpiones del género Tityus, se pudo perfeccionar los diferentes
sistemas puestos a prueba alli.

En una primera instancia se puso a prueba el sistema de deteccion de fluorescencia,
el cual fue programado para que funcione de manera nocturna, usando las funciones de
la libreria “time.h”, para ser utilizado en ausencia de luz natural y con la iluminacién
ultravioleta necesaria para hacer fluorescer al escorpion. El sistema es controlado
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mediante un software de escritorio remoto, en primera instancia TeamViewer y luego
se utilizé Google Desktop.

Sin embargo, este sistema presentd un inconveniente al funcionar varias horas
corridas, el uso de RAM de la computadora se saturaba y el equipo quedaba inutilizable
hasta ser reiniciado. Se hicieron todas las modificaciones necesarias para liberar, en
tiempo real, la RAM que ya no se utilizaria en el programa, pero no se logré agregar mas
de un par de horas al funcionamiento del mismo. Después de mucho analisis se llegé a
la conclusidon de que las librerias de OpenCV en lenguaje C no estaban liberando el uso
de memoria de variables dentro de funciones que funcionaban en tiempo real.

Antes de descartar por completo el programa se decidié buscar alternativas de
software, en nuestro caso CleanMem, para solucionar este inconveniente. El principal
interés era garantizar los recursos necesarios para controlar la PC de manera remota y
tener conocimiento del estado de funcionamiento del programa. Este programa es ideal
dado que permite dar prioridad de uso de RAM a los procesos que uno quiera, e incluso
crear un orden de prioridad para destacar, por sobre los demas, el programa de
deteccidn y el programa de control, dando prioridad a este ultimo sobre el primero.

Aunque se haya solucionado este problema se decidid exportar el sistema de
deteccidn creado al lenguaje de programacion Python, dado que las demas aplicaciones
desarrolladas se implementaron en este lenguaje. Es por esta razon que se pudo realizar
un hibrido entre deteccidn de fluorescencia y de objetos. Otra ventaja del uso de Python
es que, su compilacién para exportacién alberga todas las librerias necesarias para su
correcto funcionamiento, a diferencia de la compilaciéon en C con el IDE Code::Blocks
gue generaba la necesidad de tener que instalar todas las librerias en el equipo a utilizar,
con todas las complicaciones que eso implica.

Para el sistema de alarma se utilizaron dos camaras conectadas a un mismo equipo,
ambas camaras de calidad VGA con su correspondiente lampara UV. Las zonas cubiertas
comprendieron una cocina y una sala comun.

Este sistema fue abandonado por diversas razones, todas ajenas a su desempeiio,
la principal fueron los problemas de iluminacién, en el caso de una de las cdmaras, la
presencia de un guardia de seguridad de guardia nocturna en la sala comun, lo cual
imposibilitaba la deteccién dado que no se puede iluminar con UV una habitacién donde
hay una persona durante todo su periodo de funcionamiento. Y en el caso de la segunda
camara, la ubicacién de la misma, se encontraba muy lejos del lugar que enfocaba, una
deteccion a esa distancia (que no llegaba a ser correctamente iluminada por la luz UV)
resultaba imposible, ademas de la iluminacion artificial, que en varias oportunidades era
dejada accidentalmente prendida, lo que anulaba toda posibilidad de deteccion.

En un principio se iban a relocalizar las cdmaras, pero los lugares de interés eran
éstos dado que la mayor parte de los escorpiones fueron encontrados alli. Es por esta
razén, que se decidio realizar las pruebas correspondientes con el sistema de deteccién
por clasificador en cascada (Haar). Este sistema funcioné correctamente durante su
etapa de ensayo, aunque afortunadamente para las personas que se encuentran alli, y
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no para las pruebas, nunca se detectd un escorpién (TP: verdadero positivo). Lo que se
puede rescatar es que, durante su periodo de funcionamiento nunca presenté un falso
negativo (FN), es decir, que haya habido un escorpidn y el sistema no lo haya detectado,
lo que hubiese sido peligroso a nivel de seguridad sanitaria. Sin embargo, este sistema,
como era de esperarse por la cantidad de movimiento que presenta este edificio
durante el dia, si presentd falsos positivos (FP), es decir, el aviso de deteccidon de un
objeto que no es un escorpién, que nunca ha superado los diez casos por dia, lo cual
consideramos aceptable dado que se apunta a un sistema de seguridad sanitaria, es
decir que pretendemos tener un Recall cercano a 100%, a costa de reducir la Precisién
(dentro de niveles aceptables).

Finalmente se implementod el sistema de deteccién con el modelo YOLOv3, el cual
en una primera instancia presentd muchos inconvenientes con FP, la causa principal era
el alto nivel de ruido de la imagen. Se soluciond este problema utilizando una funcién
reductora de ruido gaussiano. Una vez funcionando, se lo tested durante un periodo de
tiempo similar al clasificador en cascada (de uno a dos meses), que con la misma suerte
que el anterior no obtuvo TP ni FN, mientras si obtuvo FP, pero con menos frecuencia
(en el orden de un caso cada dos dias). Cabe destacar que han sucedido falsos positivos
que llegaron a plantear dudas de si realmente el sistema se estaba equivocando debido
a la mala resolucién de la imagen, como es el caso de la Fig. 83, por lo que se puede
concluir que en esos casos hasta una persona podria haberse confundido.

Fig. 83 Falsa deteccion en ambiente no controlado

Aunque claramente lo podemos considerar una mancha del suelo, dada la baja tasa
de FP y a la resolucidén se llegd a discutir su origen. Cabe aclarar que la imagen ha sido
recortada y ampliada para poder apreciarla mejor.

Uno podria pensar que dada la ausencia de TP estos ensayos no tienen relevancia
para el andlisis de desempefio de los sistemas entrenados, pero no es asi, el hecho de
saber la frecuencia de FP, combinado con los ensayos previamente realizados en
ambientes controlados, nos dan un panorama bastante certero de qué sistema de
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deteccidn va a ser de mayor utilidad. En principio se puede pensar que el sistema mas
conveniente serd YOLOv3, pero hay que ver los resultados de ambos sistemas,
presentados en el proximo Capitulo para sacar conclusiones.

Con el proposito de escalar la implementacion del sistema de deteccion dentro de
las instalaciones del Jardin y del Ministerio de Infraestructura en si, se nos propuso
poder utilizar cdmaras IP [124] para la deteccidn de los escorpiones interconectando a
la red LAN del Ministerio a fin de poder utilizar el sistema en cualquier sitio dentro de
los alcances de lared, sin inconvenientes de conectividad de la unidad de procesamiento
de las imagenes provistas por dichas camaras.

Ademas, se albergd la posibilidad de utilizar el servidor del Ministerio, que no es
requerido durante la noche, para realizar el procesamiento, y con su poder de cémputo,
superior a una computadora como la utilizada, ser capaz de procesar multiples cdmaras
en simultaneo, tema limitado a un maximo de dos cdmaras por equipo con la
computadora que se nos proporciond para tal fin.

Las camaras de IP que posee el Ministerio corresponden a cdmaras viejas,
reemplazadas por una nueva generacion. Dada la facil disponibilidad de éstas y la
ausencia de gastos para su uso, nos proveyeron de una camara para que adaptemos el
sistema, en lugar de las Webcams conectadas por USB.

El uso de este tipo de cdmara en un principio generé ciertos inconvenientes por su
incompatibilidad a las nuevas versiones de explorador de internet para intentar acceder
a su configuracién y asi reestablecer su direccién IP a fin de que se adapte a nuestra red
de prueba. Para solucionarlo se debid recurrir al plugin “IE Tab” [125], el cual una vez
instalado en Google Chrome permite colocar la IP de la cdmara y entrar a su
configuracion, usuario y clave de por medio (admin y 12.345 por defecto).

Una vez resuelto esto, debimos modificar nuestro cédigo Python, el cual ya no podia
acceder a la imagen a través de “cv2.VideoCapture(0)” sino que ahora se debia usar un
cddigo que contemplase la direccién de red en la que se encuentra la cdmara junto con
su usuario y contrasefia de acceso. La creacién del objeto imagen que llamara al método
“read()” para obtener la imagen quedaria de la siguiente manera.

cap = cv2.VideoCapture("rtsp://admin:12345C@IP_seleccionada/Streaming
/channels/001/?transportmode=unicast")

En rojo usuario y contrasefia, y en azul dénde hay que escribir la direccion LAN de
la camara.

Dada las particularidades del afio 2020, como consecuencia de la pandemia COVID-
19 y de la situacién impuesta por ASPO y DISPO, los ensayos que se estaban llevando a
cabo se vieron interrumpidos en reiteradas ocasiones debido, en un principio, a la
imposibilidad de poder asistir al establecimiento para hacer modificaciones o reiniciar
el equipo en caso de que se trabase por la ejecucion de uno de los ensayos que se
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estaban probando. Sin embargo, a pesar de ello, se pudieron llevar a cabo varios ensayos
con diferentes mecanismos, lo cual nos permitid establecer cual de los sistemas
presentaba menor tasa de FP.
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Capitulo 6: Resultados

6.1. Descripcién

En esta seccidn se presentardn los resultados de los ensayos realizados con los
diferentes métodos presentados. Al igual que durante el Capitulo 5, aqui también se
divide este Capitulo en dos grupos principales: segmentacidon para la deteccidon de
objetos y clasificacion de imagenes.

En primer lugar, se presentaran los resultados obtenidos con los sistemas de
deteccion del objeto escorpidon basados en el clasificador en cascada, los modelos
YOLOv3, YOLOv4, y MobileNetV2, y la deteccién por fluorescencia. En particular, en lo
gue respecta a la deteccion de objetos con clasificador en cascada y con el modelo
YOLOV3, si bien se calcularon sus respectivos Recall de deteccidn, el estudio se centrd
en evaluar cémo la confirmacién de deteccion por fluorescencia mejora sus
funcionamientos reduciendo sus tasas de FP.

En segunda instancia, se presentardn los resultados obtenidos con los sistemas de
clasificacién de escorpiones. Por un lado, se presenta un analisis comparativo de los
sistemas con LBPH y con VGG16 (con y sin uso de Data Augmentation), y por otro lado,
se presenta el analisis de la aplicacién de teléfonos inteligentes desarrollada con el
modelo MobileNetV2.

6.2. Deteccion de objetos
6.2.1. Caso 1: Sistema de confirmacion de detecciéon mediante fluorescencia

En primer lugar, vamos a analizar el desempefo de los sistemas de deteccidn a
partir de las imagenes con o sin fluorescencia. Este analisis se centrard en un video de 5
cuadros por segundo, con un total de 45 segundos, y la métrica analizada sera el
“Recall”.

Dado que mas de una deteccién por segundo no tiene sentido practico a los fines
de tiempo de reaccién ante la presencia de un escorpién, nos conformaremos con que
se dé una deteccién por segundo como minimo y calculamos su desempefio en base a
esto.

Con esta consideracion agrupamos los datos de deteccién obtenidos por cuadro en
grupos de 5 (1 segundo) y analizamos la proporcion de cantidad de segundos con
deteccidn frente al total, obteniendo asi un recall 73,33% (33 segundos con deteccion)
para el sistema Haar, y un 82,22% (37 segundos con deteccién) para el sistema YOLOv3.
Cabe recordar que ambos sistemas fueron entrenados con la misma base de datos. El
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modelo YOLO demuestra su ventaja ante situaciones adversas de iluminacion vy
orientacién de cdmara.

Por supuesto, al ser sistemas diferentes, los cuadros detectados del video utilizado
no son los mismos, como tampoco lo son las coordenadas de lo detectado en la imagen,
es por ello que es vdlido realizar nuevamente el analisis de funcionamiento de la
confirmacién de deteccién mediante la fluorescencia.

Recordemos que puede haber mas de una deteccién por segundo, por lo que, dado
el objetivo de este trabajo, vamos a analizar todos los cuadros en los que hubo
deteccidn. Dicho esto, se analizaron 348 cuadros del sistema Haar, y 262 cuadros del
sistema YOLOv3.

Luego se realizd el andlisis de desempefio del sistema de confirmacién de deteccidn
mediante fluorescencia. Para ello se forzé la generacidon de FP en el sistema, esto se
logré utilizando un escorpién real sin fluorescencia en un ambiente diurno bien
iluminado. Recordemos que la confirmacion por fluorescencia solo se puede dar en
ausencia de luz natural, por lo que el sistema sélo debera funcionar de noche o en un
sitio oscuro y correctamente iluminado con UV.

Para estudiar la efectividad de este método de confirmacién se analizaron las
detecciones realizadas en un video, tanto con presencia de fluorescencia como con luz
natural. De cada deteccion del objeto escorpidn realizada correctamente, se analizo si
se dio, o no, la correspondiente deteccion de fluorescencia para confirmacién. La Tabla
10 muestras las métricas obtenidas de los ensayos con ambos sistemas.

METODO A P R Fl
HAAR+UV 099 0.99 1.00 0.99
YOLOV3+UV | 098 096 1.00 0.98

Tabla 10 Métricas de confirmacion por fluorescencia de ambos métodos

Claramente los sistemas son excepcionalmente buenos, no solo su accuracy y
precisidon estan por encima del 95%, sino que el recall en ambos es del 100%. Esto nos
deja libres de falsos negativos, lo que nos da un sistema sumamente seguro a nivel
sanitario, dado que nunca va a haber un caso en el que haya un escorpidon en presencia
de UV, que haya sido detectada su forma, en la cual no se detecte su fluorescencia.

Para entender mejor qué implica la reduccién de FP a partir del uso del sistema de
confirmacién de deteccidn por fluorescencia, se presentan a continuacion los cdlculos
de mejora logrados con cada método de deteccion.

Al sistema de deteccién de objetos Haar lo forzamos a detectar mal, logrando asi
gue haya 174 FP, es decir una precision y accuracy del 50%, claramente porque el
sistema por si solo no es capaz de distinguir sus falsos positivos. Ahora bien, si al usar
este sistema de confirmaciéon reducimos los FP a solo dos, logrando mejorar asi la
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precision al 98% vy el accuracy al 99%, el sistema logré una mejora del 98% con el
accuracy y un 96% con la precisiéon en su deteccién, sin alterar su recall, lo cual es
sumamente importante para la seguridad sanitaria. Se puede observar la distribucién de
los casos analizados en la matriz de confusién confeccionada para tal fin (Fig. 84).

De la misma manera, el sistema de deteccién YOLO demostrd mejoras similares al
caso anterior. Cabe aclarar que la base de datos es igualmente simétrica, por lo que la
mejora parte del 50%. Las mejoras obtenidas son del 96% para el accuracy y de un 92%
para la precision. Por lo que, se observa un menor incremento de la precision y el
accucary, respecto del sistema anterior, pero se destaca como se mantiene el recall en
su 100%, lo que nos demuestra la ausencia de FN, como se puede ver en la Fig. 85 con
la matriz de confusién.

Confusion matrix

MNo-UV

True label

T
No-Uv Uy
Predicted label

Fig. 84 Matriz de confusion Haar + UV
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Confusion matrix

No-Uv

True label

T
No-Uv v
Predicted label

Fig. 85 Matriz de confusion YOLOv3 + UV

Claramente el sistema demuestra un excelente nivel de seguridad sanitaria, dado que,
bajo ningun concepto, nos dird que un escorpion no lo es cuando éste haya sido
detectado por su forma y se encuentre en un entorno iluminado por UV.

6.2.2. Caso 2: Comparacion entre dos sistemas de deteccién

En este caso se mostrard la comparacion entre los sistemas de deteccion basados
en los modelos YOLOv4 y MobileNetV2. Para analizar el desempeno de ellos, se
consideraron 81 imdagenes de la base de datos, las cuales no fueron utilizadas en el
proceso de entrenamiento. Cabe aclarar que la seleccion de estas imagenes fue
completamente aleatoria y realizada por el algoritmo de distribucion de Roboflow.

Otra aclaracion relevante que se debe mencionar es la ausencia de imagenes
negativas (sin escorpién) para el entrenamiento. Esto se debe a que ambos métodos
utilizados contaron con la utilizacion de algoritmos que generan sus propias imagenes
negativas a partir de las secciones, dentro de las imagenes proporcionadas, que no
poseen escorpiones. Esto garantiza el equilibrio de la base de datos entre clases. Las
imagenes negativas utilizadas para el testeo fueron elegidas al azar de una base de datos
propia de falsas detecciones y/o imagenes de entornos donde podria encontrarse el
escorpion, incluyendo imagenes de otros ardcnidos con los que podrian ser confundidos.

La Fig. 86 muestra las detecciones adecuadas de escorpiones utilizando los modelos
YOLOv4 (imagen de la izquierda) y MobileNetV2 (imagen de la derecha). Ademas, se
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puede ver una alta precisiéon en la deteccién del escorpion (98,96%) para el modelo
MobileNetV2.

1F TensorFlow

n

Fig. 86 Deteccidn de escorpion con los modelos YOLOv4 (izquierda) y con MobileNetV2 (derecha)

Las matrices de confusién obtenidas durante las pruebas para los modelos YOLOv4
y MobileNetV2 se muestran en Fig. 87 y Fig. 88, respectivamente, donde los ejes
verticales corresponden a los datos verdaderos y los ejes horizontales corresponden a
las predicciones de los modelos.

La Tabla 11 muestra los valores de exactitud, precision, Recall y Fmedida calculados
mediante las ecuaciones de las métricas presentadas en la Seccién 3.10,
respectivamente, para ambos modelos considerados en este estudio. Estos resultados
muestran que ambos sistemas de deteccion de objetos pueden detectar escorpiones
con éxito. Ademds, los altos valores de Recall obtenidos indican que existen valores muy
bajos de falsos negativos, lo que es fundamental para la seguridad sanitaria. En
particular, el Recall del modelo MobileNetV2 (0,97) es mayor que el obtenido por el
modelo YOLOv4 (0,90), lo que implica un sistema de deteccidn mas seguro.

Accuracy Precision Recall  Freasure

Method
(4) (P) (R)
YOLOv4 0.88 0.93 0.90 0.92
MobileNetV2 0.91 0.92 0.97 0.94

Tabla 11 Métricas de los modelos de deteccion YOLOv4 y MobileNetV2
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Confusion matrix

No-Escorpion - 16.00 4.00
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Escorpion 6.00 55.00
No-Escorpion Escorpion
Predicted label
Fig. 87 Matriz de confusion YOLOv4
Confusion matrix
No-Escorpion 15.00 5.00
]
=]
o
48]
Z
',_
Escorpion A 2.00

T
No-Escorpion Escorpion
Predicted label

Fig. 88 Matriz de confusion MobileNetV2

La Fig. 89 muestra las curvas ROC para estos sistemas de deteccion. Se puede
observar en esta figura que las areas bajo las curvas ROC para los modelos YOLOv4 y
MobileNetV2 son muy similares, con area de 85% y 86%, respectivamente, lo que
implica una muy buena relacién de sensibilidad y especificidad.
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ROC. Receiver Operating Characteristic
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Fig. 89 Curvas comparativas ROC entre YOLOv4 y MobileNetV/2

El sistema con el modelo MobileNetV2 resulté mejor al YOLOv4 para la deteccion
de escorpiones. Sin embargo, se podria argumentar que hay diferente cantidad de
épocas, incluso de tiempo de entrenamiento, pero si lo pensamos de este modo, incluso
los modelos tienen estructuras neuronales muy diferentes; lo que hace valida esta
comparacion es que, ambos sistemas fueron entrenados hasta llegar al amesetamiento
de su mejora, es decir, se los entrend hasta que se obtuvo su maximo desempeiio, sin
llegar al sobre entrenamiento.

El modelo MobileNetV2, ademas de su buen desempefio ante las imdagenes de
testeo, ha demostrado una excelente capacidad de respuesta para la correcta deteccién
de escorpiones situados en un ambiente no controlado, es decir, en multiples posiciones
no presentes en la base de datos original, con diversos objetos que pudiesen dificultar
una clara deteccion (Fig. 90). En tal situacion se observé una baja tasa de falsos positivos,
los cuales son esperables en un ambiente muy diverso.
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Fig. 90 Deteccion con la App “Detecta Escorpion”

Se pueden observar las diferencias dentro de la imagen, donde se cuenta con una
parte totalmente a oscuras, otra con cables con sombras que se entre cruzan, brillo
excesivo sobre la madera, incluso cerca del escorpidn que se encuentra de costado. Sin
importar lo anterior el sistema no solo detecta el escorpion correctamente, sino que no
hace ninguna deteccidn errénea en las zonas que podrian resultarle confusas al sistema
dado que nunca se le presentaron imagenes parecidas en su entrenamiento.

Ademas de lo ante dicho, otra prueba de la excelente capacidad de respuesta de
este sistema, es que no solo puede detectar correctamente en diferentes entornos, sino
que ademds puede realizar multiples detecciones de manera continua sin
inconvenientes, como se muestra en la Fig. 91. En esta imagen, se puede observar la
presencia de tres escorpiones de dos géneros diferentes detectados correctamente
como escorpiones.
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Fig. 91 Multiples detecciones con la App “Detecta Escorpion”

Desde luego, hay situaciones que pueden confundir al detector, como bien se
muestra en la Fig. 92. En dicha figura se muestra un pseudoescorpién (conocido como
falso escorpidn), el cual es detectado erréneamente como un escorpién con una certeza
superior al 90%. Los pseudoescorpiones son aracnidos con la apariencia general de los
escorpiones y se diferencian de ellos por la ausencia de cola, y la ligera diferencia en su
forma. Por lo tanto, este error es mas que aceptable y comprensible debido a que el
modelo entrenado nunca recibié informacidn de lo que es un pseudoescorpion, y si se
ha entrenado con la posibilidad de que el objeto (escorpion) sea tapado parcialmente,
lo cual explicaria la ausencia de cola en la imagen.
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Fig. 92 Deteccion de pseudo-escorpion como escorpion

6.3. Clasificacion de escorpiones

6.3.1. Sistema de reconocimiento y clasificacion de tres especies de escorpiones

6.3.1.1. Reconocimiento vy clasificacion de dos géneros de escorpiones: Bothriurus 'y
Tityus

En esta seccidon se presenta la comparacidon de resultados obtenidos con los
sistemas de clasificacion de escorpiones basados en los modelos LBPH y VGG16 (con y
sin uso de Data Augmentation), desarrollados para la diferenciacién de dos géneros de
escorpiones (Bothriurus y Tityus).

Las matrices de confusién obtenidas durante el testeo de los tres modelos
desarrollados son presentadas en las Fig. 93, Fig. 94, y Fig. 95, donde el eje vertical
corresponde a la etiqueta real de laimagen y el eje horizontal corresponde a lo predicho
por los modelos.

En este caso, el verdadero positivo (TP) ocurre cuando el género Tityus es esperado
y es correctamente clasificado por el sistema de decisidn. Por su parte, un falso positivo
(FP) ocurre cuando el sistema de manera errénea identifica al género Bothriurus como
el género Tityus, mientras que el caso mas peligroso ocurre con un falso negativo (FN),
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dado que ocurre cuando el sistema falla y confunde al género Tityus por el género
Bothriurus.

Confusion matrix

Bothriurus 4 8.00

]l
L
=2
1]
=
=
Tityus H
Eoth;fu rus Tityus
Predicted label
Fig. 93 Matriz de confusion Modelo LBPH
Confusion matrix
Bothriurus 4 13.00

13.00

True label

Tityus - 3.00

Bothriurus

Tityus

Predicted label

Fig. 94 Matriz de confusion Modelo DNN con TL (VGG16 sin DA)
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Confusion matrix

Bothriurus 4 15.00 11.00

True label

Tityus 4 5.00

Bothriurus Tityus
Predicted label

Fig. 95 Matriz de confusion Modelo DNN con TL y DA (VGG16 con DA)

La Tabla 12 muestra los valores de accuracy, precisién, y recall calculados con las
ecuaciones mencionadas en la Seccién 3.10. Como se puede ver, el desempefio del
modelo LBPH es claramente menor que aquellos que utilizan redes neuronales densas
(DNN). Pese a que el modelo LBPH tiene una buena precisién (comparable con los dos
mejores modelos que se presentan en la tabla), el valor de R, asociado con el nimero
de FN (Tityus identificados como Bothriurus) es mucho menor que los otros modelos,

por lo que la seguridad sanitaria que este implica se veria comprometida con este
modelo.

Accurac Precision Recall F Imeasure
Method () Y P) R
LBPH 0.65 0.78 0.63 0.70
DNN with TL 0.78 0.77 0.93 0.84
DNN with TL and DA 0.78 0.79 0.89 0.84

Tabla 12 Métricas de los tres modelos de clasificacion desarrollados

Una mejora sustancial fue conseguida con ambos modelos DNN. En particular, el
modelo DNN sin Data Augmentation (DA) obtuvo el valor R mas elevado (0,93), sin
embargo, una gran cantidad de épocas de entrenamiento fueron necesarias para llegar
a este resultado. Valores de R cercanos a 0.9 o incluso superiores (por menores
probabilidades de FN), brindan sistemas de reconocimiento eficientes para la seguridad
sanitaria, debido a su gran capacidad para identificar el género Tityus de importancia
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sanitaria. Si bien estos modelos tienen limitaciones para la identificacién del género
Bothriurus, como se mencioné anteriormente, este es un género no peligroso (sin
importancia sanitaria). Esta limitacién esta relacionada con el hecho de que el nUmero
de FP es comparable al nimero de TN. Este resultado incide en los valores de Ay P, que
se acercan a 0,8.

Se ha realizado un analisis mas detallado de los dos modelos mas destacables a
comparar con base en las curvas ROC, como se muestra en la Fig. 96. Se puede observar
la considerable diferencia entre las dreas de estos dos modelos, lo que muestra
claramente el mejor desempefio de un modelo que usa DNN para esta aplicacion.

ROC. Receiver Operating Characteristic
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Fig. 96 Comparacion entre curvas ROC de los dos modelos mds relevantes a comparar

A partir de estos resultados, es posible establecer que ambos modelos de DNN se
pueden utilizar de forma rapida y precisa para fines de reconocimiento y clasificacion de
géneros de escorpiones peligrosos (Tityus) y no peligrosos (Bothriurus). Sin embargo, el
modelo DNN con TL y DA se considerd el mejor modelo debido a que la heuristica de
aumento de imagen garantiza un comportamiento robusto para un nimero significativo
de imagenes de entrenamiento. En el caso especifico de este modelo, para cada fase de
entrenamiento, las imagenes generadas con la heuristica de aumento de datos tienen
caracteristicas aleatorias, que provocan variaciones en las métricas calculadas. Por lo
tanto, se realizaron treinta capacitaciones con el fin de estudiar la eficiencia del método
propuesto. La Fig. 97 muestra la distribucién de los resultados obtenidos para cada
métrica en términos de diagrama de caja. En esta figura se presentan los valores de la
mediana (M) y la desviacion estdndar (DE). También se puede observar que, para el
modelo DNN con TL y DAy para un conjunto de entrenamiento dado, los valores de las
métricas presentadas en la Tabla 12 son consistentes con los resultados mostrados en la
Fig. 97.
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Los resultados presentados en esta secciéon fueron publicados en una revista
cientifica internacional [126].
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Fig. 97 Grdfico de cajas de la distribucion de las métricas para treinta entrenamientos de Modelo DNN con TL y DA

6.3.1.2. Reconocimiento y clasificacién de dos especies del género Tityus.

Como se menciond anteriormente, dentro del género Tityus se pueden encontrar
dos especies en la ciudad de La Plata: Tityus carrilloi y Tityus confluens, ambas de
importancia sanitaria. Estas especies son demasiado similares entre si, como se puede
ver en la Fig. 98. La diferencia mas significativa entre las dos especies son las tres franjas
gue se pueden ver en la parte superior de Tityus carrilloi. Otras diferencias menores
pueden ser practicamente imperceptibles para el sistema.
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Fig. 98 Imdgenes de Tityus carrilloi (arriba) y Tityus confluens (abajo). Las tres lineas en el lomo de Tityus carrilloi,
son las diferencias mds significativas de ambas especies

Con fines de investigacidn, los tres sistemas de clasificacidon de escorpiones basados
en los modelos LBPH y VGG16 (con y sin uso de Data Augmentation), fueron entrenados
para la identificacién especifica de ambas especies. En este caso, se ha utilizado un
conjunto de datos de 76 imagenes del género Tityus (31 carrilloi y 45 de confluens) para
entrenar y probar los modelos desarrollados.

El modelo LBPH y el modelo DNN con TL pero sin DA no pudieron diferenciar entre
Tityus carrilloi y Tityus confluens. Sin embargo, el modelo con el enfoque de aumento
de datos tuvo la capacidad de identificar adecuadamente ambas especies, lo que
demuestra la utilidad de esta heuristica. La arquitectura de red optimizada es la misma
que se muestra en la Tabla 9. La red se entrend durante 50 épocas. El tamafio del lote se
establecié en 30 y el paso por época se establecidé en 10, por lo que para entrenar el
modelo se utilizaron 300 imagenes por época.

La matriz de confusién y la curva ROC obtenidas durante la prueba se muestran en
la Fig. 99 y la Fig. 100, respectivamente. En este caso, TP ocurre cuando se espera
encontrar un escorpidn Tityus confluens y es correctamente reconocido por el
clasificador; FP ocurre cuando se espera encontrar un escorpion Tityus carrilloi, pero es
incorrectamente identificado como un Tityus confluens; mientras los FN ocurren cuando
el sistema falla en reconocer a un escorpién Tityus confluens. Se obtuvieron valores de
A=0,72,P=0,83 y R =0,74 para este clasificador, para la exactitud, precisién y Recall,
respectivamente. Aunque ambas especies son peligrosas para la salud humana, los
resultados presentados en esta seccidon son particularmente utiles para fines de
investigacidn y desarrollo bioldgicos, dado que pueden usarse para distinguir entre dos
especies muy similares. Por lo tanto, la precisién es la métrica mas relevante por
considerar en este caso. Adicionalmente, para estudiar la eficiencia del método
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propuesto, se utilizé un procedimiento similar al descrito previamente. Los resultados
en términos de diagrama de caja se muestran en la Fig. 101.

Confusion matrix

Triviteatus 4 .00 4,00

True label

Confiuens 4 ¥.00 20.00

T
Trivittatus Confiuens

Predicted label

Fig. 99 Matriz de confusion Modelo DNN con TL y DA. Identificacion dentro del género Tityus.

ROC. Receiver Operating Characteristic
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Fig. 100 Curva ROC Modelo DNN con TL y DA. Identificacion dentro del género Tityus.
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Fig. 101 Grdfico de cajas de distribucion de métricas para treinta entrenamientos del Modelo DNN con TL y DA.

Los resultados de precisidn obtenidos en este trabajo concuerdan muy bien con los
reportados en [127], [128]. En estos trabajos, se muestran valores maximos de precisién
cercanos al 72% y 78% utilizando arquitecturas de CNN para identificar razas de perros
[127] y perros y gatos [128].

6.3.2. Sistema portatil de identificacion de peligrosidad ante presencia de escorpiones

Finalmente, en esta seccidn se presentan los resultados obtenidos con el sistema
de clasificacién de escorpiones basado en el modelo MobileNetV2. Para realizar el
andlisis de desempefio del modelo entrenado se recurrié al 15% de la base de datos (126
imagenes), el cual no fue utilizado para el entrenamiento. Las métricas mds relevantes
obtenidas de cada clase respecto a las otras dos fueron, un R de 96% para Tityus
(garantizando un buen nivel de seguridad sanitaria) y un A de 97% y 96% para Tityus y
Bothriurus respectivamente (garantizando una buena discriminacidon respecto a la
ausencia de escorpion en la imagen).

La clasificacién de las muestras analizadas es mostrada en la Fig. 102 en la cual se
puede apreciar la baja tasa de error que se comete en la clasificacién.
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Fig. 102 Matriz de confusion Modelo MobileNetV2

Recordando que nuestro mayor interés es garantizar la correcta clasificaciéon de
“Tityus”, dada su peligrosidad, podemos notar un detalle importante, ningun “Tityus”
fue clasificado como Nada (ausencia de escorpidn), por lo que, teniendo en cuenta la
formula de Recall, R de “Tityus” frente a “Nada” es del 100%. Por otro lado, solo una
imagen de “Bothriurus” ha sido clasificado como “Nada”, dando un R del 97,96% entre
estos dos.

Una vez aclarada la capacidad de distinguir a ambos escorpiones de un entorno
vacio, analizaremos la capacidad de diferenciarlos, dado el objetivo principal de la app.
Analizando estos dos géneros, con principal foco en el de importancia sanitaria (Tityus),
podemos llegar a calcular un R de 95,83%, y dado que FP=FN entonces podemos decir
gue R=P=F1, por lo que se puede llegar a la conclusiéon de que el sistema clasifica
correctamente las clases entrenadas, y por sobre todo que es un sistema seguro a nivel
sanitario dada la baja tasa de FN en la deteccién de Tityus.

En la Fig. 103 se puede observar la correcta clasificacion de los dos géneros de
escorpiones por parte de la app desarrollada, demostrando ademas una alta precision
de clasificacion.
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Fig. 103 Clasificacion de dos escorpiones con la App “Peligroso?”

Considerando solamente las imagenes correspondientes a los dos géneros de
escorpiones (Tityus y Bothriurus), es posible comparar los resultados obtenidos con el
modelo MobileNetV2, con aquellos presentados en la Tabla 11 para los modelos LBPH y
VGG16 (con y sin uso de Data Augmentation). De esta manera, la Tabla 13 resume los
resultados para las cuatro métricas consideradas. Estos resultados muestran que el
modelo MobileNetV2 es claramente mds eficiente que los otros para discriminar entre
escorpiones peligrosos (Tityus) y no peligrosos (Bothriurus).

Accuracy Precision Recall Fineasure

Method () P) ®)
LBPH 0.65 0.78 0.63 0.70
DNN with TL 0.78 0.77 0.93 0.84
DNN with TL and DA 0.78 0.79 0.89 0.84
MobileNetV2 0.96 0.96 0.96 0.96

Tabla 13 Comparacion de métricas para cuatro modelos diferentes

134



Capitulo 7: Conclusiones

A lo largo del presente trabajo de Tesis Doctoral se han estudiado diferentes
modelos de Aprendizaje Profundo, los cuales han sido implementados en sistemas de
deteccidn, clasificacién y reconocimiento de escorpiones, de manera temprana, precisa,
no invasiva y segura, desarrollados con fines de prevenciéon para permitir el control
sanitario. A continuacidn, se presentan las conclusiones de la Tesis y las lineas de trabajo
a futuro.

7.1. Conclusiones

Durante el desarrollo de esta tesis se llegaron a muchas conclusiones, en esta
seccion intentaremos mencionarlas a todas.

En primer lugar, se puede destacar que las heuristicas de deteccién de objeto y
clasificacién implementadas obtuvieron resultados satisfactorios para cumplir su
propdsito y han superado las expectativas en cuestién de prevencién de incidentes con
escorpiones de importancia sanitaria.

En segundo lugar, hay que destacar que todos los métodos y programas
implementados son gratuitos y de cddigo abierto, lo que demuestra el libre acceso a
estas poderosas herramientas capaces de procesar imagenes de la manera mas
compleja en la actualidad. No solo el software libre provee estas herramientas, sino que,
si se buscan las innovaciones que se estan llevando a cabo en esta y otras tematicas, se
llega a la conclusiéon de que, el cddigo abierto se encuentra en la vanguardia del
desarrollo de las nuevas tecnologias. Por otro lado, para utilizar librerias de este tipo hay
que tomar recaudos respecto a la compatibilidad entre las mismas (como se vio en el
Capitulo 5), siempre se recomienda no usar la Gltima version disponible sino una version
anterior, llamada estable por estar mas probada y con sus errores o fallas (bugs)
solucionados. Ademas, en caso de tener algun percance es probable que su solucién se
encuentre disponible en la misma pdgina de la libreria o en un foro de consultas.

En tercer lugar, podemos mencionar una tematica, que muchos recién iniciados en
el tema clasificarian erréneamente de menor importancia, como lo es la seleccion de la
base de datos que se utilizard para entrenar. En nuestro entrenamiento, nuestra base
de datos debe consumirnos aproximadamente el 80% del tiempo, y al ser ésta
compuesta por imagenes, no podemos caer en el error de solo obtener muchas
fotografias del objeto a detectar o clasificar y comenzar a entrenar la red neuronal,
porque lo Unico que conseguiremos es perder el 100% del tiempo que ibamos a utilizar
y tener que volver a empezar. Una base de datos de imagenes que hemos obtenido
nosotros mismos requiere ser visualizada una a la vez por una persona que determine
imparcialmente si esta sirve o no, estd repetida o no; de nada nos sirve tener imagenes
repetidas o ininteligible porque solo nos hara gastar mas tiempo de entrenamiento, sin
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mejorarlo o en el peor de los casos empeordndolo. Un ejemplo de un modelo mal
entrenado por falta de diversidad de imdgenes seria cargarle imagenes de escorpiones
con fondo blanco, en este caso el sistema tendera a detectar solo los escorpiones que
tengan fondo blanco e ignorard a todos los demas. Otro ejemplo, pero de imdgenes con
mala calidad con los escorpiones apenas visibles, seria que el sistema se le
proporcionarian imagenes tan generalizadas que no sabria distinguir un escorpién de
cualquier otro objeto. Por ello es fundamental dedicar el tiempo suficiente a nuestra
base de datos, porque un mal modelo no necesariamente implica una red neuronal
defectuosa o falta/exceso de entrenamiento, puede ser una base de datos no acorde a
las necesidades del sistema. Es por lo mencionado que nuestra base de datos se obtuvo
de multiples fuentes con diferentes especimenes en variadas condiciones, asi poder
garantizar la diversidad de nuestra base de datos, la cual debié ser complementada con
técnicas de data augmentation las cuales posibilitaron imagenes en condiciones no
contempladas durante la adquisicién. Complementariamente se verific6 de manera
sistemdtica el estado de las imagenes obtenidas para garantizar el correcto
entrenamiento.

En cuanto a la capacidad de cdmputo, en cuarto lugar, podemos mencionar que
debido a la posibilidad de utilizar Colaboratory, hoy en dia, no es necesario contar con
equipo con gran capacidad de cOmputo para llevar a cabo proyectos de esta
envergadura. Por otra parte, se puede destacar la diferencia considerable entre el
entrenamiento de un clasificador de imagen frente a un detector de objetos en lo que
respecta a capacidad y tiempo de cémputo que requieren. Mientras que los
clasificadores se podian entrenar con nuestros equipos en pocos minutos, los sistemas
de deteccidn de objetos hubiesen demorado semanas en ellos, y terminaron demorando
solo unos dias con la ayuda de este entorno de desarrollo web.

Con respecto a los modelos empleados se pueden mencionar varios puntos:

e El clasificador en cascada (Haar) para la deteccion de objetos es una herramienta
gue brinda una solucién eficaz para la deteccidn en tiempo real debido al bajo
consumo de computo en su implementacién. Sin embargo, su entrenamiento
requiere mucho tiempo de procesamiento en comparacion con otros métodos
mas eficaces, pero mas pesados de implementar.

e El modelo YOLOv3 demostrd ser mejor para detectar objetos que el sistema
Haar, con una deteccién continua en el tiempo. Sin embargo, demostrd
demandar mds recursos para su implementacién, y aunque su entrenamiento
nos demandd menos tiempo requirid mayor poder de cémputo dado que se
debid utilizar GPU para el mismo.

e La deteccion de la fluorescencia demostréd ser una buena herramienta para
mejorar el funcionamiento de los detectores de objetos (Haar y YOLOv3)
realizando un sistema de confirmacién mediante la misma. Esto solo podra ser
empleado en aquellos detectores que puedan ser implementados en ambientes
en constante ausencia de luz natural y con iluminacién UV.
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e El modelo MobileNetV2 no solo demostrd ser un método eficaz en la deteccion
de objetos, sino que, ademads, demostré ser el sistema mas practico para su
implementacidn en un smartphone, gracias al formato TensorFlow Lite.

e Elmodelo LBPH, aunque muy util en su campo para identificar rostros, demostré
no ser idoneo para la identificacion de escorpiones dado su bajo nivel de
prevencion frente a incidentes de importancia sanitaria en comparacion con los
modelos que utilizan Deep Learning.

e El modelo VGG16 es un sistema eficaz para la diferenciacion de escorpiones, no
solamente entre dos géneros diferentes (Bothriurus y Tityus), sino que también
entre especies del mismo género (Tityus carrilloi y Tityus confluens).

e El modelo MobileNetV2 ademas de ser un eficaz detector del objeto escorpion,
demostrd una excelente capacidad de respuesta como clasificador en ambientes
no controlados, ideal para la diferenciacién de escorpiones por su peligrosidad y
por su practicidad a la hora de implementarlo en un smartphone.

e El sistema de deteccién mediante un sensor de color analégico ha mejorado su
rendimiento mediante la implementacion de un sensor de distancia, por reducir
con este los falsos positivos. Por lo que se pudo proponer un sistema de
deteccion eficaz y sencillo para corta distancia de operacién y para ambientes sin
luz natural.

Es necesario destacar que ninguno de los modelos de Aprendizaje Profundo
analizados en este trabajo ha sido previamente utilizados para la deteccién y/o
clasificacién de escorpiones. Sin embargo, se han utilizado estos modelos en otros seres
vivos ajenos a este tipo de ardcnidos, un ejemplo de ello son los insectos.

Por ultimo, cabe destacar la importancia de las heuristicas de Transfer Learning y
Data Augmentation, las cuales resultaron esenciales para realizar un entrenamiento mas
rapido y mejorar la calidad de la base de datos, respectivamente. Sin Transfer Learning
los modelos no hubiesen tenido ningun punto de referencia para comenzar su
entrenamiento, por lo que éste habria tomado mucho mas tiempo para llegar a los
valores de desempefio que se lograron. En lo que respecta a Data Augmentation,
posibilitd tener una base de datos mas grande y heterogénea, lo que proporciona mayor
variedad de posibilidades de deteccidn a los sistemas a entrenar. Cabe aclarar que, el
sistema YOLOv3 ya contempla esta ultima heuristica dentro de su algoritmo de
entrenamiento.

7.2. Lineas de trabajo a futuro

Como era de esperar, esta tesis ha generado multiples lineas a futuro. En esta
seccion mencionaremos las mas significativas.

En lo que respecta a la deteccidn y clasificacion de escorpiones, con heuristicas de
Machine Learning y Deep Learning, se pueden mencionar varias opciones, entre ellas se
encuentra la implementaciéon de otros modelos diferentes a los utilizados para el
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entrenamiento de los mismos y hacer un estudio comparativo de estos, tales como
Inception, ResNet, R-FCN, entre otros.

Cuando analizamos los entrenamientos que hemos realizado y las bases de datos
gue se han implementado, se puede llegar a la conclusién de que, de tener una
capacidad de cdmputo mayor se podria procesar una base de datos mayor, mas
heterogénea en sus entornos, lo cual podria mejorar ain mds nuestro sistema ya
eficiente. Es por ello que, una posible linea a futuro consiste en obtener una base de
datos mas grande, en multiples condiciones de entorno y posicidn del espécimen, y con
esta nueva base de datos, entrenar un modelo con mayor cantidad de capas hasta llegar
al limite de entrenamiento posible, y asi poder analizar la efectividad de este nuevo
sistema, que indudablemente sera aun mejor que los buenos resultados que hemos
obtenido.

Otra linea a futuro posible es la implementacién de un sistema de segmentacion de
imagenes, el cual consiste en que la deteccion del escorpiéon se demarque por su
contorno, demostrando asi qué tan precisa es la deteccidn, y en caso de tratarse de una
falsa deteccidn, poder visualizar exactamente cual es la causante del error dentro de la
imagen.

Finalmente, durante el trascurso de esta tesis se desarrolld la deteccion,
clasificacién y reconocimiento de escorpiones, en particular de las especies presentes
en el partido de La Plata. Dado que esta tesis logré demostrar la factibilidad de la
implementacidon de los sistemas empleados para cumplir el propésito de prevenir
incidentes con escorpiones de importancia sanitaria, una linea a futuro que se puede
desarrollar es el entrenamiento de una mayor cantidad de especies, para asi extender
la regidn biogeografica donde se puedan aplicar los sistemas desarrollados. Para ello se
necesitaran imagenes de los escorpiones que habitan en dichas regiones, para lo cual se
deberd contar con acceso a base de datos locales o con la cooperacién de los institutos
de aracnologia respectivos para la adquisicion de las imagenes necesarias para el
entrenamiento y la realizacidén de los respectivos ensayos de desempefio.
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