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Resum

Aquest projecte consisteix en I'entrenament d’'una xarxa neuronal convolucional basada en 'arquitectura
U-Net, amb 'objectiu d’automatitzar el reconeixement d’exemplars de aristeus antennatus per a la seva

posterior mesura.

Aquest projecte esta emmarcat dins un projecte de recerca o col-laboracié entre cientifics i pescadors,

on es pretén estimar de manera automatica la talla de certes espécies de productes pesquers.

Al llarg d’aquest projecte es construeix una base de dades, fins ara inexistents, amb diferents imatges
de I'espécie a identificar i de I'entorn on es dura a terme aquesta deteccid. La xarxa neuronal entrenada
es basa en una adaptacié de la proposada per Kagel en el Carvana Image Masking Challenge.
Posteriorment es crea un script que identifica els exemplars i estableix una classificacié segons la seva
mida.

Paraules clau: CNN, xarxes neuronals, Deep learning, Arquitectura U-net, aristeus antennatus.
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Resumen

Este proyecto consiste en el entrenamiento de una red neuronal convolucional basada en la arquitectura
U-Net, con el objetivo de automatizar el reconocimiento de ejemplares de aristeus antennatus para su

posterior medida.

Este proyecto esta enmarcado dentro de un proyecto de investigacién o colaboracion entre cientificos y
pescadores donde se pretende estimar de manera automatica la talla de ciertas especies de productos

pesqueros.

A lo largo del proyecto se construye una base de datos, inexistente hasta la fecha, con diferentes
imagenes de la especie a identificar, asi como del entorno donde se llevara a cabo la deteccion. La red
neuronal entrenada se basa en una adaptacion de la propuesta por Kagel en el Carvana Image Masking
Challenge. Posteriormente se crea un script que identifica los ejemplares y establece una clasificacion

segun su medida.

Palabras clave: CNN, redes neuronales, Deep learning, Arquitectura u-Net, aristeus antennatus.
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Abstract

This project consists on the training of a convolutional neural network based on the U-Net architecture.

It aims to automatize the recognition of aristeus antennatus specimens for its later measure.

This project is framed within a project of investigation or collaboration between scientists and fishers

which objective is to automatically estimate the size of certain species of fish products.

During the project, nonexistent so far data base is built with different images of the specie to identify, so
as the environment where the identification will be made. The neural network its based in the adaptation
of the network proposed by Kagel in the Carvana Image Masking Challenge. Finally, it is developed a

script that identifies the specimens and establishes a size classification.

Keywords: CNN, neural network, Deep learning, U-Net Architecture, aristeus antennatus.
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1. Prefaci

1.1. Origen del projecte

La Intel-ligéncia Atrtificial (IA) no és un concepte nou, el terme va ser definit al 1956 per en John
McCarthy, un professor d’Stanford. Aquest concepte es pot definir com a intel-ligéncia humana duta a
terme per a maquines; sistemes que aproximen, repliquen, automatitzen, i eventualment, milloren
l'actuacio dels humans.

No ha sigut fins aquests ultims anys que la IA s’ha comencat a aplicar a la resolucié de problemes
concrets. A la figura X es presenten diferents aplicacions basades en |IA que es fan servir actualment.

Problem
Type

Person? Face?
Picture(s) Gender? Age? Is it you? (%)

Image

FEEEEE Hair & eye color?
Income? Credit
Loan Loan history? Wil you
Approval application Employment? repay? (%)
Marital status?
Social media Demographics?
Online Ad profile, Browsing Will you click?
Placement browsing history (%)

history metadata

Figura 1. Exemples d’aplicacions de la IA.

L’aparicié6 d’aquestes eines, juntament amb la robotitzacié, han revolucionat el mén de la industria
mitjangant el concepte d’industria 4.0. L’Us de robotica habilitada amb IA, sistemes de visié per
computacio, interficies de conversa, vehicles autbnoms i suport en tasques de forcasting son exemples
de la introducci6 de la IA al mercat actual.

Es aqui, en la visié per computacio, on s’origina aquest projecte. En els ultims anys, un gran nimero de
publicacions s’ha dedicat a estudiar i millorar les técniques de reconeixement d’'imatge, i poc a poc, es
van incorporant al moén actual dintre del marc de transformacié digital de molts procesos de diferents
industries com a l'inspeccié en la fabricacié i acoblament de peces, manteniment predictiu, etc.

Aquest projecte apareix de la possible aplicacié de la visié per computacio a les llotges de peix, on
diferents espécies es pesquen, classifiquen i es posen en el mercat cada dia. La tasca de classificacio
d’espécies es tracta d’'un procés ideal per a implementar aquest tipus de tecnologia, ja que és un procés
mecanic i repetitiu, i €s en aquest tipus de processos on les maquines tenen una efectivitat i eficiencia
més alta que les presones.
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1.2. Motivacio

La conjuntura actual, en la que cada cop es disposa de més quantitat de dades i de millor qualitat,
juntament amb els objectius de millorar I'eficiencia i efectivitat dels processos, i en ultima instancia reduir

els costos associats a aquests ha propiciat 'auge d’aquesta vesant tecnologica.

Aixi doncs, la principal motivacio és la d'implementar les noves tecnologies, la Intel-ligencia Artificial i la
visio per computacio a les llotges de peix, amb la finalitat de millorar el procés de classificacié i recompte
d’espécies. En aquest projecte en concret, es treballara amb una unica espécie, la gamba vermella o

aristeus antennatus.

1.3. Requeriments previs

Dintre dels requeriments previs d’aquest projecte no es recull cap tipus d’experiéncia prévia ni
coneixement del sector de pescadors ni de I'espécie amb la que es treballara.

D’altra banda es fa necessari tenir nocions de programacio en Python i coneixements en entorns de
programacié semblants a Jupyter Notebook o Google Colab.

També sera d’ajuda coneixements en Machine Learning o IA, tot i que no és imprescindible.
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2. Introducciod

2.1. Objectius del projecte

L’'objectiu d’aquest treball esta inclds en un projecte més gran (la completa implementacié del
reconeixement, classificacio i mesura d’espécies a la llotja de pescadors). Aixi doncs, en aquest treball

es presenten els seguients objectius principals:

e Automatitzacio del reconeixement de gambes vermelles.

e Automatitzacio del recompte i de la mesura dels individus reconeguts.

Es pot observar una clara dependéencia entre ambdds objectius, per tant, el primer objectiu s’ha de

complir indispensablement per a poder assolir el segon.
A més a més, per tal d’'assolir els objectius principals s’hauran d’assolir diferents fites:

¢ Implementacié d’'un algoritme de data augmentation.

e Creacio d’'una base de dades d’entrenament per a l'algoritme.
2.2. Abast del projecte

L’abast d’aquest treball esta lligat a la consecuci6 dels objectius anteriorment descrits.

Aixi doncs, I'abast del projecta comprendra des de la recopilacié d'imatges i la creacio de la base de
dades fins a una primera aproximacio a un métode de recompte i mesura de 'espécie seleccionada
passant per 'entrenament d’'una xarxa neuronal encarregada del reconeixement de les gambes en un

entorn real.
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3. Analisi de ’estat inicial

En aquest capitol es presenta una introduccié a les xarxes neuronals i a 'arquitectura emprada en
aquest projecte. Seguidament es descriuen les eines més importants utilitzades en la realitzacio del

projecte.

3.1. Introduccio teorica

3.1.1. Xarxes neuronals

Les xarxes neuronals son la base de la Intel-ligéncia Artificial. Aquestes xarxes funcionen i han sigut

creades imitant el funcionament de les neurones humanes.

Per a entendre el funcionament de les xarxes neuronals cal tenir clar com funcionen els Componentes
d’aquestes; les neurones. Una neurona és el component més basic d’aquestes xarxes que funciona
rebent entrades (dades, imatges, impulsos eléctrics, etc.), processant-ne la informacid, i modificant-ne
la sortida, que es dirigira a la seglient neurona. D’aquesta manera, connectant neurones entre elles es

crea una xarxa neuronal.

Hidden

Nodes

Input
Nodes

Output
Node

Figura 2.a. Exemple d’'una xarxa neuronal. Figura 2.b. Exemple de pesos i connexions d’'una
xarxa neuronal.

No totes les neurones que formen una xarxa neuronal han de ser exactament igual, i per tant, tampoc
ho s6n les connexions entre elles. Aixi doncs, en funcio de la tipologia de les neurones que formen una

xarxa, es pot establir una classificacié de xarxes neuronals, amb funcionalitats diferents.
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. Memory Cell
. Gated Memory Cell

Kernel

© Convolution or Pool

Figura 3. Classificacio de les xarxes neuronals.

Una xarxa neuronal pot ser més o menys complexes en funcié del niUmero de neurones i capes que la

formin. Prenent com a exemple la xarxa mostrada en la figura 2.a, una xarxa formada per les segients

cape

S.

Capa d’entrada. Es I'encarregada de rebre I'input al sistema i propagar-lo cap a la segiient capa.
Cal destacar que una mateixa entrada no incideix per igual en totes les neurones de la capa,
permeten obtenir una funcio global més complexa.

Capa interior. En aquesta capa s’apliquen diferents transformacions al informacié rebuda en
funcio del pes de cada neurona, reduint o augmentant les dimensions de les dades. EI nUmero

de capes interiors o hidden layers varia en funcio de la xarxa neuronal.

e Capade sortida. Es la capa encarregada de descodificar la informaci6 i donar la resposta de la

Xarxa, ja sigui una classificacio binaria, una imatge, etc.
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Figura 4. Exemple de la interaccié entre les diferents capes d’'una xarxa neuronal.
3.1.2. Xarxes neuronals convolucionals

Les xarxes neuronals convolucionals (CNN) son un tipus de xarxa neuronal que funcionen especialment

bé per al reconeixement d’'imatges, que és en el que es basa aquest projecte.

L’avantatge d’aquest tipus de xarxa respecte a les altres per al reconeixement d'imatges rau en les
convolucions i el pooling o agrupacié. Aquestes operacions aconsegueixen reduir el nimero de

connexions de la xarxa, de manera que s’optimitza tot el procés.
3.1.2.1. Convolucions

Les convolucions son operacions que van processant fragments de la imatge, reduint la dimensié6 de la

imatge d’entrada.
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Figura 5. Funcionament d’una convolucio.

En una CNN existeixen varies capes de convolucions, on es van aplicant diferents tipus de filtres, cada
cop més complexos amb la intencié de trobar patrons en les imatges. D’aquesta manera les primeres
convolucions poden estar encarades a reconeixer marges, ombres i contrastos, mentre que les ultimes

treballen buscant elements més complexes com podrien ser orelles, nassos, cues, etc.
3.1.2.2. Agrupacio

Entre cada convolucié s’executa una operacié d’agrupacio, amb els objectius de reduir la mida de la

imatge, i per tant les connexions de la xarxa i d’evitar el sobre entrenament.
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Rectified feature map

1 4 Pooled feature map
max pooling with 2x2 filters
2 6 and stride 2 -
4a\| o| 7 I 4 | 7
1 3 1

Max(3,4,1,2)=4

Figura 6. Funionament del procés d’agrupacio.
3.1.3. Arquitectura U-Net

L’arquitectura UNET va ser desenvolupada per a la segmentacid d’imatges en biomedicina.

L’arquitectura es pot dividir en dos grans operacions; encoding i decoding.

La primera d’elles s'utilitza per a capturar el context en una imatge i consisteix en un conjunt de
convolucions i agrupacions, de manera que la mida de la imatge es va reduint, a 'hora que s’augmenta
la seva profunditat. L’objectiu final de I'operacio és el de determinar quins seran els elements de la

imatge que es localitzaran.

La segona operacio consisteix en una expansio simetrica que s'utilitza per a localitzar d’'una manera
precisa els elements identificats en I'operacié anterior. Aquesta localitzacié es aconsegueix mitjangant

una série de convolucions transposades.

g = A
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Figura 7. Estructura de I'arquitectura UNET.

Aixi doncs, es treballa amb una xarxa totalment convolucional (FCN), ja que només conté capes
convoluionals, i permet acceptar imatges de qualsevol mida.

El principal avantatge d’aquesta arquitectura, i pel qual s’ha seleccionat per a dur a terme aquest
projectes rau en que permet realitzar una segmentacioé d’'imatges de molt bona qualitat amb una quantitat

d’'imatges d’entrenament baixa, ja que és capa¢ de convergir rapidament.
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3.2. Eines utilitzades

Al llarg d’aquest projecte s’han utilitzat un conjunt de recursos i llibreries ja existents. Els més
transcendents per al projecte es descriuen a continuacio.

3.2.1. LabelMe

LabelMe es tracta d’'una iniciativa del MIT que persegueix I'objectiu d’oferir una eina d’anotacié d'imatges
online per tal de construir bases de dades per a la investigacio de la visié per computador. En aquest
projecte en concret, s’ha utilitzat una adaptacié de la iniciativa que permet treballar en local directament
des del terminal de l'ordinador. Ha sigut necessaria una lleugera modificacié dels scripts d’aquesta
adaptacio per a adequar-la a aquest projecte.

En la figura 8 es mostra I'entorn de treball de I'eina.

labelme - IMG_3151.jpg - m} X
File Edit View Help

74

Flags 8 x

Label List & X

Delete Polygon Labels g x

File

&

Create
Polygons

Edit
Polygons

0

Duplicate
Polygons

File List g X

Search Filename

P
Delete
Polygons

Figura 8. Entorn de treball de I'eina LabelMe.

3.2.2. Jupyter

Project Jupyter és un projecte open-source que ha evolucionat com a un entorn interactiu de computacié
per als data scientists. S’ha desenvolupat en obert a GitHub, de manera consensuada per la comunitat
de Jupyter.

El notebook esta estructurat de manera que es poden executar cel-les independents de codi, en I'ordre
desitjat i incloure cel-les de text entre el codi, de manera que es pugui seguir el fil del script de manera
senzilla. L’execuci6 dels scripts es realitza en local.

$oy
Y
ETSEIB
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Lineas
En esta seccion se dibujan las diferentes lineas para cada operador.

geo_df_eus =
merged = pd.r

Esta funcion crea la tabla que aparecera en el mapa para cada ruta come pop-up.

import json2table as j2t
def make_html(d: Dict) -> str:

return j2t.convert(
d, table_attributes={"class": "table table-condensed

Se crea el dataframe con las frecuencias medias diarias de cada operador.

uskadi/Master.x1sx', usecols=['route_id', 'agency_name', 'freq_gmc'])

lurraldebus_n

for agency, p in paths:
nd(agency)

= agency_names +
df = df.loc[df[ 'agency_t s)1

£l resultado de esta celda son dos diccionarios: dic_weight y dic_weight_l. Estos diccionarios contienen el grosor con el gue se dibujara cada Iinea. Actuzimente se ha establecido un grosor

maximo = 5, y el resto de grosores se ponderan en funcion de la frecuencia de cada linea (se apiican logaritmos neperianos yo que la diferencia entre los frecuencios es muy grande)

Figura 9. Entorn de treball de I'eina Jupyer Lab.

3.2.3. Google Colaboratory

Google Colaboratory és una plataforma online basada en el projecte Jupyter. A nivell de funcionalitat
ofereix practicament les mateixes eines que Jupyter Lab, perd a diferéncia d’aquest, la computacié es
realitza en remot. D’aquesta manera GoogleColab ofereix de manera gratuita accés a hardware de
computacié més potent que les maquines comuns, oferint fins a 25 GB de memoria RAM i a unitats
grafiques (GPU) i tensorials (TPU).

Per contrapartida, les dades amb les que es treballa han d’estar emmagatzemades online, en aquest
cas s’ha utilitzar Google Drive. Aquest fet limita la capacitat d’emmagatzematge gratuita.

& data_preparation.ipynb

cO B Comentaric &% Compartic % 0
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda
+ Codigo + Texto Conectar ~ * Editar A
= indice X v L
veoBR/ 20
Type Columnas
~ Type Columnas
O

Se establece type = 'object’ para las columnas que no son fechas. Se estabelce type = ‘datetime64’ para las columnas que son fechas

« Vigilar si alguna columna con fechas tiene valores vacios, entonces debe tratarse a parte como en el caso de
ooy ‘LLIURIS_MERCADERIA_DATA'

df_apmt = pd.read_cav("

CODECO>'] .map (lambda x: tr(x))
CODECO>') .map (lambda x: str(x))

Eliminar ‘celdas’ con espacios y otros carécteres ‘extrafios' para las columnas relevantes (a excepcion de las columnas que contienen fechas)

Figura 10. Entorn de treball de I'eina Google Colab.
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3.2.4. Llenguatge Python

Python és un llenguatge de programacié d’alt nivell que amb la seva sintaxis permet expressar
conceptes de manera més senzilla que altres llenguatges. Es tracta d’'un llenguatge que evoluciona, de
codi obert i que suporta diversos paradigmes com la programacioé orientada a objectes, imperativa,
funcional o procedimental.

Es tracta del llenguatge lider en 'ambit de la data science, ja que es disposa de moltissimes llibreries
gratuites encarades a aguest tipus de problemes.

3.2.5. Llibreria TensorFlow

TensorFlow és una llibreria d’Us gratuit especialitzada en Machine Learning que persegueix l'objectiu de
dissenyar i entrenar xarxes neuronals amb facilitat.

3.2.6. Llibreria Keras

Keras és una llibreria d’Us gratuit per a xarxes neuronals basada en TensorFlow i Python. El seu principal
objectiu és el de reduir la complexitat de TensorFlow, permetent un desenvolupament més senzill i

agradable.
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4. Metodologia

A continuacié es presenta la metodologia que es seguira en aquest projecte:

1 CREACIO DE LA BASE DE DADES 3 ENTRENAMENT DEL MODEL 4 MESURA | CLASSIFICACIO

i. Triaaleatoria de les imatges i.  Selecci¢ dels parametros (size,
d’entrenament epochs, batchsize)
- L . N i. Integracié amb 'output
ii. Resize ii.  Definicio de la funcio de pérdua del model
i Captura de les imatges. L .
- _p .g iii. Ajustar els matitsos ii.  Entrenament de la xarxa i, Detecci6 de les gambes
ii. Etiquetatge de les imatges. . . neuronal
) iv. Flip ) o ii.  Mesura de I'esquelet
ii.  Generacio de la mascara. . iv.  Revisio6 dels resultats del
v. Shift model. iv.  Classificacié per tamany
vi. Rescale v. lterar.
vii. Rotate
~— ~— ~— ~
BASE DE DADES XARXA NEURONAL ENTRENADA CLASSIFICACIO DE LES GAMBES

Com es pot observar en el quadre metodologic, el present projecte es pot dividir en quatre grans blocs:

e Lacreacio de la base de dades

e El procés de data augmentation

¢ L’entrenament de la xarxa neuronal

e Lamesurai classificacid dels exemplars

4.1. Creaci6 de la base de dades

En aquest bloc, amb I'objectiu de construir una base de dades per a entrenar la xarxa neuronal, es duran
a terme tres activitats: la captura de les imatges, I'etiquetatge de les imatges i la generacié de les
mascares.

4.1.1. Captura d’imatges

L’objectiu d’aquesta tasca es la recol-leccié i presa de les imatges que constituiran la base de dades
utilitzada per a I'entrenament de la CNN.

Degut a la situacié excepcional ocasionada per la pandémica provocada per la COVID-19, aquesta
activitat s’ha vist afectada, de tal manera que ha arribat a aturar la captura d'imatges en un entorn real
(la llotja de Palamas) fins al final de I'estat d’alarma declarat a Espanya. Aixi doncs, els primers conjunts
d’imatges s’han obtingut de fonts alternatives. Atenent a aquestes circumstancies, es pot establir una
classificacio de les imatges emprades en aquest projecte en funcié de la seva obtencié.

o Imatges obtingudes de la xarxa. Inicialment, per tal de poder comencar a treballar i a
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familiaritzar-se amb les eines, i degut a les restriccions de mobilitat es va comencar a treballar
amb imatges trobades a la xarxa. Aquestes imatges presentaven diferents caracteristiques entre

elles.

Figura 11. Exemple d'imatge de la xarxa.

e Imatges preses en un entorn simulat. A mesura que les restriccions de mobilitat es van veure
alleujades, es va construir un entorn intentant simular les condicions en les que es treballaria a
la llotja de pescadors. D’aquesta manera, es van comprar uns quants exemplars de gamba i es
van capturar un seguit d’imatges, totes sobre el mateix fons.

Figura 12. Exemple d'imatge en un entorn simulat.

4
ETSEIB

1
Y



Pag. 25

Xarxes neuronals convolucionals aplicades a la identificacié i mesura automatica

¢ Imatges preses en un entorn real. Finalment, un cop la situacié ho va permetre es va procedir

a la captura i recepcio d’'imatges provinents de la llotja de pescadors. Aquestes imatges es van
prendre en I'entorn en el que haura de treballar el model, és a dir, en I'entorn real d’operacié. Cal
destacar que el gran gruix de les imatges que constitueixen la base de dades sén d’aquesta
tipologia. Entre les imatges rebudes existeixen tres tipus d’'imatges:

- Imatges del fons, és a dir, la taula de mostratge buida.

- Imatges amb un Unic exemplar de gamba.

- Imatges amb multiples exemplars de gamba.

Figura 13. Exemple d’'imatge en un Figura 14. Exemple d'imatge en un Figura 15. Exemple d'imatge en un
entorn real. entorn real.. entorn real.
d‘,;x",'\‘a
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4.1.2. Etiquetatge de les imatges

Un cop en disposicid de les imatges que constituiran la base de dades, es fa necessari etiquetar-les per
tal de distingir i classificar els diferents objectes que hi apareixen.

En el cas que ocupa aquest projecte, es dura a terme el procés conegut com a segmentacié semantica.
Existeixen trens grans tipus de classificacié d’imatges en aquest camp, a saber:

e Segmentacié semantica. L'objectiu d’aquest tipus de classificacio és el d’etiquetar cada pixel
d’'una imatge amb la classe que li pertany. En el cas que ocupa aquest projecte cada pixel es

podra classificar com a fons o background o com a gamba.
li

Figura 16. Exemple de segmentacié semantica.

Person
Bicycle
Background

o Segmentacié d’instancies. Aquest cas és semblant a I'anterior, perd va un pas més enlla. A
més a més de classificar cada pixel en funcié de la categoria a la que pertany, és capa¢ de
diferenciar entre objectes de la mateixa classe.

Figura 17. Exemple de segmentacio d’'instancia.
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o Detecciéo d’objectes. En aquest métode es classifica i localitza I'objecte en questio, perd
emmarcant-lo en la seva bounding box.

Figura 18. Exemple de detecci6 d’'objectes.

Finalment, amb la intencié d’aclarir les diferéncies entre els diferents métodes, a la figura XX es presenta
una comparativa entre ells utilitzant la mateixa imatge.

Figura 19. Comparacio dels diferents metodes de classificacio.

Un cop determinada l'estratégia de classificacié que es seguira en aquest projecte i les possibles
categories que pot prendre un pixel, es procedeix a etiquetar les imatges.

Per tal de dur a terme aquest procés, s'utilitzara I'eina anteriorment descrita: LabelMe. El procés
d’etiquetatge amb aquesta eina consta dels seglents passos:

e Creacio dels poligons. Un cop oberta una imatge amb I'eina, s’han de crear els diferents
poligons, punt per punt, per tal de delimitar les zones de la imatge que es vol classificar com a
gamba. En la figures 20 i 21 es mostra el procés de creacié d’aquests poligons.

TRl
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1) Es marquen amb el
ratoli tots els punts
que conformaran el
poligon. Les potes
dels exemplars
s’exclouen.

Label List & x
aamba e

2) Un cop s’han creat
tots els poligons es
guarda la imatge
generant 'arxiu
JSON.

Polygon Labels 8 x
gamba ¢ "

gamba »

Figura 21. Imatge completament etiquetada.

¢ Generacio de I’'arxiu JSON. Un cop generat els poligons necessaris, I'eina procedeix a generar
un arxiu JSON que conté la seglient informacié per a cada poligon creat:
- Etiqueta: en aquest cas, ‘gamba’.
- Punts: la posicié de cada punt que conforma el poligon.
- Amplada i llargada de la imatge

$oy
Y
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4.1.3. Generacio6 de les mascares

Un cop finalitzat I'etiquetatge, i en disposicié dels arxius JSON, es procedeix a la generacio de les
mascares.

En aquest cas, les mascares consistiran en imatges en blanc i negre on els pixels prendran el color
negre si pertanyen a la categoria fons, o blanc si pertanyen a una gamba.

~ e
|- i

Figura 22. Exemple d’'una mascara Figura 23. Exemple d'una mascara Figura 24. Exemple d’'una mascara
generada. generada. generada.

El procés de generacié d’aquestes mascares és molt senzill gracies a I'adaptacio de I'eina LabelMe que
s'utilitza, ja que només es fa necessari cridar una comanda des del terminal de la maquina per a que
aguesta generi els seguents arxius:

¢ Imatge en extensi6é PNG.

e Mascara en extensio PNG.

e Arxiu TXT amb les categories: background i gamba.

e Imatge amb la mascara superposada en extensio PNG.

Figura 25. Exemple d'imatge amb la Figura 26. Exemple d'imatge amb la
mascara superposada. mascara superposada.

-
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Un cop realitzat aquest procés per a totes les imatges, s’esta en disposicio de la base de dades amb la
gue es duran a terme els experiments. Donat als diferents timings en que s’ha estat en disposicio de les
imatges, els experiments han sigut duts a terme amb diferents subconjunts de la base de dades final.

4.2. Data augmentation

Amb l'objectiu de poder treballar amb una base de dades d'unes certes dimensions, i degut a la
complicacio i alta inversié de recursos (hores de ma d’obra i memoria de la maquina) requerida en la
creacio d’una base de dades d’aquestes caracteristiques, en aquest projecte s’ha optat per dur a terme
un seguit de transformacions a les imatges contingudes en la base de dades creada en el punt anterior.

Per tal d’optimitzar els recursos de la maquina amb la que s’entrenara la xarxa neuronal, aquest procés
es dura a terme en el mateix entrenament de la xarxa. D’aquesta manera es generen les imatges just
abans d’entrenar a l'algoritme i al acabar no es desen a cap lloc, estalviant una gran quantitat de
memoria i temps de carrega de les imatges.

Abans de dur a terme les transformacions oportunes perod, es separen les imatges d’entrenament en
dos conjunts: el conjunt d’entrenament (80%) i el de validacié (20%). D’aquesta manera, no es
transformaran les imatges de validacié, i per tant, s’optimitzaran els recursos.

En aquest projecte s’han definit les segtients funcions transformadores:

¢ Resize. Es variara la mida de les imatges. Aquesta transformacio és opcional, ja que al treballar
amb una arquitectura U-Net (xarxa completament convolucional), aquesta no depén de la mida
de l'input. S’ha de tenir en compte per aixo, que si totes les imatges no tenen la mateixa mida,
el batch size haura de ser igual a 1. Aquesta operacio s’aplicara a la imatge i a la seva mascara.

o Ajust de matisos. En aquesta operaci6 s’ajustaran els matisos RGB de la imatge de manera
aleatoria. Aquesta transformacié només s’aplicara a la imatge.

e Flip. Es donara la volta a la imatge respecte al seu eix central amb una probabilitat del 50%.
Aquesta transformacié s’aplicara a la imatge i a la seva mascara.

e Shift. Es desplacara horitzontal o verticalment de manera aleatoria la imatge. Aquesta
transformacio s’aplicara a la imatge i a la seva mascara.

e Rescale. Es dura a terme un re escalat de la imatge per un valor definit. Aquesta transformacié
s’aplicara a la imatge i a la seva mascara.

e Rotate. Es rotara la imatge per un valor aleatori. Aquesta transformacio s’aplicara a la imatge i
a la seva mascara.
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4.3. Entrenament del model

En aquest punt es detalla el procés d’entrenament seguit en aquest projecte. Cal destacar que el codi
emprat en agquest punt és una adaptacio i modificacié d’un codi existent [12].

4.3.1.

Seleccio dels parametres

Al llarg del procés dentrenament, es modificaran diferents parametres per tal de millorar el
comportament del model. Els parametres amb els que es treballara sén els seglents:

4.3.2.

Batch size. Aquest parametre determinara el numero d’imatges que entrena la xarxa a cada en
cada step, de tal manera que si es disposa de X imatges d’entrenament o validacié i un batch
size igual a Y es complira la relacié mostrada en la equacio 1.

X— t
, = Steps

Equacio 1. Relacid entre el batch size i el nimero d’steps.

A I'hora de variar aquest parametre s’ha de tenir en compte que un valor massa gran pot afectar
considerablement als recursos de la maquina utilitzada per a dur a terme I'entrenament. Aixi
doncs, un valor massa alt podria fer que I'entrenament s’aturés degut a la saturacié de la
memoria GPU. En aquest projecte es treballara amb batch sizes estatics, i aquests prendran el
valor de 4 0 8.

Epochs. Aquest parametre influira directament sobre la duracié de I'entrenament de manera
proporcional. Un epoch o época fa referéncia al nimero de vegades que les dades
d’entrenament passaran per la xarxa per a que aquesta aprengui d’ells. Dintre de cada época es
duran a terme en numero determinat d’iteracions, que sera igual al numero d’steps.

Aixi doncs, aquest parametre determinara en quin punt s’atura I'entrenament, per tant, és tracta
d’'un parametre critic. Si s’estableix un valor massa baix, es pot aturar I'entrenament abans de
gue el model hagi convergit. D’altra banda, un valor massa gran pot suposar un malbaratament
de recursos, ja que a partir de certa época, el model no millorara.

Image Size. Aquest parametre indicara les dimensions de les imatges amb la que es treballara,
i per tant, el nUmero de parametres que tindra el model. La profunditat de les imatges sempre
sera la mateixa, ja que es treballara amb els mateixos canals, RGB. D’altra banda, en aquest
projecte es consideren dues mides diferents d'imatges, 256x256 i 512x512. Cal tenir en compte
gue depenent de la combinacio de parametres que es defineixi, es pot exhaurir la memoria RAM
de la maquina també.

Definicio de la funcié de perdua

La funci6 de pérdua sera la que determinara el rendiment del model, indicant I'error entre el valor estimat
i el valor esperat amb la finalitat d’optimitzar els parametres de la xarxa neuronal.
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En aquest projecte s'utilitzara una funcioé especialitzada que combina la entropia creuada binaria i el
coeficient dice. S’empra aquesta funcio ja que és la que millor resultats empirics ha obtingut en aquest
tipus de problemes [12].

D’'una banda, el Dice Coefficient mesura el solapament entre dues mostres. El valor que pren el
coeficient varia de 0O fins a 1, on 1 representa un solapament complet. D’altra banda, I'entropia creuada
binaria es una variant de I'entropia creuada que s'utilitza en models dels quals I'output representa una
probabilitat. En aquest cas es fa Us de la binaria ja que el problema que s’afronta es una classificacié
binaria, on les possibles categories que pot prendre un pixel son: gamba o background.

Finalment, l'optimitzador que s'utilitzara sera 'Adam. Aquest optimitzador tracta de solucionar el
problema fixant el rati d’aprenentatge, per fer-ho adapta el rati en funcio de la distribucié dels parametres,
augmentant-lo si els parametres estan molt dispersos.

4.3.3. Entrenament de la xarxa neuronal

Un cop determinats el valors dels parametres a utilitzar es pot procedir a entrenar la xarxa. La xarxa
utilitzada en tots els experiments constara de les mateixes capes i parametres a entrenar, ja que no es
modificara I'estructura d’aquesta. Aixi doncs la xarxa constara de 75 capes, amb un total de 49.947.585
parametres, dels quals s’entrenaran 49.927.873.

Durant el procés d’entrenament es buscara minimitzar el valor de la funcié de pérdua definida
anteriorment fins a arribar al nimero d’époques especificades.

4.3.4. Revisi6 dels resultats del model

Finalment, un cop entrenat el model, s’analitzaran els resultats obtinguts amb I'objectiu de determinar si
es necessari variar algun dels parametres o modificar les imatges d’entrenament emprades. Es
realitzaran varies iteracions per tal d’assolir I'objectiu de detectar automaticament els exemplars de
gamba vermella.

4.4. Mesurai classificacio

En aquest punt s’identifiquen els diferents exemplars continguts en la mascara predita per la xarxa
neuronal entrenada. Un cop identificats els diferents exemplars continguts en la mascara, es genera el
seu esquelet i finalment s’estableix la classificacio dels exemplars per mida.

4.4.1. Integracié amb 'ouptput del model

El primer pas per tal de dur a terme la classificacio es la integracié de la sortida del model amb l'algoritme
d’identificacio d’exemplars. El principal conflicte en aquest punt radica en que el resultat de la prediccio
€s una imatge amb uns pixels de valors diferentsa 0i 1.
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Figura 28. Exemple d’'una mascara predita per la xarxa neuronal.

Com es pot observar en la figura 28, en la mascara predita apareixen diferents colors. Tot i semblar que
el fons és del mateix color, al examinar en detall els pixels que el conformen, aquests prenen diferents
valors, per tant no es pot passar tots els pixels de fons al valor 0 (negre) i la resta a 1 (blanc). Mitjangant
un seguit de funciones s’aconsegueix transformar la mascara predita en una imatge en blanc i negre,
de manera que estigui llesta per a ser tractada per 'algoritme de deteccio.

4.4.2. Detecci6 de les gambes

Un cop s’esta en possessio de la mascara predita en blanc i negre, el primer pas es detectar els diferents
exemplars continguts en aquesta mascara. Mitjancant diferents llibreries especialitzades per al
tractament d’'imatges (skimage i skan), s'identifiquen els diferents pixels amb un valor diferent a 0.
D’aquesta manera s’identifiquen els diferents pixels que es troben rodejats per pixels amb un valor de
0. A la figura 29 es mostra la deteccio dels exemplars de la mascara mostrada en la figura 28.
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4.4.3. Mesura de I'’esquelet

Figura 29. Deteccio d’exemplars.

Amb els diferents exemplars ja identificats, es procedeix a crear 'esquelet de les gambes. Aquest procés
es du a terme inscrivint els diferents exemplars en les seves bounding boxes com es mostra en el

seguent exemple.

e Es parteix per exemple,
d’aquestes dues
gambes.
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Figura 30. Exemple de la detecci6 d’exemplars.
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¢ A continuacié es troba
la bounding box de
cada exemplar.

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Figura 31. Exemple d’'un exemplar en la seva bounding box..

e Posteriorment es medial axis
defineix el contorn de
lexemplar i es calcula el
seu eix mig, trobant els
punts equidistants del
contorn.

Figura 32. Exemple del contorn i 'ex mig d’'un exemplar.

skeletonize

Figura 33. Exemple de I'esquelet d’'un exemplar.

e Un cop en disposici6 de
I'eix, es genera
I'esquelet de la figura. 00
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Figura 34. Exemple de I'esquelet d’'un exemplar.
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Com es pot observar en els esquelets mostrats en les figures 33 i 34, aquests tenen més d’'una branca.
Per tal de definir la mida de I'exemplar, es recorre el diccionari que conte les diferents branques de
l'esquelet i es selecciona la branca més llarga. Aquest procediment es repeteix per a tots els exemplars
continguts en la imatge, resultant en un diccionari de Python amb el seglient aspecte:

{"label ": {"'gamba 0': 41.899494536611¢c6E,
"gamba 1': 121.21152332536783,
"gamba 10": 148.2253%674441el7,
"gamba 11": 38.45584412271572,
"gamba 12": 146.36753236814707,
"gamba 13": 37.78511705877503,
"gamba 14": 55.586127185551766,
"gamba 15": 75.38520874174554,
"gamba 16": 115.12483168102773,
"gamba 17": 30.2936207755684

"gamba 18": 80.56854245492375,
"gamba 15": 17%.733935%23%34015,
"gamba 2': 134.60241217734634,
"gamba 20": 112.325501830780444,
"gamba 2Z1': 85.112207227%4215,
"gamba 22': 86.70251724073468,
"gamba 23': 178.8822505535086,
"gamba 24': 108.88356221221634,
"gamba 25': T77.12826280528263,
"gamba 26': 141.0554544255043,
"gamba 27': TB.11265837220806,
"gamba 2Z8": 127.12483168102776,
"gamba 3': 52.72065437077857,
"gamba 4': 112.52703777793788,
"gamba 5"': 31.82842712474619,
"gamba ©&': 50.26821566612134,
"gamba 7': ©3.871745307715184,
"gamba 8': 83.61354418352124,
"gamba $': 114.056580052845121}1}

Figura 35. Exemple d’'un diccionari generat amb les mides dels exemplars.
4.4.4. Classificacié per mida

Finalment, un cop en disposicié de les mides de cada exemplar s’estableix un sistema de classificacio
gue classifica les gambes en tres categories:

e Grans. Es consideren grans aquells exemplars amb una mida superior en un 20% a la mitja.
e Mitjans. Es consideren mitjans aquells exemplars amb una mida compresa en + 20% de la mitja.
e Petits. Es consideren petits aquells exemplar amb una mida inferior en un 20% a la mitja.

En la figura 36 es mostra un exemple del diccionari tipus que conté la classificacio.

=\
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{"Grans': 8, 'Mitjans': 12, 'Petits': &}
|

Figura 36. Exemple d’'un diccionari amb la classificacié dels exemplars.

Arribats a aquest punt es defineix una funcié per tal de dur a terme la inferéncia. Els parametres
d’entrada de la funcié seran el path de la imatge que es vulgui passar pel model i el path del model

amb el que es vulgui avaluar la imatge. D’aquesta manera, per a la imatge de la figura 37, en la figura
38 es mostra 'output de la funcié d’'inferéncia.

Figura 37. Imatge d’entrada a la funci6 d’inferéncia.
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#3] inferencia(img, model path)

[ Requirement already satisfied: skan in /usr/local/lib/python3.6&/dist-packages (0.8)
{'Grans': 6, 'Mitjans': 7, 'Petits': 4}

Figura 38. Output de la funci6 d’inferéncia.
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5. Resultats

En aquest capitol es presenten els resultats dels diferents experiments duts a terme al llarg d’aquest
projecte. Tots els experiments presentats seguiran la metodologia desenvolupada en el capitol anterior.

Aixi doncs, per a cada experiment es presentara la segiient informacio:

e Descripcio de la base de dades emprada en I'entrenament.

o Exemples de les imatges d’entrenament amb les seves mascares corresponents.

e Valor dels parametres utilitzats.

¢ Resultat de final de I'entrenament del model.

e Grafics amb I'evolucio de la funcié objectiu del model.

o Exemples de les imatges de validacié amb les seves mascares i les prediccions corresponents.
o Exemples de les imatges de test amb les seves mascares i les prediccions corresponents.

e Observacions en base als resultats obtinguts.
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5.1. Experiment 1

Aquest experiment s’ha utilitzat una base de dades formada unica i exclusivament per imatges
obtingudes de la xarxa i en un entorn simulat. Les dimensions de la base de dades utilitzada son les
seguents:

¢ 95imatges. Aquestes imatges s’han dividit en 76 imatges de entrenament i 19 de validacié.

Per a les imatges de test s’han utilitzat imatges obtingudes en un entorn real, ja que el propdsit de la
xarxa es reconeixer les gambes en aquell entorn.

Examples of Images and their Masks

Masked Image

100
150

Ma&ggd Imagjgn

100
150

0
Masked Imade

Original Image

50

100

150

200

: . . 20
0 AdRfar imadR0 0 Bl 1 dRO
Figura 39. Exemple d'imatges i les seves mascares.

El valor dels parametres emprats ha estat el segiient:

e Mida de les imatges = (256, 256, 3)
e Batchsize=4
e Epochs =200

En les figures 40 i 41 respectivament, es mostren els resultats obtinguts en I'entrenament del model amb
la base de dades i parametres anteriorment descrits, aixi como I'evolucié de la funcié de pérdua.
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Epoch

18/19 - ETA: ©s - loss: 8.1858 - dice_loss: @.8786

Epoch rove from ©.18998

12/12 - 55 27ems/step - loss: @.1955 - dice_loss: 2.8785 -

val_loss: @.2124 -

Figura 40. Ultim epoch de I'entrenament.
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Figura 41. Evolucio del valor de la funcié de pérdua.
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En les figures 42 i 43 es mostren les prediccions de les mascares fetes per la xarxa de les imatges de

validacio i test respectivament.
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Figura 42. Exemple d'imatges, les seves mascares i la seva
prediccid.

20

- 0 InPikimagg

100 4
20
0 100 200

01
i

0 MLTH TIZRR
0

100

N

200

0l Actial Mask

200

02 Actinal Magk

100

00 Actipal Magk

X

100

200

200

prediccio.

§

Q -w
.:n ﬁ

=

a
Q
5
r B
3

°
»
=3

Figura 43. Exemple d'imatges, les seves mascares i la seva

Com es pot observar, I'evolucié de la validation dice los oscil-la bastant, el millor valor que pren és de
0,10998, atorgant al model una puntuacié de 89,00. Es pot observar que tot i ser una bona aproximacio,

les prediccions obtingudes no son tot lo acurades que s’espera.
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5.2. Experiment 2

Aquest experiment s’ha utilitzat una base de dades formada unica i exclusivament per imatges
obtingudes en un entorn real. Les dimensions de la base de dades utilitzada sén les seglents:

e 32imatges. Aquestes imatges s’han dividit en 25 imatges de entrenament i 7 de validacio.

Per a les imatges de test s’han utilitzat imatges obtingudes en un entorn real, ja que el proposit de la
xarxa es reconeixer les gambes en aquell entorn.

Original Image Masked Image

Oridpr?al Imaég0

100 {8

150

200

250

~-100,, __200 0 .._1p0.,, _ _200
Figura 44. Exemple d'imatges i les seves mascares.

El valor dels parametres emprats ha estat el segiient:

¢ Mida de les imatges = (256, 256, 3)
e Batchsize=8
e Epochs =200

En les figures 45 i 46 respectivament, es mostren els resultats obtinguts en I'entrenament del model amb
la base de dades i parametres anteriorment descrits, aixi como I'evolucié de la funcié de pérdua.

Epoch 288/20@

3/4 [=====================>........ ] - ETA: @5 - loss: 8.8516 - dice_loss: 8.8329
Epoch ©8200: val_dice_loss did not improve from ©.89198
EYEE 1 - 25 452ms/step - loss: @.8571 - dice_loss: @.8368 - val_loss: ©.2779 - val_dice_loss: 8.8932

Figura 45. Ultim epoch de 'entrenament.
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Training and Validation Dice Loss Training and Validation Loss
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Figura 46. Evolucio del valor de la funci6 de perdua.

En les figures 47 i 48 es mostren les prediccions de les mascares fetes per la xarxa de les imatges de
validacio i test respectivament.

Examples of Input Image. Label. and Prediction Examples of Input Image, Label, and Prediction

Input image Actual Mask Predicted Mask

Y S
\\35 \\)55
S0 N3

o

5 Predicted Mask

00 200
Acltual Mask

Figura 47. Exemple d'imatges, les seves mascares ilaseva Figura 48. Exemple d'imatges, les seves mascares i la seva
prediccio. prediccio.

El millor valor que pren la validation dice loss és de 0,09198, atorgant al model una puntuacio de 90,80.
Es pot observar que tot i treballar casi una tercera part que en I'experiment 1, al treballar amb imatges
d’un entorn real, els resultats sén millors.
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5.3. Experiment 3

Aquest experiment s’ha utilitzat una base de dades formada unica i exclusivament per imatges
obtingudes en un entorn real. Les dimensions de la base de dades utilitzada sén les seglents:

e 198 imatges. Aquestes imatges s’han dividit en 158 imatges de entrenament i 40 de validacio.

Per a les imatges de test s’han utilitzat imatges obtingudes en un entorn real, ja que el propdsit de la
xarxa es reconeixer les gambes en aquell entorn.

Examples of Images and their Masks

Original iImage Masked Image
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Figura 49. Exemple d'imatges i les seves mascares.
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El valor dels parametres emprats ha estat el segiient:

Mida de les imatges = (256, 256, 3)
e Batchsize=4

e Epochs =100

En les figures 50 i 51 respectivament, es mostren els resultats obtinguts en I'entrenament del model amb
la base de dades i parametres anteriorment descrits, aixi como I'evolucié de la funcié de pérdua.

Epoch 188/102

39/48 [============================3,] - ETA! @5 - loss: @.1351 - dice_loss: @.1874
Epoch eelee: val_dice_loss did not improve from e.12958
23/4@ [=====s============c===oooo=oooc=] - 115 264ms/step - loss: 9.1341

- dice loss: @.1869

- val loss: @,1359 -
Figura 50. Ultim epoch de I'entrenament.

val_dice loss: @.118¢
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Figura 51. Evolucio del valor de la funcié de pérdua.

En les figures 52 i 53 es mostren les prediccions de les mascares fetes per la xarxa de les imatges de
validacié i test respectivament.
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Examples of Ingut Imape, Labed and Prediction Examples of Input Image, Label, and Prediction
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Figura 52. Exemple d'imatges, les seves mascares ilaseva Figura 53. Exemple d'imatges, les seves mascares i la seva
prediccio. prediccio.

El millor valor que pren la validation dice loss és de 0,10950, atorgant al model una puntuacio de 89,05.
Es pot observar que tot i augmentar significativament el nUmero d’imatges, el resultat del model és pitjor.
També es pot observar com en punts on no hauria de trobar cap gamba, ho fa. Per tal de solucionar
aquest problema, en el segiient experiment es variaran els parametres.
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5.4. Experiment 4

Aquest experiment s’ha utilitzat una base de dades formada unica i exclusivament per imatges
obtingudes en un entorn real. Les dimensions de la base de dades utilitzada sén les seglents:

e 198 imatges. Aquestes imatges s’han dividit en 158 imatges de entrenament i 40 de validacio.

Per a les imatges de test s’han utilitzat imatges obtingudes en un entorn real, ja que el proposit de la
xarxa es reconeixer les gambes en aquell entorn.

Original Image Masked Image
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Figura 54. Exemple d'imatges i les seves mascares.

El valor dels parametres emprats ha estat el segiient:

¢ Mida de les imatges = (512, 512, 3)
e Batchsize=4
e Epochs =300
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En les figures 55 i 56 respectivament, es mostren els resultats obtinguts en I'entrenament del model amb
la base de dades i parametres anteriorment descrits, aixi como I'evolucié de la funcié de pérdua.

Epoch 300/308

39/48 [ ».] - ETA: @5 - loss: @.1035 - dice_loss: 9.9861
Epoch @0308: val dice_loss did not improve from @.89164
40/48 [ ] - 38s 955ms/step - loss: @.1844 - dice_loss: @.8868 - val_loss: @.1119 - val dice loss: ©.8963

Figura 55. Ultim epoch de I'entrenament
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Figura 56. Evolucio del valor de la funcié de perdua.
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En les figures 57 i 58 es mostren les prediccions de les mascares fetes per la xarxa de les imatges de
validaci6 i test respectivament.

Examples of Input Image, Label, and Prediction Examples of Input Image, Label, and Prediction
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Figura 57. Exemple d'imatges, les seves mascares i la Figura 58. Exemple d'imatges, les seves mascares i la seva
seva prediccio. prediccid.

El millor valor que pren la validation dice loss és de 0,09164, atorgant al model una puntuacio de 90,83.
Al augmentar la mida de la imatge i el numero d’epochs, el model convergeix en un resultat millor. A
més a més, com es pot observar, les prediccions ja no detecten gambes en espais buits com en
'experiment anterior.
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5.5. Experiment 5

Aquest experiment s’ha utilitzat una base de dades formada unica i exclusivament per imatges
obtingudes en un entorn real. Les dimensions de la base de dades utilitzada sén les seglents:

e 263 imatges. Aquestes imatges s’han dividit en 210 imatges de entrenament i 53 de validacio.

Per a les imatges de test s’han utilitzat imatges obtingudes en un entorn real, ja que el proposit de la
xarxa es reconeixer les gambes en aquell entorn.

Examples of Images and their Masks
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Figura 59. Exemple d'imatges i les seves mascares.

El valor dels parametres emprats ha estat el seglent:

¢ Mida de les imatges = (512, 512, 3)
e Batchsize =4
e Epochs =300
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En les figures 60 i 61 respectivament, es mostren els resultats obtinguts en I'entrenament del model amb
la base de dades i parametres anteriorment descrits, aixi como I'evolucié de la funcié de pérdua.

Epoch 300/200 -

52/53 [ .] - ETA: Os — loss: 0.1035 - dice loss: 0.0785
Epoch 00300: wval_dice_ loss did not improve from 0.10544
53/53 [

1 - 52s 984ms/step - loss: 0.1042 - dice loss: 0.0789% - val loss: 0.1861 - val dice loss: 0.1121

Figura 60. Ultim epoch de I'entrenament
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Figura 61. Evolucio del valor de la funcié de pérdua.

En les figures 62 i 63 es mostren les prediccions de les mascares fetes per la xarxa de les imatges de
validacié i test respectivament.
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Examples of Input Image. Label, and Prediction Examples of Input Image, Label, and Prediction

Input image Actual Mask Predicted Mask

Input image Actual Mask Predicted Mask
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Input image Actual Mask % Predicted Mask

Predicted Mask
Figura 62. Exemple d'imatges, les seves mascares i la seva Figura 63. Exemple d'imatges, les seves mascares i la
prediccio. seva prediccio.

El millor valor que pren la validation dice loss és de 0,10544, atorgant al model una puntuacié de 89,45.
Es pot observar que tot i augmentar el nimero d’'imatges, en aquest experiment la puntuacié del model
ha estat inferior. Tot i aix0, observant les grafiques de la figura 61 es pot veure com la variacio entre la
perdua en I'entrenament i en la validacié és menor que en I'experiment 4.

La pitjor puntuacié d’aquest experiment es pot explicar amb I'increment d’imatges que ha patit la base
de dades. Les imatges afegides han estat imatges amb molts exemplars, on aquests es tocaven entre
ells dificultant I'etiquetatge. Per tant, a I'hora de validar el model, es pot donar que aquest detecti gambes
correctament, pero a les mascares no estiguin senyalades com a tal.
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6. Planificacio

A continuacié es mostra el diagrama de Gantt on es pot veure la planificacié de les diferents tasques del projecte.

Mombre de tarea Duracidn 51 52 53 54 55 56 57
vislolulmlxlslvlsiplolmlelslvis|ololmlielslvlis|ploelmlxlslvislololmlelolvis|oloelmlxlslvis(oli|ml

Projecte

Formacio i aprenentatge %0 horas

Creacio de la base de dades 125 horas T
Captura de les imatges 5 horas
Etiquetatge de les imatge 120 horas

Generacio de les mascare 120 horas

Entrenament del model 10% horas T ]

Data Augmentation 20 horas

Selecrié dels paramatres 1 hora

4 T

Definicié de |a funcid de | 10 horas

pérdua 1
Entrenament de la xarxa 70 horas

neuronal l
Revisio dels resultats del 5 horas
model

Mesura i Classificacio 24 horas I

del mode!

Integracic amb 'output |10 horas l
Deteccid de les gambes |5 horas l

Mesura de 'esquelet % horas l

Classificadic per tamany 4 horas

k4

Redaccio de la memaria 50 horas




7. Analisi de costos

En aquest apartat es mostren detalladament els costos associats al projecte.

7.1. Costos de personal

El gran gruix dels costos derivats de la realitzacié del projecte ve donat per la ma d’obra. Del total
de 355 hores invertides la tasca que més temps ha ocupat ha sigut la creacié de la base de
dades.

Concepte/ Tasca Professional  Quantitat Cost Cost
unitari
Formacio i aprenentatge Enginyer 50 h. 0€/h 0€
Creaci6 de la base de Enginyer 125 h. 35€/h 4.375€
dades
Entrenament del model Enginyer 106 h. 35€/h 3.710 €
Mesura i Classificacio Enginyer 24 h. 35€/h 840 €
Redacci6 de la memoria Enginyer 50 h. 35 €/h 1.750 €
TOTAL 355h. 10.675 €

Taula 1. Costos de personal.

7.2. Costos de Software

Els costos de Software estan relacionats amb els costos d’us de les llicéncies dels programes
utilitzats durant aquest projecte.

Donat que totes les eines que s’han utilitzat durant la realitzacié d’aquest projecte son software
lliure i codi obert, el seu cost ha estat de 0 €.

7.3. Costos de Hardware

Els costos de Hardware son els relacionats amb la compra de I'equip necessari per a la realitzacio
d’aquest projecte. En aquest cas, s’ha utilitzat un portatil Lenovo 300-15ISK.
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Concepte Professional Quantitat Cost Cost
unitari
Ordinador portatil (Lenovo 1lu. 673 €/u 673 €
300-15ISK)
TOTAL 1u. 673 €

Taula 2. Costos de hardware.

7.4. Costos Totals

A la taula 3 es presenta el resum dels costos associats a la realitzacié d’aquest projecte.

Concepte Cost
Costos de personal 10.675 €
Costos de Software 0€
Costos de Hardware 673 €

TOTAL 11.348 €

Taula 3. Costos totals.
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8. Analisi de I'impacte mediambiental

Al tractar-se d’'un projecte emmarcat en un altre més ambicids, no es generaran canvis
susceptibles directes per al medi ambient, aixi com cap mena de residu contaminant. Tot i aixo,
cal mencionar que aquest projecte servira com a habilitador per a la implementacio futura en un
entorn real que si pugui tenir efectes directes en el medi ambient.

En el suposit de la implementacio de I'automatitzacié del procés de reconeixement, classificacio,
recompte i mesura d’espécies, aquesta tindria un impacte positiu en el medi ambient, ja que es
tractaria d’'una eina que afavoriria a la transparéncia del sector i permetria la identificacié de la
pesca d’espécies protegides o d’exemplars que no superin les talles minimes establertes per la
legislacio.

D’altra banda cal mencionar que el dispositiu emprat en aquest projecte (ordinador portatil)
consumeix electricitat, i esta composat per elements que en el seu procés d’obtencié si que
influeixen negativament en el medi ambient.

Tot i l'indicat en els paragrafs anteriors, es considerara negligible I'impacte ambiental d’aquest
projecte.
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Conclusions

Mitjangant aquest projecte es pretenia automatitzar el reconeixement de gambes vermelles i
I'automatitzacié del recompte i de la mesura dels individus reconeguts. Per tal de donar resposta

a aquestes questions s’han hagut d’assolir altres objectius menors préviament.

En primer lloc, es pot afirmar que la creacié d'una base de dades s’ha assolit completament.
Aquest era un requisit indispensable, ja que sense assolir-lo no hagués sigut possible dur a terme
els seguents passos del projecte. Cal destacar que tot i haver-se assolit, sempre es pot ampliar

i millorar la base de dades construida en aquest projecte.

En segon lloc, la implementacié de lalgoritme de data augmentation també s’ha assolit
completament. Gracies a aixd, s’ha pogut ampliar el nimero d’imatges amb les que s’ha entrenat

a la xarxa neuronal.

En tercer lloc, el primer dels objectius principals s’ha assolit completament: 'automatitzacié del
reconeixement de gambes vermelles. Tot i que el maxim de puntuacié (90,83 en I'experiment)
que s’ha obtingut en els diferents experiments realitzats, es considera que ha estat un éxit.
Aquesta diferéncia es considera que és deguda a que el model identifica parts de les gambes
que a I'hora de I'etiquetatge s’han negligit (potes i bigotis), o que s’han passat per alt degut a

I'error huma.

Per ultim, 'automatitzacié del recompte i de la mesura dels individus reconeguts s’ha assolit
parcialment. Si bé es cert que s’ha aconseguit fer un recompte precis dels elements identificats i

posteriorment mesurar-los, s’han observat les seglents problematiques:

o En el cas de trobar-se dues o mes gambes solapades o trobar-se fragments de gamba,
el model ha sigut incapa¢ de distingir-ho d’'un exemplar complet. Aquest fet és degut a
que s’esta treballant amb una segmentacié semantica i només es distingeix entre gamba
0 background, no s’identifiquen exemplars.

e El resultat de la mesura no s’expressa en unitats metriques, ja que per tal de fer la
conversi6é s’hauria d’haver introduit un element amb mida coneguda per tal de poder fer

la conversio.

Els resultats obtinguts al llarg d’aquest treball han estat molt prometedors, és per aixd que
s’anima a continuar i millorar quest projecte per tal de construir un pilot completament
operacional.
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Treballs Futurs

Donat els prometedors resultats d’aquest projecte i a que esta emmarcat en un projecte amb un
abast més ambicios, existeixen una série de treballs que no s’han dut a terme. Per tal de
completar la implementacié d’aquest projecte en un entorn real es proposen les seguents
tasques:

¢ Inclusié d’un threshold. Incloure en el model un threshold per tal de que la xarxa sigui
capac de detectar exemplars superposats o fragments que no puguin ser considerats un
exemplar sencer.

e Millora de l'algoritme de mesura. Actualment l'algoritme de mesura classifica les
gambes en tres categories segons la mida. L’objectiu és modificar i adaptar el codi, de tal
manera que sigui capag de mesurar els centimetres de cada exemplar.

e Implementaci6 en un dispositiu Jetson integrat amb una camera fixe. Dur terme la
integracié del model construit en aquest projecte en un dispositiu Jetson connectat a una
camera fixe i automatitzar el procés per tal d’estar en disposicié d’'un pilot completament
operacional.

Un cop dutes a terme aquestes tasques, s’estara en disposicié d’'implementar el pilot resultant en
un entorn real per a tal de provar la seva eficacia i impacte.
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Annex de Codi

U-Net

Im [ 1= spacias = ',/ Ganbas”

'mikdir Ganbes
lod Gambwas

from google. colal impart drive
drive mount (" fcontent fdriwa )

tls =1 ./ drive/Hy\ Drive/Ganb-ss

tep | fdrive/Myh, Drive/Gambes/train.zip . /Gambasf
tep | fdrive/Myh, Drive/Gambes/train masiks.zip . /fGambas/
tep | fdrive/Myh, Drive/Gambes/test. zip . /Gambasf
tep . fdrive/Myy Drive/Gambes/test masks.zip . /Ganbes/

In [ ]: img shaps = (512, 512, 3}
batch size = 4
apochs = 300

In [ 1= 'I-I'.un:ﬂ.au_wﬂ:l.m 1.%

Im [ 1= import oa
impaet glab
import ripfile
impart functosls
from o path isport joln, 1sfila
impart Fandom
imporet math

import nuspy &8 np

impart matplatlih, pyplot as ple

impart matplstlih as mpl

mpl . roPATAnS [ anes .grid'] = Falsa

mpl . roPaTams [ figurs. flgaize’] = (12,12)

from sklaarn, modal salecticn impart train test_split
import matplatlib, iBsge &8 Epimg

import pandka &8 pd

from PIL impset Image

impart tenscorflow as tf

impart bensorflow. contrib as tfconteib

ol tenacrflow . pyrthon keeas impart layers

feom tensorflow . python keras import losses

feom tansorflow . python keras import nodels

from tenaorflow.pyrthon keras import backend as

impart ahalve
impeet A811

In [ 1: daf load date from zipi{foldar, Clla):
with zipfile ZipFilajos. path Jjolin(specias, Tila), ™r™) as =zip raf:
unzipped file = zip raf namalist (] [D]
zZip raf.extractall (spacias)

Im |

load_data from zip(spaciaes; 'train.zip')

Im |

load data from zip(spaciaes, 'teast.zip’)

I | : load data from zipispaclaes, 'train masks.zip')
In | = lowd data from zipispaclaes, "test masks.zip")
In [ 1: tradn img dir = of.path.joln(specias, '"train')
train mask dir = gs.path.joln (Spaclies, "traln maskas")
tast dir = o . path.jolni(species, "tast')
tast mask dir = of.path.joln(species, "Cast masks')
[t ]
‘.‘dxl"b
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In [ 1: x_train filensmas = [join(crain img dir,f} fae £ in os.listdir(train img dir) &f isfilaijoinitrain_fmg
dair; £l
K-tIli D_t:l.l BTLAMRS . SOXT ()

y_train filansmes = [Join(train mesk Air,f] £or £ in 05.1istdir (train mask dir} Lf isfila(join(train_ma
sk_dir, £1]]
y¥_tralp filensmes.sort()

X_tast filanames = [join(tast_dir,f} far £ in of. listdir(tast_dir) iF isfila(join(test _dir, £)}]
x_test Iilenames.sert(]

:,-_t-nt_filnmm-:n = |jn1n|tn;t_n.|;lc_dir, f) far £ in nn.lintdi:(t-;t_n.l;h:_d_ir] if 1nfiln-:j-ain-:t-nnt_mn]:_d
ir; £111
y_test_filenames.sert(]

In [ ]: x_traim filensmas, ¥ _wal filenames, y Train filenames, ¥y val_filenamas = %
train_test_splif [x_train filenamas, ¥_train filenames, Test_size=0.2, random state=

42

In [ 1: num_train_sxamples = len(x_train_filanamas]
I!llm_ﬂl_ll’.l.‘l:g}ll:ﬂ = lnn-::u_vl.l_filnmm;]

print{"Mmbar of training examples: (}7.format(mm train_eaxanples])
print{"Mumber of validation examples: [}17.format(mm_val axamplas])

In [ 1: display num = 5
r_choloes = np.random. choice(nm train_exanples, display mum)

plt.figure|figaize=[10, 15]]

for i in range(0; di:npln]r_nln * ¥ Zh:
ing nm = r_cholces[i ff E]
¥_pathnama = x_train_ filenamss[img nm]
¥ _pathoname = y train filenames[img mm]

plt.subplot (display num, 2, 4 + 1}
plt. imshow (Mping . fnread (x_pathrams )]
plt.titla{"Original Imaga™)

axanpla_labels = Image.opan (Y pathoaze)
labal vals = np.unigue(example labals)

plt.subplot (display mm, Z, & + 2)
plt. imshow (example labals]
plt.title | "Maskad Imagae™]

plt. suptitle("Exanples of Images and thelr Masks™)
plt.show ()

In [ ]: daf process pathnames (fname, label path):

in.g_st:r = tf.rud._tiln [ £ b
imng = tf. image.decode jpegiimg str, channaels=3]

label img str = ff.read file(labsel path)
labal_img = tf imsge.decods gif(label img str)[0]
label img = label img[:, :, Q]

labal img = tf expand dimsilabel_ing, axis=-1}
paturn img, labal img

on
V, s vV
Do b
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In [ 1: d&f shifft imgloutput img, label img, width shift range, helght shift range):
=e*This fm will perform the herizontal or vertlcal shift= ™"
AL width shift range or helght shiff range:
Lf widfth shift range:
width shift range = tf random uniformi|],
-Width_shift_range * img shapalll,
width shift range * img_shapa[1]}
if helght shift_range:
h-ig:h.t_shiﬂ:_rmg'- = t:.rm_mﬁrnm[l].
-haight shift range * img shape[0],
hnig‘ht_ﬂ'l.itt_rmgn B i.ng_nhlpn[cl]]

cutput_img = tfocontrib. imags.translate (output_img,
[width shift ranga, haight shift_range] )
labal _imJ = tfoontrib. image. translate{labal img,
[width shift range, keight shift range])
eaturn ouiput img, label img

In [ ]: daf flip imglhorizental fiip, tr_img, labal imgh:
A horizontal flip:
flip prob = ©f.random uniform([], 0.0, 1.00
tr_img, label imng = tf.cond({Tf.less(flip prob, 0.5,
lembia: (tf image.flip left right(tr_img), ©f.image.flip laft right (lab
el _imgll,
lambeda: (tr img, label imgl]
flip prob = ©f . random uniform(([], 0.0, 1.00
tr_img, label_ing = tf.cond{tf.less(flip prob, 0.5],
lembia: (tf. image.flip up down [tr_img), tf image.flip up down(label fmg
1.
lambeda: (tr img, label imgl]

raturn tr img, label inmg

In [ ] &&f rotate_img(tr_img, labal_img):
dagreas = random.randint{l,355)

tr_img = tf.contrib. image.rotate(tr_img, degress * math.pl / 1E0, interpolaticon='BILINEAR')
label img = tf contrib. image.rotate|labal img, degrees * math.pi / 1E0, interpolation='BILINEAR')

raturn tr img, label inmg

In [ ]: daf _avguant(ing,
labal img,
Eaal ma=Honms,
pad crop=False,
scale=1,
hue delta=0,
horizontal flip-Falsa,
width shift range=0,
haight_shift_range=0) :

#1if pad crop is True:

# Rasize both images

laka!l img = £f. image.resize images{label img, (50.590])

lakal ing = £f. image.resize image with crop or padilabel img, target helght=255, target width=2%5E)
img = Cf.image. resize images (img. [90,50])

img = Cf.image. resize image with srop or padiing, target halght=255, target width=25&)

L

#if pad crop Is False:

§ Rasize both images
flabal img = tf image.resize inages(label Img, [256,256])
fimg = tf image.resize inages(img,. [256.256])

AF hue dalta:
img = Tf.image.randon hue (img, hoe delta)

ing, label img = flip fimgihorizontal £1ip, img, label_img]
ing, l;hnl_in.g - :nhii"l;_i:l:ug(i.n.g_ I;hnl_ing_ wid.l'.‘h_:nhii‘t_rl:u-g\q, bnight_n:hi:t_:;ngn]
ing, labal img = rotata_img(img, labal_img)

label_img = tf.to_float [Labsl img) * scale

ing = tf.to float(img) * scale

eaturn img, label img

|2 ===\
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In

In

In

In

In

daf get basaeline dataset (Tllansmas,
labels;
prapros fn=functools. partial| aogment),
thraads=s,
batch_size=batch_size,
shuffla=Teaa] @
mam ¥ = Lan (f11amsmes)

dataset = Cf.data.Dataset. from tensor slices [ [(filanames, labals))

datasat = dataset mAp( process Pathnomes, num parallal calls=thrasds)
Af preproc_In.keyWords Ls not Hone and "resize’ not in preproc fnokep-ords:
masart batch glze = 1, "Batching images must ba of the same size”

datasat = d.ltlsﬁt.mp[prnp:m_rn, hLm_Plrlllll_&llli-t]‘lIilﬂﬂ:l

AF shmffla:
dataset = dataset.shuffle (mm =)

dataset = dataset.repeat(].batchbatch siza)
ewturn dataset

tr_eofg = |
"resize’! [img _shapel0], img shapa[l]].
"pad crop': Teus,
"scalaf: 1 f 255,
"hia delta®: 0.1,
"heorizontal flip": Tewa,
"widih shift ramge": 0.1,
"height shift range': 0.1
1]
tr_praprocassing fn = functools.partial (_ssgeant, **tr_cfgl

wal_ofg = [
"resiza’: [img _shape(|0], img shapa([l]].
"pad crop': Teus,
"scalaf: 1 f 255,
1]
wil praprocessing fn = functools.partial [ awment, **wal ofg)

test_ofg = |
"resize’: [img shape(0]. img shapa(l]).
"pad crop': Falaa,
"scala’": 1 / 255,
1}
test preprocessing fo = functools.partial [ augment, **test_cigh

train_ds = get_bageline datasel [x_train filensmaes,
¥ _trailp rilenames,
Praproc fn=tr preprocassing fn,
batoh siza=batch slzal

wal_ds = get_basaline_dataset (x_wal_fllenames,
¥_val fillenames,
praproc_fn=val preprocessing fn,
hntﬂ_:ﬂiu-bl.bﬂi_:niu:-

test_ds = get baseline dataset(x_test Iilenames,
¥_bast_filansmes,
praproc_fn=test preprocessing In,
batch_size=batch _sizel

oo

V, s vV
Do
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In [ 1: temp ds = get _baseline dataset(x_train filenames,
y_Eradn_ filanames,
preproc_fn=test preprocessing fn,
batch siza=1;
shuffle-Falsa)

data_awg iter = Demp ds.make one shot lterater(}

eyt _alimant = data _ang iter.get next(]
wikh t£f. Session|] a8 saEs:
batoh_of imgs, label = Sess.Tun(next_alenant)

plt. fiqura(figeize={10, 10))
ing = batch_of_imgs[0]

plt.subplet(l, 2, 1]
plt. imahow(ing]

plt.subpletil, 2, 2]
plt. imshow(label [0, ., =, O]}
plt. showi]

In [ ]1: daf conv_block(input tensor, num filters):

|OCOART - lljrnrn.ﬂnmin[‘nm_tiltq::n_ (3; 3); padding="sama', kn:ml_initilliz-r = "ha mml':--:i:n.pul:_
tansor]

ancodar = layers.BatchNormalization(] (encodar )

ancodar = layers. Activation("ralu®) {encodar)

ancodar = layers.Conw2D(mm filters, (3, 3), padding='sama', kermal initializer = "he normal” ) (encoda
r)

ancodar = layers.BatchNormalization(] (enccdar )

ancoder = layers. Activation("reln” | {encodas)

ERturn ancodar

daf ancoder block(input tensoer, num fllters):
ancoder = conv block {input_tanscr, mm flltars)
ancodar podl = layers.HaxPoolingl2D({Z, 2], strides={Z, Z]] (encodar)
raturn ancoder poal, ancoder

daf decoder block(input tensoer, concat tensor, oum filoers]:

decodar = layers.TpSanpling2D(siza={Z, 2}, intarpzlation="bilinaar"} [1np'u.t_l:q.1unr]

decoder = layers.ConwiDl(mm filters, (2, IZ),activation = 'relu’, padding='sane', kermel ipitializer =
'ha normal ") (decodar]

dacodar = layers.concatanate[[concat_tensor, decoder], axls=3)

dacoder = layers.BatchNormalization)] (decodser )

decoder = layers.ConwiDl(mm filters, (3, 3),activation = 'relu’, padding='sane', kermel ipitializer =
'ha normal ") (decsdar]

decoder = layers.BatchNormalization)] (decoder )

decoder = layers.ConwiDl(mm filters, (3, 3).activation = 'relu’, padding='sane', kermel ipitializer =
'ha normal ") (decsdar]

decodar = layers.BatchNormalization(] (decodar)

raturn decsdar

e |
y&y
A
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In [ ]: inputs = layers.Inpot(shape=img_shapa)
# 256

anoodarl pool, ancodarl = ancodar Dlock(inputs, ©4)
# 178

encoderd pool, encoder? = ancoder Dlock(encedarl poal, 1I22]
& &4

encoderd pool, encoder? = ancoder Dlock(encoderZ poal, I546]
# 3z

ancodard_pool, ancodard = ancedar block(encoder3d _poal, 51Z2]
# 15

encoders = conv block{encoderd pesl, 1024}
ancodarh = mnr_hlec]c-:mmndn:!:, 1024 )

ancodars = layars. Dropout [0.5) [ancodars)
#18

decoderd = decoder block[encodert, encoderd, 512
# 32

decoderd = decoder_block [decoderd, encoder, 256
# 54

decoderl = decoder block[decoders, encoderZ, 123)
# 178

deoodarl = dnendn:_hlnch:ldnmd-rz, ancodarl, E4)
# 256

putpats = layers.CoovZIDil, {1, 1], activatlon="sigmoid') [decodarl)
In [ ]: medal = modals Model (lopats=[inputs], cutputs=|ovtpats])

In [ ]: daf dice coaffly troa, ¥ _pred):
smooth = 1.

y_true I = ©f.reshape(y_trus, [-1]]

¥ prad f = ©f.rashaps [y_prad, [-1]1]

intarsaction = tf.reduce sumiy true £ * y pred £}

score = (2. * intersection + smooth) f (Ef.reduce smiy troa_f) + ©f reduca sum(y pred f) + smooth)
ratuEn SO0Ta

In [ ]: daf diocs_loss (Y _Lruas, y_praed):
loss = 1 - dice coalf [y _true, ¥y pred)
ratuen loss

In [ ]1: daf boe dice loss(y_truee, ¥y _pred]:
logs = losses.hidnary crossentropyly true, y pred) + dice loss(y true, y_pred)]
Eatuen loss

In [ ]: modal.complle(optimizer="adam', loss=boe dice loss, matrics=[dice loss])

madhal . summaATY ()
In [ |: save model path = 'fimpfuelghts def hdfh*

In [ 1 op = ti.keras.callbecks. MHodelCheckpoint(filepath=save model path, monitor='val diece loss', save best on
ly=Trua, varbase=1]

In [ ]1: history = medel.fit{train_ds,
staps_par apoch=int (np.cell (um train examplas / float (batch siza)bl.
apochs=apachs,
validation data-wval ds,
validaticn steps=int(np.cell (mae val sxamples / Tloat (batch_size) )],
callbacks=[cp] ]

lep fl:ng:-,u"mightn_d.-nt.hdf!‘ Lfdrive/Myy Drive/Ganbes/
'mkdir -p saved modal
modal . save | "saved model/my modal')

on
V, s vV
Do b
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In [ 1: !ep /Sempfweights_def hdafs _Jdrive My Drive/Gambas)
In [ ): dice = history.history['dice loss']
wal_dice = history.histery['wal dice_loss®)
lags = history. history['lass”]
wal_loss = history.histoery['val loss®]
apochs FAnge = rangs [apochs]
plt. flgurai{figeize=[16, =)]
plt.subplotil, Z, 1)
plt.plot [epochs_range, dice, label="Training Dice Loss')
plt.plnt[lpm,‘.‘h.-n_rlng-. 'Fjl_d.‘l.«:-, labal="Validation Ddcoe Loss")
plt.lagandlac="uppar right®)
plt.titla('"Training and Validation Ddoa Loss')
plt.subplatil, Z, 2}
plt.plot [epochs _rangs, loss, label="Training Loss')
plt.plotepochs range, wal loss, label='Valldation Loss')
plt.lagandloc="uppar right®)
plt.titla['Training and Valldation Loss')
plt.shiow [}
In [ 1= !ep .fdciwaMy, D:iﬂ;’ﬂlmbns.ﬂw-ighti_dnf.hdrs _Ftnp.imighti_dqf.hdrs
In [ ]: madal = models.load model [save _nodel path, custom objects=['boa_dics loss': boe_dice loss
‘dice loss®: dice_loss))
In [ ]: from keras.preprocesaleg. image lspert save iong
In [ 1: d.lt.p_l.ug'_itn: - nl_ds.mln_am_mt_itn:jtn:(:-
maxt_slemant = data_sug iter.get_nextl
plt.figuraifigsize=[10, 201]
for i in rangalS]:
batch of imgs, labal = tf.keras.backend. get _session(] .run(next_alamant)
ing = batch of imgs[0]
predicted label = model . predict(batch of imgs)[0]
save_img|'/tmp/img.prg' . img)
sava_ingi'/tup/mask.png, predictad_Labal]
plt. subplot (5, 3, 3 * 4 + 1}
plt. imshow (img]
plt. citle{"Input image™)
plt.subplot (5, 3, 3 * 1 + 2}
plt.imshow(label [0, :; =, O]}
plt.titla{"Actusl Hask®™)
plt.subplot (S, 3, 3 *+ 4 + 3}
plt.imﬂhml:]x!’ldi{!tld_llhﬂl[.‘, r, ad11]
plt.titla{"Fredicted Mask™)
plt.suptitle("Examples of Inpot Image, Label, and Frediction™)
plt.shiow [}
[Aorel]
Y

ETSEIB



Xarxes neuronals convolucionals aplicades a la identificacio i mesura automatica Pag. 69

In [ )J: test_ang iter = test ds.make ook shot iterater()
raxt almant = Cast awg iter.get naxt()

plt-figuraifigsize=[10, 20]]
=g

for 1 in range(n]:
batch of imgs, labal = tf.keras.backend.get sessioni].run{next element)
ing = batch of imgs[0]
pradicted labal = model .predict (batch of imge) [0]

plt.subplotin, 3, 3 * 4 + 1}
plt. imahow [ img)
pli.title|"Input imaga™)

plt.subplotin, 3, 3 = 4 + 2}
plt. imghow(labal [0, =, =2, 01}
plt.titla{"Actual Hask™}
plt.subploti(n, 3, 3 * 4 + 3)
plt.imshow(predicted labal[:, @, 011
pli.title|"Fredicted Mask™)

plt.suptitle("Examples of Input Image, Labal, and Feedlction™)
plt.shes [}

In [ ] ©Test_ang iter = Test ds.make one shot iterator()
Xt flemant = Test aug iter.get next(]

plt.figuraifigeize=[10, Z0]]

for i in range[46] :
batch of imgs, labal = tf. keras.ackend.get sassloni] .runinaxt &lement)
ing = batch of imgs[0D]
pradicted label = model.predict (batch of imgs) [0]

1l = (labal*255].astyps[op.uiniE)
label PIL = Image. fromarray(l(o, =, &, O] made="1"}
label PIL.gawvei'label *sscr(i)+' . png®)

pl = [predicted labal * ZELh) _astypeinp.alntd)
Pl _FIL = Image.fromareayipll:z, 2, 0], moda = "L")
el PIL. sawe ("predicted labal "+str (1]+° prg')

2 Al
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n |

n |

In |

Identificacio i mesura

fron googla.colab impart drive
drive.mount | feontent/deive)
trensorflow veraien 1.x

Lmport o8
import gleh

import Eipfile

import functesls

frem os.path impaet join, isfils

impoEt ROERY a8 &P

impert Batplotlih pyplot as plt

impert matplotlil as spl

mpl. rocfarams [ 'axes.grid'] = Falsa

mpl roFarams['figues. flgsize'] = ([12:1Z)

from sklaearn.model salection import traln Test split
import matplotlib, inage as mpimg

import pandas as pd

from PIL import Image

impart tenscorflow as tF

import tensorflow. contrib as tfoonteib

fron tenaorflow . python keras import layess

from tenscrflow python keras impart losses

Ceon teanaorflod . python keres isport nodals

fron tenaorflow . python keras impoart backend as E

import ahalve
import d111

daf boa dice loss(y true, y prad]:
logs = losses.binary crofsentropy(y true, ¥ pred) + dice loss(y _troe, ¥ _prad)
ratuen loss

daf dice lossi(y true, ¥ pred):
logs = 1 - dica coaff [y troe, y pred)
ratuen loss

daf dice coaff [y true, ¥ prad):
smooth = 1.
# Flattan
¥ trua f = Cf.rashapa(y troe; [-1]]
¥ prad f = Cf.rashape [y prad; [-1]]
intersection = ©f.reduce suniy true & * y pred L)
score = (2. * intersection + smooth) S/ (tf.reduce smm(y tros f) + ©f.redoce sum(y prad f) + smoaoth]
FatuEn SCOFE
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In

In

In

In

In

from karas models import load model
Crom karas. preproceaalng import lmage
impert matplatlih, pyplot as ple
impart nampy as Bp

impart oa

daf load image[img path, show=Falaa):

imgy = imsge. load img[img path, target size= (256, Z5E))
img tensor = lmage.ing To array([img)

img tenser = np.axpand dims [lmg tenser, axis=0)

img tansor f= 255,

Af ghom:
plt. imshow (Lmg tansor [0]]
plt. axig|'off"]
ple. showi)
ratues img tensor
if iR == " main ":

sawe model path = '/ftmp/weights daf. hdfs’
lop fdrive/Myy DrivefGambes/weights def.hdft /tmp/weights def.hdfs

modgl = models.lond podel (save model path, custom objecti={"boe dice loss': boe dice loss,

‘dice logs": dica lossl)

img path = '/ocontent/drive/Hy Drive/GambasS/img 1.png’

oW inage = load image{lmg path)

prad = modal  pradict [new ilmsos)

Pplt.axig[ ofs')
plt.imshow{prad[0] [z, @, 011

plt.savefig|' /content/drive/My Drive/Ganbes/img result.png’,bbox inches='tight®, pad inchas=0D)

image file = Image.open (™ fcontent/drive/My Drive/Gimbes/img result.png™)
lmage file = lmage file.conmeeti mode="1",dither=Image.H0NE]
image file.save{'/content//drive/My Drive/Gazrss/ing 1.pong")

'pip install skan

frem akinage import lo, filters, maasura, color
fron acipy import noimags

from akimage morphology import skeletondze
from skimage impost data

import matplstlib, pyplot as plE

feom akimage, util ispart inwert

from akan impert Skaleton, summarize
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In [ 1 img = io.imread{”/contentS/drive/My Drive/Gambss/ing 1.png=)
dic labal = []
dic_dlarel = [}

labeled nask, num labels = ndimage.label (img, struocture=[[1.1,10.101.1.11,02.1,111)
clusters = masure. reglonprops [labeled mask, ing]
=0
dig img={]
dic_dist={}
whila j < laniclustars]:
img sk = clusters[]].image
img sk = img_sk.astypa{int)
skglaton = skelatonlze(lmg sk)
|45 H
branch_data = summarize [Skelaton (skalaton])
dic img('gamba '=stri)}] = {"dist”:imax(branch datal 'branch-distance’]), ‘data’:branch_data, "cl
uatar' rclustara(]l]
dir_'_-d.i:nt[ ‘gamba "sstrijl] = 'I:l.l.!\tl:h:l’l.‘h\'.,"_'h_d.l.tl.l "branch—-distanca"] ]
axcept ValueErear:!
pass
J =]+
dic_label('label '] = ['img':dic_img, ‘dist':dic_dist}
dic diabal["labal "l=dic dist

In [ ): dic dlabel = dic dlabel[”label ]
sum = 0
for value in dic dlabel.values():
sm = sum + float (value)
mitja = sum F lenidic_dlabel.valuss ()]

In [ J: Grans = 0
Patits = 0
Mitjans = O
for valua in dic dlabel. valuas()h:
Af floati{valoa] > mitja * 1.2:
Grans = GEans + 1
alif float(valwe) < mitja *+ 0.E:
Patits = Patits + 1
alas
Hitjans = Mitjans + 1

d_classificasid = ["Grans”: Grans, "Hitjans': MHitjans, 'Fetlts’: Petits]
d_classificaclh
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Inferencia

In [6]: model path = '/tmp/weights def e3.hdf5’
#plt.imshow(pred[0][:, :, O])
img = "/content/drive/My Drive/Gambes/img_l.png'

def inferencia(img path, model_path) :
import warnings
warnings.filterwvarnings ("ignore")
¥tensorflow version 1.x
import os
import glcbh
import zipfile
import functools
from os.path import joimn, isfile
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib as mpl
mpl.rcParams['axes.grid'] = False
mpl.rcParams [ 'figure.figsize'] = (12,12)
from sklearn.model selection import train_test_split
import matplotlib.image as mpimg
import pandas as pd
from PIL import Image
import tensorflow as tf
import tensorflow.contrib as tfcontrib
from tensorflow.python.keras import layers
from tensorflow.python.keras import losses
from tensorflow.python.keras import models
from tensorflow.python.keras import backend as K
import shelve
import dill
'pip install skan
from skimage import ic, filters, measure, color
from scipy import ndimage
from skimage.morphology import skeletonize
from skimage import data
import matplotlib.pyplot as plt
from skimage.util import invert
from skan import Skeleton, summarize

def bce dice loss(y true, ¥y pred):

loss = losses.binary_crossentropy(y_true, v _pred) + dice loss(y true, y pred)

return loss

def dice loss(y_trues, y pred):
losa = 1 - dice coeff(v_true, v_pred)
return loss
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def dice coeff(y_true, y_pred):
smooth = 1.
y_true_f = tf.reshape(y_true, [-1])
v pred f = tf.reshape (¥ _pred, [-1])
intersection = tf.reduce sum(y true_ f * ¥y pred f)
score = (2. * intersection + smooth) / (tf.reduce_sum(y_true f) + tf.reduce sum(y_pred f) + smoot
h)
return scors
from keras.models import load model
from keras.preprocessing import image
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import os
def load image (img_path, show=False):
img = image.load img(img path, target_size=(512, 512})
img tenscor = image.img to_array(img)
img tensor = np.expand dims(img tensor, axis=0)
|ng_tensc>r /= 255.

if show:
plt.imshow (img tensor[0])
plt.axis('off')
plt.show()

return img tensor
if _ npname == "_ main
save model path = model path
'cp ./drive/My\ Drive/Gambes/weights_def e3.hdf5 /tmp/weights_def e3.hdfS
model = models.load model (save model path, custom objects=['bce dice loss': bce dice loas,
'dice loss': dice_loss})

new_image = load_image (img_path)
pred = model.predict (new_image)
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plt.axis('off")

plt.imshow (pred[0] [z, :, 0])

plt.savefig('/content/drive/My Drive/Gambes/img result.png',bbox_inches='tight"', pad_inches=0)
image file = Image.open(”/content/drive/My Drive/Gambes/img result.png™)

image file = image file.convert(mode="1l"',dither=Image.HONE)

image file.save (img_path)

img = io.imread(img_path)

dic_label = {}

dic dlabel = {}

labeled mask, num labels = ndimage.label (img, structure=[[1,1,1]1,[1,1,1],[1,1,111)
clusters = measure.regionprops (labeled mask, img)

dic_img={}

dic_dist={}

while j < len(clusters):
img sk = clusters([j].image
img_sk = img sk.astype(int)
skeleton = skeletonize(img sk)

try:
branch data = summarize (Skeleton(skeleton))
dic_img['gamba "+str(j)] = {'dist':max(branch data['branch-distance']), 'data':branch_data,

'cluster':clusters([j]}

dic dist["gamba '+str(j)] = max(branch data['branch-distance'])

except ValueError:
pass

j =3+l

dic label['label "] = {'"img':dic_img, 'dist':dic_dist]

dic_dlabel['label ']=dic dist

dic_dlabel = dic_dlabel['label_']

sum = 0

for value in dic_dlabel.values():
sum = sum + float (value)

mitja = sum / len(dic_dlabel.values())
Grans = 0
Petits = 0

Mitjans = 0
for value in dic_dlabel.wvalues():
if float(wvalus) > mitja * 1.2:
Grans = Grans + 1
elif float(value) < mitja * 0.8:
Petits = Petits + 1

else:
Mitjans = Mitjans + 1
d classificacio = {'Grans': Gramns, 'Mitjans': Mitjans, 'Petits': Petits}

return d classificacio
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Memoria

Requirement already satisfi

i

skan in /fusr/local/
["Grans': &, 'Mitjans':

/lib/pythonl. &
'Petits’

: 4}

/dist-packages (0.8)
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