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1. ANTECEDENTES

La vision por computador y mds particularmente, la deteccién de objetos por medio de
algoritmos de inteligencia artificial, son procesos que han venido evolucionando rapidamente.
Los avances mas recientes y cuyos resultados han demostrado grandes cambios en estos
procesos, han sido los relacionados con el uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN por
sus siglas en inglés). Entre los modelos mas reconocidos en este campo estan Yolo, Mask RCNN

y sus variantes como Faster RCNN y Fast-RCNN, y la més reciente de todas Detectron 2.

Todos estos modelos han venido mostrando muy buenos resultados en la deteccion
general de objetos, esto es, objetos muy cotidianos y en posiciones muy especificas. Sin embargo,
ninguno de estos modelos es capaz de realizar un buen desempefio cuando se trata de tareas muy
especificas, como la deteccidbn en imagenes a diferentes alturas y distancias, a diferentes

tonalidades y brillos y con objetos de diversos tamafios y colores.

Mohhamad Danish (2018) Trabajé con Mask-RCNN, obteniendo inicialmente las
métricas con el pre-entrenamiento de los datos pertenecientes a MS-COCO y mas tarde, el
algoritmo fue entrenado con los datos tomados para el experimento. Para ajustar la precision del
modelo durante la etapa de entrenamiento, se "obtuvieron" 4 modelos diferentes mediante la
variacion de los hiper pardmetros de la arquitectura como el nimero de épocas y el nimero de

aumentos de las imagenes.

Wen Shao y otros (2019) trabajaron con una arquitectura de CNN, aplicaron una
ingeniosa técnica para mejorar el rendimiento de la deteccion. Esta técnica consistid en
aprovechar el hecho de que es posible obtener un tamafio aproximado del objeto detectado
suponiendo que la altura del UAV desde el suelo es constante. Cambiaron el tamafio de las
imagenes introducidas en la CNN a una resolucion optima obtenida con el calculo mencionado
anteriormente. Ademas, para evitar la sobreposicion de las imdgenes, se utiliz6 un modelo
tridimensional generado a partir del vuelo del UAV. Esta investigacion concluyd que el
rendimiento del modelo mejora cuando las imagenes se acercan a la resolucion Optima calculada

mediante la obtencion de un F-RATE de 0,952.



Jayme Garcia Arnal Barbedo y otros (2019) utilizaron mas de 15 arquitecturas basadas en
la CNN construyendo un total de 900 modelos, lo que les permitié realizar un analisis profundo
de los aspectos que afectan directa e indirectamente a la deteccién del ganado a través de
imagenes aéreas. Los resultados llevaron a la conclusién de que muchas arquitecturas basadas en
la CNN son lo suficientemente potentes como para detectar con un porcentaje de confianza
considerable las imagenes del objeto de estudio incluso en circunstancias que distan mucho de ser
ideales, mostrando asi un gran potencial para la aplicacion de los sistemas de vigilancia del

ganado mediante la implantacion de un sistema con vehiculos aéreos no tripulados

Beibei Xu et al (2020), postulan que los avances en inteligencia artificial estan mostrando
resultados prometedores en la tarea de contar ganado en areas vastas donde las condiciones
climaticas y topograficas son extremas como Nueva Zelanda o Australia a partir de imagenes

aéreas.

Uno de los trabajos realizados con respecto al conteo de ganado bovino dentro de la
universidad fue realizado por Diana Isabel Gémez (2019), quien se centr6 en el conteo de vacas
con el fin de detectar posibles robos dentro de una parcela. Ella obtuvo una precision media
(mAP) de 71.51% con una sensibilidad de 75% después de entrenar durante 8000 iteraciones con

9000 imégenes.

Por medio de la construccion de un conjunto de datos mas variado se puede entrenar un
algoritmo de inteligencia artificial de modo que se pueda identificar ganado con una mayor nivel
de confianza y en condiciones mucho mas variadas, como distancias, ubicaciones de los objetos

de estudio, intensidad luminica o condiciones ambientales en general, etc.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La deteccion y monitoreo de ganado bovino actualmente en el Oriente Antioquefio es una
labor que se realiza “a 0jo”, por ello se genera una gran gestion operativa en terrenos muy
extensos, ademads, en dichos predios se hace necesario realizar un desplazamiento hasta el lugar
en donde se encuentra el ganado, lo cual representa un gran esfuerzo para los campesinos en
términos de tiempo, trabajo, posibles costos de desplazamiento y exposicion a las condiciones

climaticas.

A pesar de que se han establecido algunos estudios con respecto a la deteccion de ganado
bovino, alin no se ha logrado tener un algoritmo capaz de detectar y contar ganado a través de
drones y menos aun en el contexto especifico del Oriente Antioquetio en donde se deben tener en
cuenta variables como lejania de las tomas en el dron, intensidad luminica terrenos montafiosos y

variedad de los objetos de estudio, como en los tamafios del ganado o la pigmentacion de la piel.

Es por esto que se ve la necesidad de probar un algoritmo de aprendizaje haciendo uso de
técnicas que permitan aumentar la cantidad de datos de forma que se obtenga un conjunto de
datos mas variados en cuanto a distancias, intensidad luminica, y variedad de los objetos de

estudio.



3. JUSTIFICACION

La utilizaciéon de un modelo para la deteccion de ganado bovino representa un impacto
directo en la vida del campesino que lo emplea, pues, evita posibles desplazamientos, reduce los
tiempos que le toma realizar esta labor y el tiempo que el campesino debe estar expuesto a las
condiciones climaticas, con lo cual, también se reduce la probabilidad de contraer alguna
enfermedad cutdnea. Todo lo que el campesino ahorra haciendo uso de este modelo, puede ser
invertido en compartir con su familia, formacion integral, estudiar para cambiar sus condiciones
de vida, en resumen, este modelo, puede mejorar sustancialmente la calidad de vida de los

campesinos.

A la hora de trabajar con deep learning se necesitan principalmente dos cosas: Gran
cantidad de datos y poder de procesamiento, el poder de procesamiento puede ser “facilmente™
solventado, con la configuracion en la nube de una maquina con las caracteristicas que se
necesitaran para la ejecucion del modelo, sin embargo, la cantidad de datos es un problema que
no es tan facil de solventar, puesto que la construccion de un dataset implica desde la recoleccion
de los datos hasta su posterior clasificacion y limpieza, lo cual representa una gran cantidad de
tiempo invertido en el desarrollo de esta tarea. Esto hace que la construccion de un dataset de

imagenes sea aun mas complejo, puesto que, en estos, los datos deberian ser recolectados,

variando pardmetros como iluminacidn, brillo, lejania de las tomas, etc.

Desde un punto de vista mas técnico la dificultad de la construccion de un dataset, hace
que muchos proyectos optan por ser ejecutados con datos publicos y construidos por terceros, de
tal forma que se logre ahorrar una vasta cantidad de tiempo y trabajo. Sin embargo, el caso de uso
de imagenes de ganado bovino tomadas por un dron no es un recurso que pueda ser encontrado
facilmente en internet. De manera que, este proyecto no solo contribuird a la construccion de un

modelo, sino que ademas permitirda que diferentes investigadores y futuros modelos de

! En lenguaje natural se suele resaltar entre comillas algunas palabras para indicar que el adjetivo o adverbio no estan
calificando de una manera literal, sino que califican de una manera relativa a otro componente del mismo discurso.
En este caso el procesamiento es relativamente facil de solventar si se compara con lo tedioso que puede llegar a ser
la manipulacion de grandes volimenes de datos.



inteligencia artificial puedan hacer uso de estos datos para acelerar sus actividades y disminuir

costos.

Dado que los trabajos anteriormente mencionados destacan que la variedad de los datos
debe ser mejorada de modo que las imagenes propendan a tener la menor correlacion posible, se
ve la necesidad de realizar un trabajo enfocado en la variedad y la adquisicion de los datos. Este
proyecto es una continuacion del articulo publicado previamente por Diana Isabel Gomez (2019),
en el que se plantea como una posible mejora la expansion del dataset original, buscando evitar
que los datos de entrenamiento y prueba estén correlacionados. Esto permite que, ademas de
hacer un mejor acercamiento a un modelo desplegable en entornos reales de produccion, se pueda

contar con un modelo menos sesgado.

Es por esto que se hace necesario un trabajo mas profundo en la construccion del dataset,
de modo que se generen imagenes con alturas y lejanias variadas, que contengan vacas en
diferentes posiciones, ademas de, condiciones climaticas y de iluminacion variables haciendo que
el dataset contenga datos mas variados y cercanos a la realidad. Algunas de estas variaciones de
los datos se puede hacer mediante el uso de técnicas de modificacion de imagenes comunmente
conocido en el mundo de los modelos de inteligencia artificial como aumento de datos. Ademas
de la construccion y entrenamiento del modelo de deteccion basado en modelos de deteccion de

objetos de inteligencia artificial.



4. OBJETIVOS

4.1. General

Construir un modelo de deteccion de ganado bovino en el Oriente Antioqueiio, mediante

el sistema de vision de un dron usando algoritmos modernos de deteccion de objetos.

4.2. Especificos

4.2.1. Generar un conjunto de datos de ganado bovino con los cuales se puedan entrenar
el modelo.

4.2.2. Explorar diferentes modelos o algoritmos de deteccion de objetos de forma que se
pueda encontrar potenciales aplicaciones para la deteccion de ganado bovino.

4.2.3. Entrenar el modelo elegido usando los datos generados, con el fin de que este

aprenda de los datos en el contexto objeto de estudio.



5. MARCO TEORICO

Cuando nos referimos a Ganado Bovino hacemos referencia al conjunto de animales
compuesto por las vacas, toros o bueyes domesticados por el humano para su aprovechamiento
principalmente en la produccion de lacteos y carnicos. En algunas ocasiones se habla de ganado
bovino, ganado o simplemente vacas para referirse a este concepto. Este término es ampliamente
usado en los entornos rurales los cuales son el espacio geografico que se caracteriza por tener
grandes extensiones de tierra. Se diferencia principalmente de los entornos urbanos en la
densidad poblacional y la identidad productiva, siendo los entornos rurales poco poblados y

destinados principalmente para la produccion agricola e industrial.

Los drones® son un tipo de aeronave pequefia no tripulada, las cuales han sido usadas por
entidades gubernamentales y otro tipo de entidades para realizar tareas de exploracion y
vigilancia. Con los avances en tecnologia este tipo de aeronaves ha disminuido su costo
convirtiéndose en un articulo de facil acceso para las personas o los grupos pequeiios de
investigacion. Hoy en dia es incluso usado para fines competitivos o de ocio. El tipo de dron mas

ampliamente usado actualmente por las personas son los drones propulsados por hélices.

Para muchas personas la revolucién generada por la digitalizacion e internet en el siglo
pasado estd siendo sucedida por la revolucion generada por las inteligencias artificiales. Para
comprender el concepto de Inteligencia Artificial es bueno comprender algunos conceptos
previos. Un agente tiene la capacidad de actuar u obrar pero un Agente Inteligente es “un
sistema que actua inteligentemente: Lo que hace es apropiado para sus circunstancias y su
objetivo, es flexible a entornos cambiantes y objetivos cambiantes, aprende de la experiencia y
toma decisiones apropiadas dadas las limitaciones perceptivas” (Pool, Mackworth y Gobel, 1998,
p-1). En la actualidad, atn no se ha logrado crear una inteligencia artificial capaz de ser muy
buena en varias disciplinas al mismo tiempo. Por lo general se habla de inteligencias artificiales
muy buenas en deteccion de objetos, o de inteligencias artificiales muy buenas en el

reconocimiento de lenguaje hablado o escrito, pero aun no se ha logrado una inteligencia artificial

2 Seguin la RAE un dron es simplemente una aeronave no tripulada no se especifican tipos de propulsion ni tamafios.
ver https://dle.rae.es/dron



https://dle.rae.es/dron

multidisciplinaria. Es por esto que estas caracteristicas mencionadas por el autor enmarcan los

limites de las inteligencias artificiales.

Cuando en el contexto de inteligencia artificial se habla de un modelo se hace referencia a
un programa o algoritmo que busca predecir un resultado con datos que nunca ha visto. Esto es
posible gracias a que el modelo durante la etapa de entrenamiento encuentra patrones que le

permiten realizar la inferencia.

Las Redes Neuronales Artificiales o simplemente Redes Neuronales, estan motivadas en
la forma en que los sistemas nerviosos bioldgicos son capaces de procesar la informacion
(Izaurieta, F., & Saavedra, C., 2000, p.1). El sistema nervioso humano es un sistema altamente
complejo y a su vez altamente eficiente. Izaurieta (2000), asegura que muchas de las tareas que
son sumamente simples para el hombre, pueden llegar a ser altamente complejas para las
maquinas como por ejemplo en la deteccion de patrones a través de la vista, en donde los
humanos facilmente son capaces de detectar los cambios de una persona a través en el tiempo o

simplemente un cambio de aspecto en el tiempo de algun objeto.

Las redes neuronales artificiales estan construidas de una forma semejante a las redes
neuronales biologicas. Estas nacieron con la intencion de imitar su comportamiento en el proceso
de aprendizaje como se menciond anteriormente. Las redes neuronales artificiales estan
compuestas por capas que a su vez se componen de neuronas. Las capas pueden tener un numero
variado de neuronas y a su vez las redes neuronales tienen diferente nimero de capas. De la
forma en que se construyen estos modelos de redes neuronales y la forma como se conectan las

capas entre si es que resultan los tipos de redes neuronales. Se hablard de esto mas adelante.



Capa de entrada Capas ocultas
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Figura 1. Estructura general de una red neuronal

Fuente: Elaboracion Propia. enero de 2020

Las neuronas son las unidades basicas de procesamiento dentro de una red neuronal, estas
se encargan de recibir sefales o entradas de otras neuronas predecesoras y generan una salida o

sefal que puede ser tratada mediante una funcion de activacion.

®\®—> —>Y

Figura 2. Artificial neuron (Computer science). Estructura general de una neurona
artificial.

Fuente: Elaboracion Propia. enero de 2020

Las funciones de activacion en las redes neuronales artificiales son una operacion o

funcion matematica que genera un valor de salida. Su objetivo es mantener estas salidas en un



rango de valores especifico. Las funciones de activacion mas comunes son ReLu que consiste en
asignar la salida a cero si el valor arrojado por la neurona es negativo, de lo contrario asigna la
salida con el valor arrojado por la neurona. La funcion Sigmeoid asegura que el valor arrojado por
la neurona esté en el rango de [0, 1]. La funciéon Tangente Hiperbélica asegura que la salida sea
un valor en el rango [-1, 1]. La funcién Valor absoluto asegura que la salida sea un valor
positivo transformando la salida de la neurona mediante la funcion matematica valor absoluto.
Finalmente la funcion Binaria asegura que la salida que se produzca sea 0 si el valor arrojado por

la neurona es menor a cero o 1 si el valor arrojado por la neurona es mayor a cero.

Finalmente las estructuras conformadas por las neuronas de un mismo nivel de
profundidad en la red neuronal son consideradas Capas. Por lo regular las neuronas de una
misma capa se compone de neuronas con funciones de activacion semejantes. Las cantidad de
capas de una red neuronal pueden ser variada, dentro de la terminologia que se emplea para
nombrarlas podemos hablar en tres categorias. La capa de entrada, que se refiere a la primera
capa de la red neuronal, es la capa encargada de recibir los valores tal cual vienen desde las
observaciones (datos de entrenamiento). La capa de salida es la capa que esta al final de la red
neuronal y es la que entrega los resultados finales de la red neuronal. Finalmente las capas
intermedias son las capas que se encuentran después de la capa de entrada y la capa de salida; el

nimero de estas capas suele ser un valor grande.

La vision por computador es una de las ramas de investigacion de la inteligencia
artificial y consiste en analizar imagenes digitales de modo que se pueda entender lo que
representa la imagen o simplemente reconocer los objetos que la componen (object detection).
Este tipo de investigaciones se estdn soportando hoy dia con la implementacion de nuevas
arquitecturas de redes neuronales, en donde se ha encontrado que de acuerdo a las arquitecturas o

modelos que se construyan se pueden reconocer ciertos tipo de objetos con mayor precision.

Las Redes Neuronales Convolucionales, CNN por sus siglas en inglés, fueron
introducidas inicialmente por Kunihiko Fukushima en 1980. Estas son tipos de redes neuronales
artificiales que usan un tipo de filtros de una o mas dimensiones y estan inspiradas en el sistema

nervioso visual de los vertebrados (Fukushima, K., & Miyake, S., 1982, p.1). Este tipo de redes



son especialmente usadas en el procesamiento de imagenes. Las CNN fueron mejoradas por
LeCun & Bengio en 1998 cuando introdujeron un modelo con propagacion hacia atras, mas
conocido como Redes Neuronales Recurrentes, RNN. La propagacion hacia atras consiste en
un ajuste de los pesos en una red neuronal donde se da retroalimentacién a las neuronas partiendo
de la capa de salida hacia la capa de entrada retroalimentando solo una parte del valor final, de
modo que sea equivalente al aporte en la prediccion de cada una de las neuronas. En otras
palabras, las RNN, a diferencia de una red neuronal tradicional, son redes donde las neuronas de
capas posteriores (mas cercanas a las capas de salida) contienen conexiones con neuronas en

capas previas (mas cercanas a las capas de entrada).

Al estar inspiradas en las redes biologicas del sistema nervioso visual, las CNN estan
especialmente pensadas para tarecas de reconocimiento de patrones en imagenes o mas
generalmente, se encasillan dentro de tareas de Vision por Computador. Muchos de los modelos
de deteccion basados en CNN requieren de una modelo de proposicion de regiones, estos
modelos tratan de extraer de antemano algunas posibles regiones dentro de una imagen. Estas
RPN (Region Proposal Networks, por sus siglas en inglés), han sido propuestas por Ross
Girshick (2015) en su trabajo sobre una modelo de prediccion de objetos en tiempo real, llamado

Faster RCNN, que es la base del modelo Mask R-CNN usado en este trabajo.

Una vez entendido a modo grosso el concepto de los agentes artificiales inteligentes
podemos ahora centrarnos en entender la forma en que se pueden construir estos agentes. Es aqui
donde empezamos a hablar de las técnicas de modelado de inteligencias artificiales. Actualmente
los conceptos de Deep Learning, Machine Learning o Inteligencia Artificial son conceptos que se
escuchan por diferentes lados y muchas veces de forma sensacionalista, son como los temas del
momento, sin embargo son tematicas que se llevan hablando desde mediados del siglo pasado
cuando Alan Turing (1954) diseii6 el actualmente denominado “Test de Turing” que consiste en
poner a una maquina y a una persona en un interrogatorio donde el interrogador no puede saber
quien es la maquina y quién el la persona. Si el interrogador no logra deducir cuél de los
interlocutores es la maquina y cudl es la persona, entonces se dice que la maquina ha superado la

prueba.



Cuando hablamos de framework nos referimos a un marco o entorno de trabajo el cual
estd compuesto de ciertos métodos y funciones los cuales tienen como objetivo facilitarnos el

trabajo reduciendo tiempos de desarrollo.

A la hora de trabajar con modelos de inteligencia artificial hay un pipeline o conjunto de
pasos sumamente aceptado para el desarrollo de algoritmos de este indole, este pipeline se divide

en las siguientes etapas:

e Construccion del dataset. El cual estd compuesto de los datos de estudio necesarios para
las etapas posteriores.

e Limpieza del dataset. Una vez construido el dataset debemos garantizar la calidad del
mismo, pues el modelo sera tan bueno o tan malo como los datos usados durante su
entrenamiento.

e Data Augmentation (Opcional). Esta etapa es sumamente util para casos de estudio en
los que se cuenta con poca cantidad de datos, pues como su nombre lo indica consiste en
aumentar los datos de los que se dispone aplicando diferentes técnicas de aumento de
datos.

o Mezclar los datos. Esto se hace con el fin de que el modelo no aprenda cosas
innecesarias o erroneas debido a la forma en que esta estructurado el dataset, con esto
también conseguimos darle el mismo peso o importancia a todos los datos dentro del
dataset.

e Separar datos de test y entrenamiento. Esta etapa es importante pues permite garantizar
que los datos usados durante la etapa de entrenamiento sean datos que el modelo nunca ha
visto, con esto podemos determinar si nuestro modelo tiene overfitting, el cual es un
término usado para referirnos cuando un modelo se adapta demasiado bien a los datos de
entrenamiento pero su desempefio se reduce sustancialmente con datos nuevos.

e Entrenamiento. Durante esta etapa, el modelo busca encontrar patrones en los datos de
entrenamiento variando los pesos, los cuales, son pardmetros que determinan la
importancia de una caracteristica en la inferencia o prediccion final realizada por el

modelo.



e Test y obtencion de métricas. La finalidad de esta etapa es probar el modelo con datos
nuevos para ¢él. Se realiza una obtencién de métricas, las cuales nos indican la calidad de
las predicciones arrojadas por el modelo.

Nota: Es comun, que cuando las métricas calculadas durante el entrenamiento difieren
demasiado a las obtenidas en la etapa de test, se opte por volver a entrenar vareando los
hiperparametros, los cuales representan parametros externos al modelo y que ayudan a
mejorar el rendimiento del mismo, tales como lo son las epochs o épocas (nimero de
veces que se recorre el dataset completo) y los step per epoch o pasos por epoca

(numero de grupos en los que se parte el dataset para ser ingresados al modelo).

Dependiendo del modelo con el que se estd trabajando puede ser necesario aplicar un
algoritmo para eliminar bounding boxes (zonas rectangulares detectadas, que encierran el objeto
del caso de estudio en una forma rectangular) en el caso de modelos de deteccion y localizacion o
mascaras (zonas que encierran el objeto caso de estudio por su silueta) para el caso de
algoritmos de segmentacion. Las cuales en algunos casos pueden sobreponerse, detectando varias
veces el mismo objeto dicho algoritmo consiste en descartar las bounding boxes que sobrepasen
un hiper parametro conocido como intersection over union (IoU), el cual nos permite evaluar

qué tan similar es una bounding box predicha a la bounding box real. (Oleksii Sheremet, 2020)

Al momento de obtener las métricas del modelo, es necesario tener en cuenta ciertas

medidas de desempeio necesarios para el calculo de las mismas, dichos medidas son:

e Falsos positivos (FP, false positive)

e Falsos negativos (FN, false negative)

e Verdaderos positivos (TP, true positive)
e Verdaderos negativos (TN, true negative)

Debemos entender los verdaderos como los casos en los que el modelo detecta un objeto
y lo clasifica como una clase, la cual representa el valor de un conjunto de valores de
segmentacion enumerados para una etiqueta (para el caso del presente estudio, la etiqueta es

“vaca”). (Google developers, s.f.). Los falsos representan los casos en los que el modelo no



clasifica un objeto dentro de nuestra etiqueta (vaca). Por ultimo, los positivos y negativos
representan si el modelo acertd o no en su prediccion. Para ejemplificar, un falso positivo (FP) es
un ejemplo en el que el modelo predijo de manera incorrecta la clase positiva. Por ejemplo, el
modelo infirid6 que un mensaje de correo electronico en particular era spam (la clase positiva),

pero ese mensaje de correo electronico en realidad no era spam. (Google developers, s.f.).

Teniendo claro las medidas con las cuales se calculan las métricas podemos definir como

se calculan las métricas (véase la Figura 3):

Precision = TP Exactitug = -Fredicciones correctas
TP+FP Total de muestras
Sensibilidad = i =
TP+FN

Figura 3. Calculo de las métricas presentadas en el capitulo de resultados. Elaboracion

propia.

Cada una de las métricas representadas en la anterior figura nos indican un rendimiento
diferente de nuestro modelo, la precision identifica la frecuencia con la que un modelo predijo
correctamente la clase positiva (Google developers, s.f.). La exactitud o accuracy es la fraccion
de predicciones que se realizaron correctamente en un modelo de clasificacion (Google
developers, s.f.). Y la sensibilidad o recall nos indica, de todas las etiquetas positivas posibles,

cuantas identificd correctamente el modelo (Google developers, s.f.).


https://developers.google.com/machine-learning/glossary?hl=es-419#positive_class
https://developers.google.com/machine-learning/glossary?hl=es-419#positive_class
https://developers.google.com/machine-learning/glossary?hl=es-419#classification_model

6. DISENO METODOLOGICO

6.1. Recoleccion de datos

Se grabaran multiples videos desde el sistema visual de un dron variando factores
tales como elevacion, inclinacion, distancia y velocidad; de manera que se capture
la mayor variabilidad posible.

Una vez se tenga el video, se procederd a extraer muestras de un frame cada

segundo de manera que se tenga la suficiente variabilidad entre iméagenes.

6.2. Etiquetado

Se distribuiran las imagenes previamente extraidas entre el grupo de trabajo y se
definird un estandar de etiquetado y nombramiento para su posterior etiquetado.

Se etiquetaran las imagenes haciendo uso de una herramienta llamada “VGG
Image Annotator (VIA)”, donde se generard una mascara para cada vaca y se
diferenciaran las clases por tipo de vaca, es decir, que si hay 10 vacas diferentes se
generaran 10 etiquetas diferentes.

Basado en el anterior proceso de etiquetado, se procedera a generar un nuevo
formato de etiquetas, en el cual se eliminara la clasificacion multiclase, es decir,

que se conservara la mascara y su etiqueta solo sera “vaca”.

6.3. Limpieza

Se procedera a hacer un analisis de calidad del etiquetado.

Se aplicaran diferentes procedimientos que permitan identificar y corregir los
errores del proceso de etiquetado.

Se dividiran los datos en 3 subgrupos: entrenamiento para el ajuste de los pesos de
los modelos época tras época; validacion para identificar el rendimiento del
modelo a lo largo de cada época y fest para medir el rendimiento final del modelo

sin sesgos.



6.4. Aumento de datos

Se exploraran multiples técnicas en busca de las transformaciones que den mayor
variabilidad y menor correlacion a los datos, tales como: iluminacion, rotacion,
transformacion espejo, efectos de lluvia, contraccion o extension de las imagenes
y combinaciones de las mismas.

Aumentar la cantidad de datos recolectados, seleccionando tentativamente al
menos 10 técnicas de transformacion que permitan multiplicar por 10 el nimero

de imagenes, para una posible mejora en las métricas de los algoritmos.

6.5. Exploracion de diferentes modelos

Se exploraran diferentes algoritmos en el estado del arte para la deteccion de
objetos.
Se seleccionaran 1 modelo, que pueda potencialmente resolver la tarea en

cuestion.

6.6. Entrenar los modelos seleccionados

Se procedera a entrenar los modelos con los datos originales (es decir, sin
considerar el aumento de datos) bajo la técnica de transferencia de aprendizaje,
usando pesos pre-entrenados que proveen las diferentes arquitecturas de deteccion
seleccionadas.

Basado en los resultados del paso anterior en términos de rendimiento y velocidad
computacional, se determinara si nuevamente se entrenara el modelo usando
transferencia de aprendizaje, en este caso haciendo uso de los datos originales y
los datos aumentados, en busca de un mejor rendimiento del modelo.

Se ajustaran los hiper-pardmetros en busca de mejorar el rendimiento del
algoritmo, tales como interseccion sobre union (IoU), learning rate, namero de
épocas, pasos por época y variaciones en los subgrupos de los datos de

entrenamiento, test y validacion segun sea el caso.



6.7. Evaluacion de resultados

e Sec calcularan las métricas del proceso de transferencia de datos, tales como
especificidad y precision.

e Se compararan las métricas de los procesos propuestos en las etapas anteriores.

e Se mostraran las ventajas y desventajas de los frameworks, herramientas utilizadas
y hacia donde deberan ir enfocados los proximos proyectos para la deteccion de

ganado bovino.



7. RESULTADOS

7.1. Objetivo General

Se logré construir un modelo de deteccion y segmentacion de objetos para la
identificacion de ganado bovino, con imagenes tomadas a través del sistema de vision de
un dron en el Oriente Antioquefio, que permitieron evidenciar el potencial de estas
nuevas tecnologias en la implementacion de actividades del mundo real, tales como

cuidado y busqueda de ganado, inventario de ganado y eficiencia de monitoreo.

7.2. Objetivo Especificos

7.2.1. Se generd un conjunto de datos con un total de 1.311 imagenes originales y 24.017
imagenes aumentadas haciendo uso de 13 diferentes técnicas de aumento de datos,
equivalente a 2 meses de trabajo continuo dedicadas a esta tarea especifica, (véase la
Figura 4) que cuentan ademas con sus correspondientes etiquetas multiclases y
binarias debidamente documentadas, seguido de un estricto proceso de calidad y

depuracion.



Augmentor 1 Augmentor 3
Augmentor 0 Augmentor 2 Transformer 4
(per_channel=True) (per_channel=True)

Augmentor O Augmentor 1 Augmentor 2 Augmentor 3 Augmentor 4
Augmentor & Augmentor 8

Augmentor 5 Augmentor 7 Augmentor 9
(per_channel=True) (per_channel=True)

Augmentor 5 Augmentor 6 Augmentor 7 Augmentor 8 Augmentor 9

Augmentor 11
Augmentor 10 Augmentor 12 Augmentor 13
(per_channel=True)

Augmentor 10 Augmentor 11 Augmentor 12 Augmentor 13

Figura 4. Muestras de las imagenes bajo las técnicas de data augmentation.
Fuente: Elaboracion propia - Agosto 2020

Ayudando de esta manera a futuros proyectos, estudiantes e investigadores a
que ahorren el dispendioso tiempo de recoleccion, construccion y depuracion de un
conjunto de datos que puede ser aplicado a deteccion, localizacidon, segmentacion de
imagenes e incluso identificacion de identidad de una vaca, puesto que las imagenes

cuentan con una etiqueta Unica por vaca, véase Figura 5.



Figura 5. Guia de nombramiento de las imagenes y etiquetas para las vacas.

Fuente: Elaboracion propia - Noviembre 2019

Adicional a ello, se realizé una exploracion de 3 de algunos de los datos
publicos mas populares: COCO dataset, Sun dataset y Pascal dataset en busca de
remarcar la importancia y la escasez del dataset construido en este proyecto.
Partiendo en primer lugar de COCO dataset, donde se pueden encontrar 330 mil
imagenes, 1.5 millones de instancias de objetos y 80 categorias entre ellas vacas.
Particularmente este dataset contiene 2.055 imagenes que involucran vacas que
realmente no contiene informacion similar y que no cumple directamente con el
objetivo del presente articulo, dado que cuentan con las siguiente particularidades:

- Vacas en playas que no es muy comun en Colombia

- Vacas en corrales

- Vacas que no son reales, es decir son un logotipo de alguna tela, o una
publicidad de un restaurante.

- Imagenes muy cercanas de las vacas.

- Todas ellas comparten el hecho de que fueron tomadas desde el suelo y no

por un dron como es el caso del presente proyecto.



Sun dataset es otro conjunto de datos muy popular que contiene 131.067
imagenes con 4.479 categorias, sin embargo, este s6lo contiene 36 imagenes de

vacas y un total 172 instancias.

Finalmente, se encontrd otro dataset relacionado con animales llamado Pascal

el cual contiene 11.530 iméagenes y 20 categorias donde ninguna de ellas son vacas.

7.2.2. Se abordaron dos algoritmos en el estado del arte de deteccion, localizacion y
segmentacion de objetos en una imagen, los cuales fueron analizados en diferentes

escenarios y bajo diferentes métricas de desempefio.

Mask RCNN

En términos de Mask RCNN se midid y analizo el rendimiento del modelo
con los pesos pre-entrenados de COCO dataset haciendo inferencia a todos los

datos recolectados y etiquetados (sin aumento de datos).

Una vez se obtuvieron los resultados, se notd6 una tendencia de algunas
predicciones erroneas en un tipo de imagenes en particular, con lo cual se plante6
la siguiente hipdtesis: “El modelo mask RCNN no funciona bien para imdgenes
que no sean tomadas desde el suelo”. Con esta hipotesis en mente, se procedio a
identificar el tipo de imagenes con las que fue entrenada esta arquitectura (COCO
dataset) en busca de respuesta a la hipotesis planteada y para el caso concreto de
las iméagenes se obtuvieron resultados que no apuntan particularmente al objetivo

del presente proyecto, los cuales estdn descritos en la seccion 7.2.1.

Partiendo de los anteriores factores, se procedid a probar la hipotesis
planteada, separando dos muestras de las iméagenes recolectadas (véase la Tabla
1). La primera muestra corresponde a imagenes con una posicion similar a como si
hubiesen sido tomadas desde el suelo o muy cercano al mismo; y en el segundo

caso se seleccionaron imagenes aéreas y lejanas.



Perspectiva Description Inference | image pixels
set

Imagenes con una perspectiva cercana
Cercana al suelo |al suelo, y con leves &angulos de 136 1920 x 1080
inclinacion.

Imagenes con una perspectiva lejana y
Aéreas y lejanas | con un angulo muy vertical con respecto 303 1920 x 1080
a la posicion de las vacas y el dron.

Tabla 1. Muestras de las imagenes aéreas y cercanas al suelo

Para cada uno de los dos datos obtenidos en la Tabla 1, se realizaron dos
pruebas con las cuales se tenia por objetivo dar informacién detallada del

rendimiento del modelo midiendo dos factores.

1. Deteccion de objetos de interés.
2. Deteccion los objetos de interés y adicionalmente si el modelo lo

categorizd correctamente, es decir, se detecté como “vaca”.

Tipo de Filtro TP | FP FN | Precisié | Recall | Accurac
imagenes n y
Deteccion 884 | 113 180 0.90 0.83 0.92
Cercana al
suelo Deteccion 'y | 7309 | 334 | 267 0.74 0.69 0.81
clasificacion
Deteccion 737 | 373 1731 0.57 0.30 0.39
Lejanas y
aéreas | Deteccion y | 455 | 974 | 2332 0.10 0.06 0.32
Clasificacion

Tabla 2. Rendimiento de Mask RCNN midiendo deteccion de objetos y clasificacion para
imagenes cercanas al suelo y lejanas o aéreas.

Como se puede observar en la Tabla 2, el rendimiento del modelo
detectando vacas con imagenes lejanas disminuyd considerablemente en
comparacion a los resultados obtenidos con imagenes tomadas del modelo.
Demostrando exitosamente que la hipotesis anteriormente mencionada es correcta
y afirmando asi que el modelo Mask RCNN con los pesos de coco dataset no tiene

un buen rendimiento en la deteccion de imagenes aéreas y lejanas.



Nombre Numero de vacas Vacas no Proporcion de
detectadas error
Colorada 124 31 0,25
ColoradaOscura 110 29 0,26
ManchasDefinidas 124 19 0,15
ManchasGrandes 124 17 0,14
ManchasNoDefinidas 136 13 0,10
Negra 120 25 0,21
NegraManchasBlancas 146 19 0,13

PatasBlancas 134 9 0,07
RodillasBlancas 31 7 0,23
Ternero 15 11 0,73

Tabla 3. Métricas del subconjunto de imagenes cercanas al suelo en el filtro de deteccion

Adicionalmente, se seleccionaron las métricas del tipo de imdagenes
cercanas al suelo en el filtro de deteccion (véase la Tabla 3), haciendo un anélisis
mas detallado de las vacas con las que el modelo tiene los mejores y peores
resultados, los cuales quedaron estipulados en la Tabla 3. Obteniendo que la
etiqueta “PatasBlancas” es la vaca que mejor detecta el modelo con un porcentaje
de error del 7%, mientras que “Ternero” es la vaca con el porcentaje de error en

deteccion mas alto equivalente a un 73%.

Detectron2

Ya teniendo los resultados de Mask RCNN de la anterior exploracion, se
procedié a identificar los algoritmos mas avanzados de la familia RCNN, pues
como se especifico en los antecedentes del presente documento, éste algoritmo ha
evolucionado desde RCNN, fast RCNN, faster RCNN, Mask RCNN y mas

recientemente Detectron2 como la ultima mejora a la fecha, el cual se ha



demostrado ser mas rapido que Mask RCNN tanto en entrenamiento como en

inferencia. (Detectron2, 2020).

Detectron2 es un framework creado por Facebook para respaldar la rapida
implementacién y evaluacion de nuevos investigadores sobre la vision por
computador. Siendo este la Ultima implementacion de la familia RCNN, se ha
formado una comunidad muy activa la cual ha creado una implementacion con el
modelo construido y una API para transfer learning completamente extensible
usando la famosa herramienta Google Colab la cual ofrece servicios que no
requieren configuracion adicional para usarse, provee gratuitamente CPUs y
TPUs?, y cuenta con la misma facilidad para ser compartida que un documento de

Google.

7.2.3. Para trabajar sobre la construccion de este modelo se tomaron dos enfoques, el
primero consisti6 en hacer transferencia de aprendizaje usando el primer conjunto de
datos original (sin aumento de datos). El segundo enfoque consistio en realizar la

transferencia de aprendizaje con el conjunto datos aumentado, alrededor de

3 Se habla de TPU cuando se refiere a unidades de procesamiento que constan de arreglos de GPUs, estan
especialmente disefiadas para tareas relacionadas con vision por computador, pues requieren de millones de
operaciones en su procesamiento



Figura 6. Predicciones del modelo entrenado mediante el uso de Detectron2.

Fuente: Elaboracion propia Enero de 2020

Los resultados obtenidos en los dos enfoques tomados son los siguientes:

Enfoque 1: En este caso se reporta un Presicion Média de 0,979 y 0,972 para la
deteccion de la region de interés (BOX) y la mascara (SEGMENT) cuando el porcentaje
de traslapamiento es del 50% entre la prediccion y la region etiquetada; Para el caso de al
menos un 75% de traslapamiento entre las inferencias y las etiquetas se reporta una
Precision Média 0,781 y 0,624 para las inferencias de region de interés y mascara

respectivamente. Véase Tabla 4.

Enfoque 2: Se reporta una Precision Media de 0,937 y 0,910 para las regiones de

interés y mascaras respectivamente en el caso de al menos un 50% de traslapamiento



entre las predicciones y la etiquetas. Una precision media de 0,645 y 0,436 para regiones
de interés y mascaras respectivamente con al menos un 75% de traslapamiento en las

inferencias.

A pesar de que en las métricas reportadas mas altas los porcentajes de
traslapamiento tienden a caer, hay que entender que se trata de resultados muy buenos ya
que el modelo logra detectar la ubicacion de los objetos de interés dentro de la imagen.
Ademas de esto se logra observar que en regiones muy pequenas (las cuales se tratan de
etiquetas a objetivos lejanos) el modelo tiene mayores dificultades para detectar el objeto
de interés cuando se trata de regiones medianas o grandes. Esto es completamente logico
ya que al estar un objeto de interés mas alejado del dron que captura la imagen hay menos

detalles que puedan ser tenidos en cuenta por el modelo.

APPROACH 1 APPROACH 2

BOX |SEGMENTS [BOX |SEGMENTS

Average Precision (AP) @[ 1oU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=100 ] | 0,673 0,565 0,579 0,464

Average Precision (AP) @[ 1oU=0.50 | area= all | maxDets=100 ] |0,979 0,972 0,937 0,910

Average Precision (AP) @[ IoU=0.75 | area= all | maxDets=100 ] | 0,781 0,624 0,645 0,436

Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= small | maxDets=100 ] | 0,575 0,468 0,458 0,327

Average Precision (AP) @[ 1oU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=100 ] {0,734 0,617 0,676 0,556

Average Precision (AP) @[ IoU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=100 ] (0,705 0,577 0,720 0,639

Average Recall (AR) @[ 1oU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 1] {0,099 0,084 0,095 0,078

Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=100 ] 0,725 0,622 0,634 0,513

Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= small | maxDets=100 ]| 0,623 0,53 0,510 0,393

Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=100 ] [0,776 0,675 0,732 0,608

]
]
]
]
Average Recall (AR) @[ 1oU=0.50:0.95 | area= all | maxDets= 10 ]]0,710 0,609 0,614 0,499
]
]
]
]

Average Recall (AR) @[ 1oU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=100 ] (0,781 0,629 0,800 0,691

Tabla 4. Métricas de prediccion de los modelos entrenados usando el framework Detectron2. Este framework
entrega métricas mucho mas detalladas sobre diferentes configuraciones del modelo. El porcentaje de
traslapamiento de las regiones detectadas contra las regiones etiquetadas o el comportamiento en objetivos
mas lejanos o cercanos



8. CONCLUSIONES

El desarrollo de este proyecto presenta ciertas implicaciones a nivel de facultad y
universidad, pues, permite que la universidad sea més visible en la aplicacion y ensefianza de
estas tecnologias emergentes. Por otro lado, para la Facultad de ingenieria y mas especificamente
para el programa de Ingenieria de sistemas, presenta una ampliacioén para el entendimiento de la
aplicacion de esta ingenieria, pues, dentro del programa gran parte de los trabajos de grado
propenden en su gran mayoria al desarrollo de software y en mucha menor proporciéon a la

inteligencia artificial y ciencia de datos.

Uno de los principales retos durante el desarrollo de este trabajo de grado fue la potencia
computacional necesaria para el entrenamiento de modelos tan robustos como Mask-RCNN y
Detectron. Como sugerencia a la Facultad de Ingenieria nos gustaria proponer la inversion en
equipos con los requerimientos necesarios para trabajar con este tipo de arquitecturas, pues esta

inversion facilita y motivaria la aplicacion de Inteligencia Artificial en trabajos de grado futuros.

El desarrollo de este proyecto representa retos logisticos que deben ser considerados y
estudiados antes de abordar la construccién de otro conjuntos de datos similares, dado que se
cometieron muchos errores en el proceso de recoleccion y etiquetado de imdagenes que
repercutieron en diferentes aspectos tales como un largo y arduo proceso en la etapa de
depuracion, un menor nimero de imagenes recolectadas a las esperadas e incluso dafios fisicos
causados por el desconocimiento del comportamiento de las vacas en el escenario en el que

fueron tomados los datos.

Con los resultados obtenidos, podemos concluir que sistemas basados en arquitecturas
como Mask-RCNN o Detectron2 presentan un gran potencial para su implementacién en
entornos productivos para el monitoreo de ganado bovino en el Oriente Antioquenio. Como una
posible ampliacion para este proyecto planteamos el hecho de sefialar si estas arquitecturas
cuentan con el potencial necesario para determinar caracteristicas fenotipicas en el ganado

detectado.



Durante el desarrollo de esta tesis tuvimos un aprendizaje consecuente a “un error”
cometido en el proceso de recoleccion de datos y entrenamiento de la arquitectura. Dicho

aprendizaje queda consignado como una conclusion a continuacion:

e Inicialmente, al tener las imagenes previamente etiquetadas, dimos inicio a la etapa de
entrenamiento, pero, al probar el modelo con los pesos resultantes, nos dimos cuenta que
su precision en la deteccion y clasificacion no era muy buena, tras esto se realiz6 una
revision de que podria estar pasando, cuando llegamos al punto de evaluar el dataset,
llegamos a la conclusién de que nos habiamos saltado una etapa muy importante del
pipeline o metodologia seguida a la hora de desarrollar modelos de Inteligencia artificial,
habiamos obviado la etapa de limpieza y preparacion de datos. Con este error nos quedo
como aprendizaje que la calidad de un modelo esta dada por la calidad de los datos

usados durante su entrenamiento.

e Adicionalmente, se entendi6 que para el caso de proyectos de ciencias de datos es muy
importante el seguir una linea base y una documentacion continua de los experimentos
realizados, esto permite que futuros proyectos se desarrollen mucho mas rapido y que el

trabajo realizado se vea reflejado.

Recomendamos a futuros profesionales con interés en el area del presente proyecto a
escoger arquitecturas que cuenten con toda la implementacion de paralelizacion para inferencia,
calculo de métricas y ajuste automatizado de hiper parametros. O por otro lado usar arquitecturas
mas simples, ya que de lo contrario el proceso puede requerir amplios conocimientos de librerias

y conceptos muy técnicos que podrian resultar frustrantes para el estudiante.
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10. APENDICES

10.1. Apéndice 1: Notebooks interactivo en Google Colab en donde se evidencia el codigo
y los resultados arrojados en la transferencia de aprendizaje de Mask RCNN.
- https://colab.research.google.com/drive/1xsfIdKjhUWtGHnmyzwgal3CQrmCyT
We7?usp=sharing
- https://colab.research.google.com/drive/1z-2fY2YFawR XY SIpRrvISL8 [ THWMIJ

S?usp=sharing

10.2. Apéndice 2: Notebook interactivo en Google Colab en donde se evidencia el codigo y

los resultados arrojados en la transferencia de aprendizaje de Detectron2 enfoque 1

- https://colab.research.google.com/drive/12H9GjkJhzBhHjR6Hs eVYBGAsuJdTNSo?usp

=sharing

10.3. Apéndice 3: Notebook interactivo en Google Colab en donde se evidencia el codigo y

los resultados arrojados en la transferencia de aprendizaje de Detectron2 Enfoque 2

- https://colab.research.google.com/drive/100t81-Z1BYSqG1P{K4a3 MHrAITsQDet?usp=

sharing

10.4. Apéndice 4: Repositorio de GitHub donde se encuentra el dataset. (el dataset aun no
se encuentra publico pero, sera liberado en los proximos meses).

- https://github.com/cows-mask-rcnn/dataset
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