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Resum

Aquest projecte es centra en el de desenvolupament d’un sistema de segmentacié semantica per
imatges de capses plenes de pops blancs provinents de les llotges de Llanca i Palamds. Per la seva
realitzacio s’ha utilitzat la xarxa neuronal convolucional Mask R-CNN i les llibreries de programacio
Tensorflow i Keras.

El treball de final de grau en qlestid és part d’un projecte realitzat conjuntament amb altres
estudiants per oferir solucions de realitat augmentada a les llotges de pescadors. L'objectiu final és
fer un detector que pugui reconeixer totes les espécies que es venen a les llotges.

En aquest document es troba la metodologia seguida per desenvolupar un detector de contorns
amb l'objectiu de detectar el total de pops blancs en cada capsa. Partint del repositori de GitHub,
Mask R-CNN for Object Detection and Segmentation [1], s’han modificat parametres i funcions i
creat nous programes per tal d’adaptar aquesta implementacié al mateix projecte. També s’ha
creat una base de dades formada per 410 imatges etiquetades a ma. Els entrenaments i els
programes d’inferéncia s’han executat en Google Colaboratory, que ha permes accelerar aquests
processos.

Els resultats obtinguts demostren una bona precisid en les segmentacions dels contorns dels pops
blancs. L'error mitja en el nombre d'exemplars que es detecten per imatge és d’1,63 pops blancs.
Tot i aix0, el model podria millorar amb una base de dades més gran. També s'ha intentat predir el
calibre dels pops blancs a partir de les arees d'aquests, pero els resultats obtinguts no han permes
aquesta aplicacié final.
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1 Glossari

GPU: Graphics Processing Unit.

CNN: Convolutional Neural Network.

Epoch: Quan tota la base de dades passa per la xarxa neuronal artificial.
Bounding box: Rectangle que indica la ubicacié d’un objecte en una imatge.

Etiqueta: Informacid significativa sobre una dada de la base de dades que li permet al model
aprendre.

Model: Xarxa neuronal que ha estat entrenada amb una base de dades.
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2 Introduccio

2.1 Problematica

Actualment, els compradors de les llotges de peix de Catalunya disposen de pocs segons per
determinar si volen comprar una capsa de peix. Seria de gran ajuda, doncs, oferir una eina que
proveis més informacio als compradors de la caixa en questié per tal de facilitar la seva decisid.
Aquest projecte intenta fer un programa que amb |'ajuda d'una xarxa neuronal convolucional
detecti el nombre d'espécies que hi ha en la capsa i les seves dimensions. L'espécie en concret
sera el pop blanci es fara I'estudi a partir de les fotografies de les capses de les llotges de Llanga i
Palamés del febrer i marg de 2021.

2.2 Objectius del projecte

El principal objectiu d'aquest projecte és crear un programa capac d'identificar el nombre total de
pops blancs en una imatge. Concretament detectara els caps dels pops blancs. A més a més,
s'intentara fer un estudi de les arees i de la longitud dels pops de les imatges per intentar predir el
calibre d'aquests. El calibre és una dada que ens proporcionen les llotges i fa referéncia a la mida
dels pops blancs de la caixa.

Com a futur objectiu es podria utilitzar aquest programa per millorar el sistema de subhasta que
tenen actualment a les llotges i implementar-ho per cada especie.

2.3 Abast del projecte

La creacio de la base de dades, I'entrenament i I'analisi de resultats per les fotografies de capses
amb pops blancs. També s'inclou dins I'abast del projecte la creacié de diferents programes per fer
la inferéncia de resultats i la comprensid del funcionament de la xarxa neuronal convolucional Mask
R-CNN. Dintre de I'abast no s'inclou la implementacid del programa en les llotges.
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2.4 Estatde l'art

En I'dltima decada, el camp de la visid artificial i I'aprenentatge automatic ha avancgat molt sobretot
gracies a les xarxes neuronals convolucionals (CNN). Perd aquest no és un camp nou, siné que
durant aproximadament seixanta anys, els cientifics de la computacié de tot el mén han estat
tractant de trobar formes de fer que les maquines trobessin significats de les dades visuals.

A continuacid es fara un breu resum dels avencos de la visié artificial, I'aprenentatge automatic i
I'aprenentatge profund [2]:

David Hubel i Torsten Wiesel, el 1959 van publicar un dels articles que més ha influit en el camp de
I'aprenentatge automatic. En la seva publicacié anomenada Receptive fields of single neurones in
the cat's striate cortex [3], exposen com accidentalment van descobrir quin estimul visual produia
gue s’excités una neurona en el cervell d’un gat. Aquest estimul va ser la linia creada per 'ombra
de la vora d’un objecte. A partir d’aix0, van establir que hi ha neurones simples i complexes en
I'escorga visual primaria i que el processament visual sempre comenga amb estructures simples
com vores. Aquest és el principi fonamental de I'aprenentatge profund.

En el 1959, Russell Kirsch i els seus companys van crear un aparell que permetia convertir imatges
en matrius de nimeros que les maquines amb llenguatge binari podien entendre. Gracies a aix0

ara podem processar imatges digitals de diverses formes.

El 1982, David Marr va publicar I'article Vision: A computational investigation into the human
representation and processing of visual information [4]. Basant-se en la idea de David Hubel i
Torsten Wiesel, Marr exposa que la visid és jerarquica. Segons ell, les neurones detecten
caracteristiques simples com vores, després s'alimenten de caracteristiques més complexes com a
formes i finalment, s'alimenten de representacions visuals més complexes.

En el mateix any, Kunihiko Fukushima, inspirat també pel treball de David Hubel i Torsten Wiesel va
crear una xarxa artificial convolucional formada per cél-lules simples i complexes que podien
reconeixer patrons i no es veien afectades pels canvis de posicié. Aquesta xarxa es va
anomenar Neocognitron i incloia diverses capes convolucionals.

Uns anys més tard, el 1989, Yann LeCun es va basar en la Neocognitron per crear una altra xarxa
neuronal convolucional anomenada LeNet-5, que utilitzava un algoritme d'aprenentatge
anomenat backpropagation, el qual actualment s'utilitza en moltes xarxes neuronals. Aixi mateix,
Yann LeCun també va crear la base de dades MNIST, que esdevé la més coneguda dins del camp de
I'aprenentatge automatic.

Paul Viola i Michael Jones el 2001 van presentar el primer detector de rostres que funcionava en
temps real. De la mateixa manera que en les xarxes neuronals, mentre |'algoritme processava les
imatges, aquest detector era capa¢ d'aprendre quines caracteristiques podien ajudar a localitzar
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En el 2009, Pere Felzenszwalb, David McAllester i Deva Ramanan van desenvolupar un altre
detector important, el model de peca deformable (DPM). Aquest va mostrar un gran rendiment en
les tasques de deteccid d'objectes, on es van utilitzar quadres delimitadors per localitzar-los.

El 2010, es va fer la primera edicid del concurs ILSVRC [5] (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge). Aquest concurs consisteix a fer un classificador d'imatges a gran escala utilitzant la base
de dades ImageNet, que esta formada per més d'un milié d'imatges amb més de mil classes (tipus
d'objectes) diferents. En 2012 un equip de la Universitat de Toronto va participar amb un model de
xarxa neuronal convolucional anomenat AlexNet que utilitzava una GPU. El model, similar en la
seva arquitectura a LeNet-5 de Yann LeCun, va assolir una taxa d'error del 16,4%, que millorava en
un 9,6% l'error de I'dltima edicid. Era la primera vegada que es participava amb una CNN, fet que
va suposar un moment decisiu per les CNN i la visé artificial.

En les seglients edicions del concurs, I'Us de millors GPU va contribuir a disminuir I'error perd molt
breument, establint les xarxes neuronals convolucionals com a clares guanyadores des del 2012.
Entre els guanyadors es troben la GoogleNet el 2014 i un any seglient la Xarxa ResNet, la qual va
aconseguir superar les capacitats humanes en la deteccié d'objectes.

En el 2015 es va crear la U-Net, una CNN especialitzada en la segmentacié d'imatges biomédiques
[6].

Com ja s'ha mencionat anteriorment, les CNN existeixen des de la década de 1980, pero no s'han
popularitzat fins fa deu anys a causa de la tecnologia d'aquella época. Actualment, gracies al fet que
els ordinadors sén més potents, I'Us de GPU i I'accés a una gran quantitat de dades i imatges s'ha
pogut avangar molt en el camp de la visié per computador.

A partir de I'exit d'aquestes xarxes en el camp de la visid artificial, empreses com Google o Facebook
han desenvolupat les llibreries TensorFlow i Pythorch respectivament. Actualment sén les llibreries
més utilitzades per la creacié de xarxes neuronals artificials en el camp de |'aprenentatge profund.

En 'actualitat, es fa Us de la visi6 artificial per automatitzar molts processos on es necessitarien ulls
humans. En el camp de la medicina per exemple, s'utilitza I'aprenentatge profund per detectar
cancers de pell i de mama, tumors cerebrals o simptomes que s’estableixin com a patrons
respiratoris per tal d’avaluar la progressid d'una persona malalta. En el camp de l'agricultura
s'utilitza per detectar insectes pel control de plagues, controlar el reg o detectar la floracio
d'algunes espeécies. Per ultim, en el transport, algunes aplicacions de la visié per computador soén:
el reconeixement de matricules, la deteccid de vianants o sistemes per evitar col-lisions [7].
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3 Marc Teoric

3.1 Visié per computador

La visié per computador és un cap cientific multidisciplinari amb l'objectiu que els ordinadors
puguin comprendre certes caracteristiques d'una imatge de la mateixa manera que ho farien els
humans. Una de les finalitats de la visio artificial és la deteccid, reconeixement, localitzacio i
segmentacié d'un objecte particular en una imatge.

Fins fa poc, la visid per ordinador només funcionava en una capacitat limitada, pero gracies als
avencos en la intel-ligéncia artificial, el deep learning (aprenentatge profund), les xarxes neuronals
artificials, el hardware i la quantitat d'imatges que es creen cada dia, en els ultims anys, el camp de
la visidé per computador ha estat capag d'avancar molti actualment supera les capacitats dels éssers
humans en algunes tasques com la de deteccid i etiquetatge d'objectes.

Hi ha diversos nivells de com els ordinadors poden comprendre les imatges, anant d’una
comprensid més general a una comprensid més especifica [8]. A continuacid, es procedeix a
descriure’ls:

o C(Classificacié d'imatges: Donada una imatge d'un objecte, l'orinador ha de ser
capag d'etiquetar-la, dient de quin objecte tracta. En la classificacié d'imatges s'assumeix
gue només hi ha un objecte a classificar en la imatge.

e Classificacié amb localitzacié: Fa el mateix que en la classificacié d'imatges, perd a més,
localitza on estal'objecte en Ila imatge. Aixd0 ho fa retornant les coordenades
d'una bounding box (quadre delimitador) en la imatge.

o Deteccid d'objectes: Les imatges ja no estan limitades a tenir només un objecte. La deteccié
d'objectes consisteix a classificar i localitzar (utilitzant bounding boxes) tots els objectes de
la imatge.

e Segmentacid sistematica: El seu objectiu és etiquetar cada pixel de la imatge. Assignant
cada pixel a la classe corresponent del que s'esta representant. A diferencia dels anteriors,

el resultat és una imatge d’alta definicié on cada pixel és classificat en una classe diferent.

o Segmentacid d’instancies: Fa el mateix que la segmentacid sistematica, pero en aquest cas
cada objecte el classifica en una classe diferent. En la figura 1 es pot veure clarament com
en la segmentacio sistematica només existeix la classe persona i en canvi en la segmentacié
d’instancies els pixels corresponents a cada persona tenen una classe diferent.
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En la figura 1 es pot veure un exemple dels diferents nivells que s’han explicat.

Person 1

Figura 1:  Diferents maneres de detectar objectes a partir de visio artificial

Font:  Understanding Semantic Segmentation with UNET [9]

En aquest treball s’utilitzara la segmentacid sistematica per classificar tots els pixels
corresponents al cap de pops blancs.

3.2 Machine learning

L'aprenentatge automatic (en angles machine learning), és un camp de la intel-ligencia artificial que
esta dedicat al disseny, l'analisi i el desenvolupament d'algorismesi técniques que permeten
analitzar dades i aprendre d'aquestes per després fer una determinacidé o prediccid sobre noves
dades a partir del reconeixement de patrons o classificacio.

Aguesta definicid recorda bastant a la definicié de la programacié classica, on s'escriu un algoritme
i a continuacio s'executa amb dades que el programa no ha vist abans per obtenir una resposta al
problema. La principal diferéncia que hi ha entre I'aprenentatge automatic i la programacié classica
esta en el fet que l'aprenentatge automatic li déna molta importancia a com aprén de les dades. En
comptes d'escriure manualment un conjunt d'instruccions per dur a terme una tasca especifica, en
I'aprenentatge automatic la maquina experimenta un procés d'entrenament on s'introdueixen les
dades juntament amb les respostes que s'espera d'aquestes i obté la capacitat d'executar la tasca
sense dir-li especificament com fer-la [10].

Ficant un exemple, si es volgués fer un programa que classifiqués paraules en funcié de si son verbs
o noms, en la programacié classica s’hauria d’indicar al programa tots els verbs i tots els noms que
es volguessin classificar. | només podria classificar les paraules que se li haguessin dit. En canvi, en
I'aprenentatge automatic, el programa s'entrena amb moltes paraules i aprén les caracteristiques
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que el fan ser un nom o un verb. Un cop ha apres, el programa pot classificar paraules encara que

mai les hagi vist.

En funcié de les dades que se li atorguen al programa en la fase d’entrenament, existeixen diferents

algoritmes per fer aprendre I'ordinador. A continuacié s’explicaran tres dels més importants:

Aprenentatge supervisat: Es aquell en el que per entrenar el model se li déna al programa
les dades d'entrada i les respostes a aquestes dades. Direm que les dades estan
etiquetades. L'aprenentatge supervisat és el que s'utilitzara en aquest treball.

Aprenentatge no supervisat: Es aquell en qué per entrenar el model se li déna al programa
només les dades d'entrada. En aquests models no es pot calcular la precisid, ja que no se
sap la resposta. El model intentara aprendre alguna estructura dintre de les dades
d'entrada a partir d'identificar punts en comu i reaccionara a la preséncia o abséncia
d'aquests punts en les noves entrades. Una de les aplicacions més populars és I'Us
d'algoritmes de clustering. Amb els méetodes que ja s'han comentat, el programa agrupara
les entrades en grups o classes i una persona coneixedora de les dades haura de determinar
guina entrada correspon a cada grup. En la figura 2 es pot veure un exemple de I'Us de dos
algoritmes de clustering, PCA i t-SNE en una base de dades, on cada entrada és un vi amb
les seves caracteristiques (acid, alcohol, magnesi, etc.). El model ha estat capag de crear
aquesta figura a partir de les entrades i els seus atributs. Cada color fa referencia a un tipus
de vi diferent, 1,2 o0 3.

Wine - t-SNE projection . wine scaled - PCA projection

Figura 2:  Exemple d'aplicacio d'algoritmes de clustering en la base de dades wine dataset.

Font:

Projecte de I'assignatura Intel-ligencia artificial del GETI dels alumnes Maria Alcalde, Marc

Suris i Guillem Costa

Un altre exemple és I'Us d'autonecoders. En aquesta aplicacid, les imatges d’entrada es
comprimeixen codificant-les i seguidament es descodifiquen. L'objectiu és que les imatges
descodificades  siguin el més semblant possiblesa les reals. Un dels usos
dels autoencoders és eliminar soroll de les imatges. En la figura 3 es pot veure a la part
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superior imatges de digits amb molt de soroll i a la partinferiorles
imatges descodificades sense quasi soroll [11].

Figura 3:  Exemple d'us d'autoencoders en la base de dades MINIST

Font: Understanding Autoencoders using Tensorflow (Python) [12]

Aprenentatge semi-supervisat: Es una barreja entre I'aprenentatge supervisat i el no
supervisat. Aixo és pel fet que una part de les dades d'entrada estan etiquetades i l'altre
no. Dintre de l'aprenentatge semi-supervisat existeix una tecnica anomenada pseudo-
labeling. Consisteix a entrenar el model primer com es faria en un aprenentatge supervisat
(amb dades etiquetades) i després utilitzar el model entrenat per predir el resultat de les
dades no etiquetades. Amb aquests resultats s’etiqueten aquestes dades. Finalment, es
torna a entrenar el model amb totes les dades, les que ja es tenien i les que s’acaben
d'etiquetar. Aquest tipus d'aprenentatge és molt util per bases de dades en qué no es
poden obtenir totes les dades etiquetades o per aquelles en qué I'etiquetatge requereix
molts recursos [13].

Aprenentatge reforgat: A diferencia dels anteriors, aquest tipus d'aprenentatge es basa en
la provaierrorino se li subministra un conjunt de dades, sind que I'ordinador aprén a partir
de la interaccid amb un mdn virtual o real. Haura de fer front a una situacié similar a un joc
en que a partir de prova i error intentara trobar una solucid al problema. Amb I'objectiu de
quée la maquina realitzi el que vol el programador, aquesta obtindra una recompensa o una
penalitzacid en funcid de les seves accions. El seu objectiu és maximitzar les seves
recompenses. El programador no li donara pistes ni informacié al model de com resoldre el
problema, simplement definira les regles del joc. Comencara provant amb tecniques
senzilles i acabara fent técniques sofisticades. Una aplicacid de I'aprenentatge reforcat, és
la utilitzacio d'aquests models en vehicles autonoms. Com el programador no és capag de
predir tot el que podria passar en una carretera, es fa una simulacié en un mén virtual en
que el model s'entrena amb un sistema de recompenses per aconseguir que el cotxe vagi
al punt indicat, seguint les normes de conduccié i donant molta importancia a la seguretat
[14].

Y
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3.3 Deep learning

L'aprenentatge profund (en angles deep learning), és un subcamp de I'aprenentatge automatic que
utilitza algoritmes inspirats en I'estructura i funcié de les xarxes neuronals del cervell.

Les xarxes neuronals que s’utilitzen estan formades per una série de capes cada vegada més
complexes que simulen el funcionament basic del cervell amb les neurones. D’aqui prové el terme
“deep”, que en anglés significa profund. Com més capes té la xarxa neuronal més profund és el
model. Aquestes xarxes sbn anomenades xarxes neuronals artificials [15].

3.4 Xarxes Neuronals Artificials

Les xarxes neuronals artificials sén sistemes informatics que es componen d’un conjunt d’unitats
connectades anomenades neurones que s’organitzen en el que anomenem capes. Com ja s’ha
comentat, estan inspirades en les xarxes neuronals biologiques que constitueixen els cervells dels
humans [16].

Cada connexié entre neurones transmet un senyal d'una neurona a l'altra. La neurona receptora
processa el senyal i I'envia cap a les que estan connectades a la xarxa. Les neurones també es
coneixen habitualment com a nodes.

Cada connexid entre neurones té un pes que s’ajusta a mesura que avanga I'aprenentatge. Aquest
pes fa augmentar o disminuir la forga del senyal en una connexié entre neurones.

Existeixen diferents capes que poden realitzar diverses transformacions a les seves entrades. Els
senyals viatgen des de la primera capa (input layer o capa d’entrada) fins a la darrera capa
(output layer o capa de sortida). Entre la capa d'entrada i de sortida normalment hi ha diverses
capes anomenades hidden layers, que poden ser de diferents tipus [17].

En la figura 4 es pot veure un esquema d'una xarxa neuronal artificial basica. Els nodes o neurones
es representen amb cercles i cada columna de cercles forma una capa. A l'esquerra hi ha
I'input layer formada per 3 nodes. En aquestes capes hi ha tants nodes com nombre d'entrades a la
xarxa. La capa central és una hidden layer, el nombre de neurones d'aquestes capes s'escull
arbitrariament depenent de la seva funcié. Finalment, a la dreta tenim I'output layer amb un node.
Cada node d'aquesta capa correspon al nombre de sortides desitjades de la xarxa.
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Input 1
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QOO

Input 2
—_—

Input 3
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Input layer Hidden layer Output layer

Figura 4: Exemple d’una xarxa neuronal artificial

Font: Implement Artificial Neural Networks (ANNs) in SQL Server [18]

Un possible Us per aquesta xarxa seria un exemple tipic de regressid, on s'intenta predir el preu dels
habitatges a partir de les seves dimensions, la ubicacié i el nombre de veins. Les entrades serien els
atributs, dimensid, ubicacié i nombre de veins (cada un li correspondria un node de l'input layer, en
total 3) i la sortida seria Unica, el preu de I'habitatge. Com només hi hauria una sortida només es

necessitaria un node a l'output layer.

Cada node esta connectat amb tots els nodes de la seglient capa. Aquesta connexid té associada
un valor numeéric que s"anomena pes. Quan un la xarxa rep un input a un dels nodes de l'input layer,
aquest s'envia per les connexions a les neurones de la seglient capa. En cada una de les connexions
aquest input es multiplica pel pes d'aquesta connexio i arriba al seglient node. En aquest es fa el
sumatori de tots els nimeros que rep de cada connexid i es calcula la sortida d'aquest node amb
una funcio d'activacid. L'expressio de la funcié d'activacio és la de I'equacid 1.

sortida node = funci6 d'activaci6é (sumatori d'entrades + bias) (1)

Equacié 1: Sortida d’un node

Com es pot veure en l'equacié 1, el sumatori d'entrades del node se suma amb un element
anomenat bias, la utilitat d'aquest terme s'explicara en I'apartat 3.4.5.

Un cop obtenim la sortida d'un node determinat, aquest és el valor que es passa com a entrada als
nodes de la capa seglient. Aquest procés continuara fins a arribar a l'outputlayer i
s'anomena forward propagation.
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3.4.1 Funcid d’activacio

De funcions d’activacio hi ha moltes, pero les més utilitzades i les que s’utilitzen en aquest treball
son les segiients [19]:

e Linear: També anomenada identitat o no activacid, pel fet que es multiplica el sumatori de
les entrades per 1. S'utilitza en problemes de regressid on es busquen solucions lineals

e Relu: Es la funcié d’activacié més utilitzada. Retorna el maxim del sumatori d’entrades més
el bias o 0 (equacio 2).
relu(x) = max(0, x) (2)

Equacid 2: Funcid d’activacié RelLu

Per tant, com es pot veure en la figura 5, si I'entrada és un nombre negatiu, passara a ser 0,
i si és un nombre positiu, es mantindra igual.

output
|

5

Figura 5:  Corba de la funcié d’activacio RelLu

Font: researchgate.net [20]

La idea és que com més positiva sigui una neurona més activada estara.

e Sigmoid: Donada una entrada, si aquesta és molt positiva, la transforma en 1, si pel contrari
és molt negativa, la transforma en 0 i si és propera a 0, la transforma en un nombre entre
0i1 (equacid 3).

X

sigmoid(x) = pranE]

Equacidé 3: Funcid d’activacio sigmoid
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Per tant, com es pot veure en la figura 6, la sortida d’aquesta neurona sera sempre un
nimero entre 0i 1.

0.5

-6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 6: Corba de la funcid d’activacio sigmoid

Font: Machine Learning & Deep Learning Fundamentals [19]

e Softmax: S'utilitza per problemes de classificaciéd on hi ha dues o més classes. Aquesta
funcié calcula les probabilitats relatives. Per exemple, en una xarxa neuronal en la qual
donada una imatge d'un animal s’hagi de classificar aquesta en dues classes, 0 si no és un
animali 1 si ho és. Si en I'Ultima capa hi ha una funcidé d'activacid softmax, el resultat de les
sortides dels dos nodes (hi ha dos nodes perqué hi ha dues classes) sera la probabilitat de
gue una entrada sigui de la classe 1 o de la classe 0. Ficant el cas que la imatge és d'una
zebraila sortida del node corresponent alaclasse 1 és 0,95 i la sortida de I'altre 0,05, voldra
dir que la xarxa neuronal creu que la imatge és amb un 95% de certesa un animal, i 5% de
qgué no ho és. Per tant, la funcid softmax té en compte les entrades dels altres nodes de la
capa i la suma d'outputs de tots els nodes d'aquesta capa ha de donar 1. L'equacio és la
seguent:

e*i (4)
e

soxtmax(x;) =

Equacié 4: Funcié d’activacio softmax

On x; és el sumatori d’entrades del node i }; e*i és el sumatori de I'exponencial de tots

els sumatoris d’entrades dels nodes de la capa [21] [22].

Les funcions d'activacié estan inspirades en |'activitat del nostre cervell. Quan rebem un estimul,
diverses neurones s'activen. Per exemple, si olorem alguna cosa que ens agrada, certes neurones
s'activen, en canvi si olorem alguna cosa en mal estat, provocara que s'activin d’altres. La idea és
gue com més positiva és la neurona, més activada esta.

El principal objectiu de les funcions d'activacid és aplicar la no linealitat en el model. Normalment,
la major part dels problemes que es ressolen amb xarxes neuronals artificials son no lineals on la
solucid és complexa. Aqui és on entren les funcions d'activacié. La majoria de les funcions
d'activacié no sén lineals i s'escullen d'aquesta manera a proposit.

Ty
QL\’

ETSEIB



Sistema de calibratge de peixos pag. 21

3.4.2 Entrenament

Com ja s'ha comentat anteriorment, les xarxes neuronals necessiten un procés d'entrenament
perque el model aprengui a resoldre el problema. Basicament durant aquest procés s'esta intentant
resoldre un problema d'optimitzacié dels pesos. L'entrenament estara format per diversos epoch,
gue son el nombre de vegades que el model veu tota la base de dades. En cada epoch el model
anira variant els pesos aproximant-se als optims.

Els pesos s’inicialitzen amb valors aleatoris i s’optimitzen mitjangant un algoritme d’optimitzacid.
Hi ha diversos algoritmes, cadascun variara els pesos en funcid del seu objectiu. El més utilitzat i el

que s’utilitzara en aquest treball és el SGD (algorisme del gradient estocastic).

L'objectiu del SGD és minimitzar el que s’"anomena funcié de pérdues. Per tant, anira variant els
pesos del model fins que aquesta funcid s’aproximi al minim.

Existeixen diverses funcions de perdues i dependra d’aquesta funcid i de I'algoritme d’optimitzacié
de com variin els pesos.

Aquestes funcions calculen un error. Aquest és la diferéncia entre el valor que s'obté de
I'output layer i el valor real (equacid 5). Tornem a I'exemple de la xarxa neuronal que classificava
imatges com a classe 1 si era un animal o 0 si no ho era. Recordem que per una imatge d'una zebra
havia retornat que era un animal amb un 95% de seguretat. Per tant, com la imatge si que és d'un
animal i la imatge esta etiquetada com a classe 1, I'error en aquest cas és 1 — 0,95 = 0,05. L'altre
node, en canvi havia retornat que no era un animal amb un 5% de seguretat. L’error en aquest cas
és1—0,05=0,95.

|error| = output — etiqueta (5)

Equacié 5: Error de l'output

Al final de cada epoch, quan totes les dades de la base de dades hagin passat pel model, I'error o
pérdua es calculara per cada entrada individual amb el valor obtingut de I'output i el valor de
|'etiqueta. En aquest moment, es calcularan els pesos en funcié de la funcié d'optimitzacié. No
sempre es calculen de nou els pesos al final de cada epoch. Es pot definir que el model torni a
calcular-los més sovint, cada vegada que el model veu un nombre determinat de dades. Aquest
valor és I'anomenat batch size, i indica el nombre de dades que passen per la xarxa a la vegada.
Com més gran sigui, més rapid sera el procés d'entrenament, perd pitjor sera la qualitat dels
resultats. Dependra de les especificacions de I'ordinador [23].
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3.4.3 Funcio de pérdues

La funcié de perdues més utilitzada és la MSE o error quadratic mig [24].
Consisteix a calcular I'error al quadrat per cada input de la xarxa neuronal artificial (equacié 6).

MSE (input) = (output — etiqueta) - (output — etiqueta) = error? (6)

Equacié 6: Férmula MSE

A continuacio es fa la mitjana aritmetica amb el resultat de cada input (equacié 7).

n
1 .
MSE = - Z MSE (input;) (7)

Equacié 7: Mitjana aritmética del resultat de I'equacio 5 per cada input

On n és el nombre d’inputs de la xarxa neuronal o dades de la base de dades.

El valor obtingut de l'equacié 7, sera el que SGD intentara minimitzar i anira canviant en
cada epoch, ja que els pesos variaran.

En el model que s’ha utilitzat en aquest treball no s’ha emprat aquesta funcié. S’han fet Us d’altres.
Una d’elles és la SmoothL1_loss [25].

3.4.4 SGD

Com ja s'ha comentat anteriorment, la manera en la qual la xarxa neuronal aprén és mitjangant
I'actualitzacié dels pesos al final de cada epoch. Aquest calcul el fa mitjangant una técnica
anomenada backpropagation (en catala, propagacié inversa). Una vegada el model calcula les
pérdues amb la funcio de pérdues, calcula la derivada d'aquesta funcié respecte cada un dels pesos.
Aquest valor indicara la direccié en la qual s'ha de moure el pes per minimitzar les perdues [26]. En
la figura 7 es pot veure un esquema d'aquest procés.
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Figura 7:  Procés realitzat pel SGD

Font: Gradient Descent and Stochastic Gradient Descent [27]

A continuacid es multiplica el valor de la derivada per un valor anomenat learning rate, que sol ser
un nimero entre 0,01 0,0001. Aquest valor indica quant variara el valor del pes per assolir el minim
d'error. Aquest valor no ha de ser molt gran per no superar el minim, ni tampoc molt petit, siné que
no s’arribaria mai. En la figura 8 es pot veure un exemple de com en el model de l'esquerra es
necessitara moltes epoch per assolir el minim i en canvi el de la dreta esta constantment superant
aquest valor, per tant mai arribara a ell. El del mig és un exemple de model amb un

bon learning rate.

Too low Just right Too high
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Figura 8:  Procés realitzat pel SGD en 3 models amb diferent learning rates

Font: Setting the learning rate of your neural network [28]

Finalment, per obtenir el nou pes es fa la diferéncia entre el valor del pes actual amb el valor de la

multiplicacié de la derivada amb el learning rate (equacio 8).

Nou pes = pes antic — (learning rate - derivada) (8)

Equacié 8: Férmula pes
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Aquest procés es dura a terme per cada pes de cada connexidé entre nodes al final de cada epoch.
Comencant per les capes de més a la dreta i acabant per la de més a I'esquerra. Per aix0 aquest
procés s'anomena backpropagation o retropropagacio.

3.4.5 Bias

Com abans s’ha mencionat, el bias [29] és un terme que apareix en el calcul de la sortida d’un node
(vegeu I'equacio 1).

Cada node té associat un bias. Aquest és un terme que de la mateixa manera que els pesos, la xarxa
neuronal torna a calcular al final de cada epoch. El bias determina si una neurona s'activara o no, o
en quina mesura. Ens fa saber quan s'activa una neurona de manera significativa. L'addicié del bias
acaba augmentant la flexibilitat d'un model per ajustar-se a les dades donades. A continuacié
s’explicara el funcionament del bias amb un exemple:

Suposem que es té una xarxa neuronal amb una input layer amb 2 nodes, i a continuacid hi ha
una hidden layer d'1 node. El primer node de l'input layer té un valor de 2 i el segon de 3 i els pesos
de les connexions d'aquests nodes amb el node de la hidden layer sén de -0,5 i 0,3 respectivament.
En la figura 9 es pot veure una representacid d'aquesta xarxa.

-0,5 -0,5

—>

Figura 9:  Xarxa neuronal artificial

Font: Realitzada pel mateix alumne
El sumatori d’entrades al node de la hidden layer sera:

2-(=0,5)+3-(0,3) = —0,1 (9)

Equacié 9: Sumatori d’entrades al node de la hidden layer

Si el bias fos 0, I'output d'aquest node es calcularia amb la funcié d'activacio:

sortida node = funcié activacio(—0,1) (10)

Equacio 10: Output d’un node
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Si per exemple la funcié d’activacio fos la ReLu, la sortida seria igual a:

sortida node = relu(—0,1) = max(0,—0,1) =0 (11)

Equacio 11: Output d’un node amb funcié d’activacid RelLu

Quan en un node, la sortida pren valor de 0, es considera que la neurona no esta activada, per tant
cap informacié que rebi aquesta neurona es transmetra a la xarxa.

El bias el que fa és sumar un valor al sumatori d'entrades del node per activar aquest node en el cas
que el resultat de la funcié d'activacié sigui 0 o inferior. En aquest cas, per exemple, si es volgués
activar la neurona, s'establiria un bias>0,1.

Pero com ja s'ha comentat, el bias és un valor que igual que els pesos es calcula en cada epoch, que
s'inicialitza aleatoriament i que per tant, no I'elegeix el programador. En definitiva, permetra al
nostre model aprendre quan activar i quan no activar cada neurona. Aix0 el fara ser més flexible.

3.5 Xarxes neuronals convolucionals (CNN)

La xarxa neuronal artificial que s'ha utilitzat en aquest projecte és una xarxa neuronal convolucional.
El seu objectiu és de detectar els caps dels pops blancs.

Una xarxa neuronal convolucional és un tipus de xarxa neuronal artificial utilitzada per analitzar
imatges i poder detectar patrons. Aquesta deteccidé de patrons és el que fa que les xarxes CNN
siguin tan utils per a I'analisi d'imatges [30].

El que fa que aquest tipus de xarxa pugui detectar patrons és que estan formades per
unes hidden layers anomenades capes convolucionals.

A continuacid s'explicara el funcionament de les diferents capes que es troben en una CNN:

Capa convolucional

La seva funcio és extreure les caracteristiques més importants d'una imatge i reduir-la perque sigui

més facil processar-la. Recordant allo comentat, son capaces de detectar patrons en les imatges,
aix0 ho fa gracies als filtres. Per cada capa convolucional s'ha d'especificar el nombre de filtres. A
diferéncia de les capes explicades en |'apartat de les xarxes neuronals artificials, aguestes no estan

formades per nodes, sind que els nodes se substitueixen per filtres.

Els patrons que detecta poden ser des d’arestes, cercles, corbes, formes, colors fins a objectes
especifics com cares de gossos, ulls, ocells, etc. Com més profunda sigui la xarxa, més sofisticats es
tornen els filtres.
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Els filtres sén matrius amb unes dimensions concretes (normalment petites, per exemple 3 x 3)
gue s'inicialitzen amb valors aleatoris. Aquests valors es calculen de nou en cada epoch. Tenen
una funcié similar als pesos de les xarxes neuronals artificials que s'han explicat en I'apartat 3.4.

Com qualsevol altre capa, rep un input (una imatge, que en definitiva és una matriu dels valors
dels pixels), la transforma i retorna un output que s'envia a la segiient capa. La transformacio
gue succeeix s'anomena operacid de convolucid. Aquesta operacid consisteix a subdividir els
pixels de la imatge d'entrada en totes les matrius possibles amb la dimensié del filtre i a
continuacid fer el producte intern de cada matriu amb el filtre (equacié 12). El resultat sera una
matriu formada pels valors dels pixels d'una nova imatge que s'anomenara mapa de

caracteristiques.

El producte intern de A i B consisteix a multiplicar cada element de la matriu A amb el que esta
situat en la mateixa posicid en la matriu B i sumar els resultats de les multiplicacions.

_[11 Q12
A= [a21 azz]
b11 b12]

B =
ba1 by

Producte intern Ai B = aqq - b11 + 13 - b1y + ayq - by + ayy - byy (12)

Equacio 12:Producte intern de dues matrius

En la figura 10 es pot veure un exemple d'aquesta operacié de convolucié en una imatge de 6
X 6 x 3 pixels. El 3 fa referéncia al fet que en aquest cas, la imatge és en clor RGB. En aquests
casos la imatge esta formada per tres matrius. El filtre és una matriu 3 x 3. El procediment és el
mateix, cada matriu fa el producte intern de totes les submatrius amb dimensions 3 x 3 amb el
filtre (o kernel en angles) pero en el cas d'imatges RGB se suma el resultat de les tres matrius.
Com es pot veure en la imatge, les capes convolucionals també tenen bias, i igual que els valors
dels filtres es calcularan de nou en cada epoch perqueé la xarxa aprengui.
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Figura 10: Exemple d'operacié convolucional d'una imatge 6 x 6 x 3 amb un filtre 3 x 3

Font:

Com es pot veure en la figura 10, la matriu resultant de I'operacid convolucional no és de la mateixa
dimensié que la matriu original. Aixd pot ser un problema per imatges en que hi ha informacio
rellevant en les vores. A més, en cada capa la imatge es fara més i més petita. Aquest problema se
soluciona amb una técnica anomenada zero padding [32]. Aquesta tecnica consisteix a afegir una
vora de pixels tots amb valor zero al costat de les vores de les imatges d'entrada. Aixo fara que la
matriu resultant sigui de la mateixa dimissié que la de I'entrada i no es perdi informacio rellevant

en les vores de la imatge.

A Comprehensive Guide to Convolutional Neural Networks — the ELI5 way [31]
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En la figura 11 hi ha un conjunt d'imatges de base de dades MNIST on s'ha fet el producte
convolucional amb diferents filtres:

La imatge original és el nimero 7:

El resultat de fer I'operacid convolucional amb els filtres és el seglient:

1. Filtre vora superior

-1 =1 -1

2. Filtre vora esquerra

-110

110 —>
-110

Figura 11: Exemple de productes convolucionals

Font: DEEPLIZARD Demo [33]
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Com es pot veure en la figura 11, el filtre el que fa és ressaltar les vores de les imatges. Aquests
filtres sdn molt senzills, perd com ja s'ha comentat com més profunda sigui la capa de la CNN, més
complexos seran els filtres.

Capa d’agrupacio (pooling)

En molts casos la quantitat de matrius que una CNN ha de processar a la vegada és molt gran. Les
capes d'agrupacio s'ocupen de disminuir la poténcia computacional requerida per processar les
dades a través de la reduccié de dimensionalitat, conservant la informacié més rellevant.

Hi ha de dos tipus, la max pooling i la average pooling, |la primera és la més utilitzada i la que millors
resultats dona [31].

Per definir una capa d’agrupacié s’han de determinar els seglients parametres:

» Dimensid n x n del filtre
» Srtide: Nombre de pixels que es vol que es mogui el filtre mentre llisca per la imatge.

Per explicar el procediment, suposem una matriu 4 x 4, un filtre 2 x 2 i un stride de 2. El filtre és de
tipus max pooling. L'operacio és la que es pot veure en la figura 12.

Max(1,1,5,6)=6

max pool with 2x2 filters T
and stride 2 6 8

.3 4.

S O 0 »

y

Rectified Feature Map

Figura 12: Resultat d’una capa max pooling amb filtre 2 x 2 i stride de 2

Font: An Intuitive Explanation of Convolutional Neural Networks [34]

Per obtenir la matriu de sortida, s'agafara la primera matriu 2 x 2 de la imatge original (matriu blava)
i s'escull el maxim = 6. A continuacid es mou 2 pixels. Ara la matriu que s'agafara sera la groga.
S'agafa el maxim = 8. Com ja no pot anar més a la dreta baixa 2 pixels situant-se a la matriu de color
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salmd i torna a agafar el maxim = 4. Finalment es mou dos pixels a I'esquerra i agafa el maxim =
3. L'operacié acaba aqui perque no es pot moure 2 pixels a la dreta ni pot baixar.

Les capes average pooling funcionen igual, pero en comptes d'agafar el maxim de
cada submatiru s'agafa la mitjana aritmetica.

Altres motius d'utilitzar capes d'agrupacié és que eliminen el soroll en les imatges i redueixen
I'overfiting (el significat d’aquest terme s'explica en I'apartat 5.1).

Capa d’activacio (ReLu)

S'encarrega d'introduir la no linealitat a la CNN, ja que totes les operacions que s'han explicat fins
ara han estat sumes i multiplicacions. El seu funcionament és idéntic al de la funcié d’activacié ReLu
explicat anteriorment. Canvia tots els pixels del filtre amb valor més petit que zero per 0. Aquestes
capes se situen generalment darrere d'una capa convolucional.

Capa de desercié (dropout)

Desactiva aleatoriament algunes neurones posant a zero una fraccio de les seves entrades. Per tant,
la xarxa es veu obligada a classificar un input encara que algunes activacions es desactivin. Aixo fa
que la CNN sigui més robusta i menys propensa a tenir overfitting.

Capa FC

El seu funcionament és el mateix que s'ha explicat en l'apartat 3.4 per les hidden layers. Esta
formada per un conjunt de neurones. Es diu FC o fully-connected perque cada neurona esta
connectada amb totes les neurones de la seglient capa i I'anterior. Aquestes connexions tenen un
pes. Cada neurona té una funcio d'activacid. En problemes de deteccié d'objectes, se solen ficar al
final perqué permeten recollir tota la informacié obtinguda durant les capes anteriors i executar els
algoritmes de forward-propagation i backward-propagation.

Capa softmax

L'dltima capa d'una CNN de classificaci6 sol ser una capaFCamb la funcié
d'activacié softmax (explicada en I'apartat 3.4.1). Determinen la probabilitat de qué existeixi un
determinat objecte en la imatge.
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Capa flatten

Transforma una entrada 2D en 1D. Es necessaria per transformar les sortides de les capes
convolucionals (2D) en entrades per les capes FC (1D).

En la figura 13 es pot veure un exemple d'una CNN que classifica imatges de vehicles. Com es pot
observar, les primeres capes sén un conjunt de capes convolucionals, capes RelLu i capes pooling.
Seguidament, hi ha una capa flatten per passar les sortides d'aquesta a valors d’'una dimensid, una
capa FCi per ultim una capa softmax que permet classificar les imatges.

Les capes de desercié poden estar situades darrere de qualsevol capa convolucional, pooling o FC.

/ — ¢AR
— TRUCK

— VAN
’ O [J — BicYcLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING i FLATTEN E rep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 13: Exemple CNN

Font: A Comprehensive Guide to Convolutional Neural Networks — the ELI5 way [31]

3.6 Mask R-CNN

Mask R-CNN és una xarxa neuronal convolucional utilitzada per la segmentacié d'instancies
d'objectes i és la CNN que s'ha utilitzat en aquest treball. Detecta eficagment objectes d'una imatge

alhora que genera una mascara de segmentacio d'alta qualitat per a cada instancia.

El que es vol aconseguir en aquest treball és que donada una imatge d'una caixa de pops blancs,
aquesta sigui retornada amb les mascares dels caps dels pops blancs.

El terme mascara (mask en anglés) fa referéncia al fet que encercla els objectes que detecta. A més,
per cada objecte que detecta crea una bounding box (caixa de delimitacié en catala) i retorna la
probabilitat de que la prediccid que hagi fet sigui certa. En la figura 14 es pot veure un exemple
d’allo que s'obté. Cada persona i avid té una mascara per sobre, una bounding box al seu voltant,
el nom de la classe a la qual pertany i la probabilitat de qué realment pertanyi a aquesta classe.
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Figura 14: Output Mask R-CNN
Font:  Mask R-CNN for Object Detection and Segmentation [1]

Per tant, per cada imatge que entri a la CNN, aquesta haura de retornar:

e Una llista de bounding boxes.
e Una etiqueta assignada a cada bounding box indicant la classe de I'objecte.
e Una probabilitat per cada etiqueta i bounding box.

e Una llista de mascares.

Com en les xarxes neuronals artificials explicades en I'apartat 3.4, on cada entrada a la base de
dades s'ha d'etiquetar (per exemple, en tasques de classificacié s'ha d'indicar la classe a la qual
pertany cada input). Per utilitzar la Mask R-CNN, cada imatge s'ha d'etiquetar indicant per cada
objecte que es vol detectar, la classe a la qual correspon i la seva mascara. La Mask R-CNN només
detectara els objectes corresponents a les classes definides.

A continuacid s’explicara el seu funcionament [35]:

1. Utilitzar una CNN ja entrenada per a classificacié amb una base de dades molt gran, com
pot ser ImageNet i utilitzar la sortida d'una de les capes convolucionals. Una de les xarxes
neuronals convolucionals més utilitzades és ResNet. Per tant, s'obtindra per cada imatge
un mapa de caracteristiques (output de la capa convolucional) d'una dimensié menor a la
imatge original, perd més profund (sera tan profund com nombre de filtres tingui I'dltima
capa convolucional). En aquest mapa de caracteristiques, s'haura codificat tota la
informacié de la imatge mantenint la ubicacié de les "coses" que ha codificat en relacié
amb la imatge original. Per exemple, si hi hagués un pop blanc a la part superior esquerra
de la imatge, les capes convolucionals s'haurien activat i la informacid d'aquest pop blanc
continuaria estant a la part superior esquerra del mapa de caracteristiques.
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2. A continuacid, hi ha el que s’anomena Xarxa de Propostes de Regidé (RPN).
A partir del mapa de caracteristiques de cada imatge, es genera en cada pixel un conjunt
d’anchors que tenen com a centre aquest pixel.
Els anchors sén bounding boxes de dimensions fixes que es col-loquen al llarg de la imatge
amb diferents mides i relacions d’alcada i amplada que s’utilitzaran com a referencia quan
s’intenta predir per primera vegada les ubicacions dels objectes.
Encara que els anchors es generen en el mapa de caracteristiques de cada imatge, les seves
dimensions fan referencia a les de la imatge original.
En la figura 15 es pot veure els centres dels anchors en una imatge

Figura 15: Centres dels anchors en una imatge

Font: Faster R-CNN: Down the rabbit hole of modern object detection [35]

El que la CNN intentara predir no seran les dimensions de les bounding boxes, siné el
Ay centres Dy centres Daitura i Agruix respecte a les dimensions d’un anchor. Cada anchor es

definira com X entres Yeentre altura i gruix.

Un cop s'han creat tots els anchors, RPN, selecciona els que realment contenen un objecte.
Aix0 ho fa retornant per cada anchor la probabilitat de qué contingui un objecte (no té
importancia la classe de I'objecte) i una regressié de la bounding box per ajustar millor
els anchors a l'objecte que prediu. La manera de fer-se és utilitzant el mapa de
caracteristiques de cada imatge. Primer amb una capa convolucional amb 512 filtres 3 x 3 i
després amb dues capes en paral-lel, una de classificacio i I'altre de regressié6 amb tants
filtres 1 x 1 com anchors tingui la imatge.

La de classificacio retorna la probabilitat de qué cada anchor contingui un objecte i la de
gue no.

La de regressio retorna quatre prediccions: Ay centres Ay centres Batturar 1 Dgruix-

Durant el procés d'entrenament per calcular les perdues i fer que la CNN aprengui, se
separen els anchors en dos grups: Aquells amb un loU > 0,5 sén considerats foreground
(primer pla), i els que tenen un loU < 0,1, sén considerats background (fons).
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loU és I'abreviatura d'Intersetion over object (en catala, interseccié sobre objecte). Indica
qguant de precis és I'anchor en relacié amb la ubicacid de I'objecte de la imatge original (es
compara la dimensid i la ubicacié de I'anchor amb la bounding box real).

Per calcular les perdues de classificacié s'utilitza la classificacid que es fa amb el loU i una
técnica anomenada entropia creuada binaria. | per mesurar les de regressié s'utilitzen
només els anchors classificats com a foreground i les bounding boxes reals i es calcula
I'increment necessari per transformar l'anchor en la bounding box real. La funcié de
perdues utilitzada és I'anomenada Smooth L1, que calcula I'error fent la diferéncia entre el
valor reali el predit. Quan I'error és prou petit, definit per una o, I'error es considera gairebé
correcte i la pérdua disminueix a un ritme més rapid.

La gran quantitat d’anchors creats fa que molts se sobreposin sobre el mateix objecte. Per
eliminar les propostes duplicades i evitar que es generi més d'una bounding box sobre un
objecte s'utilitza un algoritme anomenat Non-Maximum Suppression (NMS). NMS, ordena
tots els anchors sobre un objecte en funcié del seu loU. | suprimeix els anchors amb
un loU menor a un valor. Un valor normalment utilitzat és 0,6. En la figura 16 es pot veure
un exemple d'abans i després d'aplicar NMS en una imatge.

Before non-max suppression After non-max suppression

Figura 16: Imatge abans i després d'aplicar NMS
Font: Object Detection for Dummies Part 3: R-CNN Family [36]

Després d'aplicar NMS, es fa una seleccié de tots els anchors restants i s'ordenen en funcié
del loU. Seguidament, es fa una seleccié i es descarta la resta. Nomenament se seleccionen
2000 anchors.

3. El mapa de caracteristiques obtingut en el pas 1, s'utilitza com a input per una capa
anomenada RolAlign. La sortida d'aquesta capa seran tants mapes de caracteristiques com
propostes de bounding boxes (anchors obtinguts al final del pas 2). Consisteix a retallar la
part del mapa de caracteristiques que correspon a cada proposta i posteriorment ajustar la
seva dimensid, que sera la mateixa per tots els mapes de caracteristiques. La part que s'ha
de retallar se selecciona mitjanc¢ant la interpolacio bilineal, que li permet ser molt precisa i
no perdre informacié. Per Ultim es redueix la seva dimensié amb una capa max pooling. La
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sortida sera de dimensid 7 x 7 x 512 (el 512 prové de que en el pas 2 s'utilitza una capa

convolucional de 512 filtres). En la figura 17, es pot veure el procediment.

066|0,52| 06 0,556 0,26 0,35 066)0,52| 06 0,56/ 0,26 0,35 0,66 0,52 06 0,56| 0,26 | 0,35

078 1 |oss 0,44 0,78 0,78 : 044 0,78 0,78 5 0,44| 0,78

034|043 067|079/ 0,33 | 0,67| 0,98 034|043 064|079 ob3 |0,67| 0,98 0,34 |0,a3 AT |1z 3|0,67| 0,98
06 0,97] 0,78 0,55 " s | 0,55 a z an O

035 0,56 0,44 0,38 0,32[0,26] 0,4 E> 035 0,56 044[0.33] of2 0,26 04 E> 0,35 0,56 k2 [026] 04

055(0,34| 06 [0,76|0,97| 0,55 | 0,67| 0,66 0,555 (0,38 ToTOET0Ss | 0,67 0,66 0,55 [ 0,34 | BT TTETOET TS5 | 0,67 0,66
0,56 [0,97 0,32 032 0,56 | 0,97 032 032 0,56 [0,97 0,32 0,32

0,56 0,46[0,15/ 0,74 0,01 0,56 046|0,15| 0,74 0,01 0,56 0,46 0,15/ 0,74 0,01
Mapa de caracteristiques Secci6 a retallar Aplicaci6 interpolacio bilineal

Y2
=

Resultat Max Pooling Resultat interpolacié bilineal

Figura 17: Funcionament del pas 3 per una proposta de bounding box

Font: Realitzada per I'alumne

4. Utilitzar els mapes de caracteristiques obtinguts en el pas 3 per determinar la classe a que

pertanyen, determinar i ajustar les bounding boxes en funcié de la classe predita i

determinar les mascares per cada bounding box.

La Mask R-CNN agafa com a inputs els mapes de caracteristiques obtinguts en el pas 3 (un

per cada proposta de bounding box) i els fa passar per una capa flatten per convertir els

mapes de caracteristiques de dimensié 7 x 7 x 512 a un vector de 1D. A continuacid, utilitza

dues capes FC amb 4096 neurones amb la funcid d'activacié RelLu. Per ultim, s’utilitza la

sortida d'aquesta capa com a entrada per tres capes en paral-lel. Aquestes son les seglients:

Capa FC amb funcié d'activacid softmax per classificacié, amb N+1 neurones. N és
el nombre de classes. En aquest treball, només hi haura una classe i es definira com
a Pop_blanc. Per cada proposta de bounding box, aquesta capa retorna la
probabilitat de que pertanyi a cada una de les classes. Assigna a cada proposta a la
classe amb més probabilitat. La neurona extra correspon a la classe background o
fons. Les bounding boxes amb major probabilitat de ser d'aquesta classe es
descartaran.

Capa FC utilitzada per regressi6 amb 4-N neurones. Es vol una sortida
corresponent a Ay contres Ay centres Datturas i Bgruix PEr cada classe. Retornara per
cada proposta de bounding box el Ay centres Ay centres Baiturar 1 Agruix NOMEs de
les neurones corresponents a la classe que s’ha assignat en la capa softmax. Si la
capa softmax determina que no correspon a cap classe, no retorna res.
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Figura 18: Arquitectura R-CNN
Font: Faster R-CNN: Down the rabbit hole of modern object detection [35]

e Dues capes convolucionals, la primera amb filtres 3 x 3 i funcid d'activacié Relu i la
segona amb filtres 1 x 1. Les entrades sén els mapes de caracteristiques de
les bounding boxes. Aquestes capes classifiquen els pixels de la bounding box de la
imatge original en funcié si pertanyen a I'objecte o formen part del fons de la
imatge. Per cada bounding box, retorna tantes mascares com classes pel fet que el
model intenta aprendre una mascara per a cada classe [37].

En la figura 18 es pot veure I'arquitectura de les dues capes FC.

El calcul de les perdues és molt similar al del pas 2. La principal diferéncia és que en les
pérdues de regressio s'ha de tenir en compte que pot haver-hi més d'una classe.

Per evitar bounding boxes repetides s'aplica NMS en funcié de la classe. Aquesta vegada
s'agrupen les bounding boxes per classes i s'ordenen de més a menys probabilitat de ser de
la classe assignada. Per ultim, es pot determinar una probabilitat minima que han de
complir les bounding boxes per ser considerades d'aquella classe o un limit
de bounding boxes assignades a cada classe.

Encara que la Mask R-CNN retorna una mascara per cada classe i bounding box, finalment
només retornara aquelles mascares de les bounding boxes que se seleccionen i les
mascares corresponents a la classe que s'ha assignat a la bounding box. Per calcular les
pérdues de les mascares es compara la mascara real amb que retorna la Mask R-CNN i
s'aplica una funcid de perdues. La funcié de perdues utilitzada és I'entropia creuada mitjana
binaria [38].

Com s'ha comentat en I'apartat 3.4.4, la Mask R-CNN utilitza SGD com a funcié d'activacid.

La xarxa neuronal convolucional que s’utilitza en el pas 1 és la ResNet101 backbone i empra uns

pesos ja entrenats de la base de dades de COCO.

g
Y

};
3

ETSEIB



Sistema de calibratge de peixos pag. 37

COCO és una base de dades d'imatges especialitzada en deteccié i segmentacié d'objectes. Esta
formada per més de 200.000 imatges etiquetades amb 80 classes diferents. L'Us d'aquests pesos
fara el procés d'entrenament sigui molt més curt [39].

En la figura 19 es pot veure un esquema del funcionament de la Mask R-CNN.

TResNet 50‘[0] Fully Convolution Nets

FPN
i I " [k |—
‘ResNet 507101
{FEN i E head FC layerc :
Rol Align @
o ncony : : sofimax

softmax

: Backbone -
I —— Proposals

three Branches

RPN :

Figura 19: Funcionament Mask R-CNN

Font: researchgate.net [40]
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3.7 Tensorflow i Keras

Per fer Us de la Mask R-CNN i realitzar tot el procés d'inferéncia, en aquest treball s'ha utilitzat el

llenguatge de programacio python 3. A més, s'ha fet Us de les llibreries TensorFlow i Keras en les

versions 1.15.2 i 2.3.1 respectivament.

Aguestes llibreries permeten crear xarxes neuronals artificials amb les diferents capes que s'han
explicat en aquest treball, com també visualitzar les pérdues, fer la inferéncia, etc.

A continuacid es fara una breu explicacié d’aquestes dues llibreries:

—_

Ty
NI

TensorFlow: és una biblioteca de software de codi obert des de 2015, pel calcul numeric
mitjancant grafics de flux de dades. Va ser desenvolupat originalment per un equip de
Google (Google Brain Team) per la recerca de machine learningideep learning.
Actualment TensorFlow és tant general que es pot aplicar a molts altres camps.
L'arquitectura flexible de TensorFlow permet utilitzar diferents sistemes d’entrenament i
inferéncia de diferents mides en una amplia varietat de plataformes de maquinari diferents,
com ara maquines individuals que contenen una o més targetes GPU, Android i iOS.

Els programes en TensorFlow estan basats en grafs de fluxos de dades. Per la creacio dels
grafs utilitza els tensors. En TensorFlow, un tenor es representa com una matriu
unidimensional de nimeros. Les dimensions del tenor es defineixen a partir del rang i la
forma. El rang és el nombre de dimensions del vector i la forma és la grandaria de cada
dimensio [41].

Els tensors admeten una gran varietat de tipus d'elements, com enters que varien en
grandaria des de 8 a 64 bits, floats, nombres complexos i strings.

Keras: Es una API (interficie de programacié d'aplicacions) de deep learning escrita en
python. De la mateixa manera que TensorFlow, és de codi obert. Keras es pot executar
damunt de TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) o Theano. Es va desenvolupar
per l'experimentacié amb xarxes neuronals artificials i va ser dissenyat per I'enginyer
Francois Chollet de Google en 2015 [42].
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4 Creacio de la base de dades i entrenament del sistema

4.1 Obtencid de les imatges

Les imatges utilitzades durant el projecte corresponen a les caixes de pops blancs (similars a les de
la figura 20) que s'han subhastat durant els mesos de febrer i marg a les llotges de Llanca i Palamoés.
Aquestes imatges son les mateixes que han vist els compradors de les llotges abans de fer la

compra.

Figura 20: Imatge d'una capsa de pops blancs de la subhasta de la llotja de Llanga

Font: Obtinguda de la llotja de Llanga

En les imatges hi ha una mitja de 21,1 pops per imatge i com ja es comentara més endavant, per a
obtenir bons resultats en aquest projecte sera de gran importancia la disposicié dels pops en les
caixes. En total s'ha utilitzat 410 imatges per crear la base de dades.

4.2 Preparacié de les imatges

Per tal de poder utilitzar les imatges s'ha procedit a editat una per una. Primerament, s'ha canviat
el nom per evitar que cap contingui el mateix. EI nom de les imatges
és: més_dia_lot_numerodefoto.jpg. Totes aquestes dades han estat proporcionades per les llotges
en un document Excel juntament amb el pes en kg, el preu per kg i el calibre de cada caixa. A
continuacié s'han editat amb el programa labelme, un programa d'anotacié grafica gratuit creat pel
MIT (Massachusetts Institute of Technology). Aquest permet dibuixar poligons, sobre les imatges.
Per cada cap de pop blanc s'ha dibuixat el seu contorn. El poligon resultant s'anomena mascara. Per
tant, per cada imatge s'ha obtingut tantes mascares com pops blancs. Aquest és el procés
d'etiquetatge.

Un cop s'ha acabat d'editar la imatge es guarda amb un fitxer amb format JSON amb el mateix nom
gue laimatge original. En el fitxer JSON esta anotada la classe de cada mascara amb les coordenades
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de tots els punts del poligon que la componen. Per tant, la base de dades esta formada per 410
imatges en format JPEG i 410 fitxers JSON.

Els poligons resultants de I'edicié amb labelme seran els que s'entrenaran en la Mask R-CNN i per
tant els que reconeixera el programa. Com l'objectiu d'aquest projecte és la deteccid dels pops
blancs s'ha decidit marcar el contorn del cap dels pops blancs de les imatges, ja que és la part del
cos més senzilla d'ubicar.

La qualitat de les mascares sera un factor que influenciara molt en els resultats que s'obtindran del
model, per tant és important que les mascares que es dibuixin s'ajustin al maxim al contorn dels
caps dels pops. També influenciara molt en els resultats la disposicié dels pops en les imatges. Si els
pops estan ordenats i els caps es poden identificar clarament sera molt més senzill etiquetar i el
model sera capag de reconeixer els caps amb més facilitat. Aix0, pero, no sera sempre d’aquesta
manera, ja que els pops estan vius i el moviment dins la capsa fara que les imatges siguin dificils
d'etiquetarid'analitzar pel programa. En la figura 21 es pot veure un exemple d’una capsa ordenada
i una desordenada.

Figura 21: Capsa ordenada (esquerra) i desordenada (dreta)

Font: Obtingudes de la llotja de Llanga

En la figura 22 es pot veure una imatge que esta sent editada amb el labelme. Es pot observar les
mascares pintades de vermell per sobre de la imatge i a la dreta el llistat de mascares. Cada mascara
li correspon una etiqueta anomenada Pop_blanc que sera la classe que reconeixera la Mask R-CNN.
Com només es disposa d’una classe, el programa només identificara els caps dels pops.

ra Q A
£y
Yo
ETSEIB



Sistema de calibratge de peixos pag. 41

Figura 22: Edicié d’una imatge amb labelme

Font: Realitzada pel mateix alumne

4.3 Entorn per realitzar I'’entrenament i la inferencia

Per tal de realitzar I'entrenament i en alguns casos la inferéncia dels resultats s'ha utilitzat el
Google Colaboratory (Colab), un entorn gratuit de Jupyter Notebook que permet escriure i
executar python des del navegador. Colab permet escriure Notebooks i compartir-los amb altres
usuaris i utilitza com a directori Google Drive. Aquesta eina ha estat de gran utilitat per a compartir
el treball amb el director del projecte i amb altres persones de I'equip. A més la principal rad
d'utilitzar Google Colab és que utilitza unitats de GPU de Google i no consumeix els recursos de
I'ordinador personal. Aixo ha fet que el temps d'entrenament es redueixi. Un altre avantatge
de Colab és que ja té moltes de les llibreries de python instal-lades i ha fet que la seva utilitzacio
sigui molt més senzilla.

També s’ha utilitzat I'ordinador personal mitjangant el programa Anaconda i I'editor Spyder per fer
el programa d’interferéncia de resultats explicat en I'apartat 5.7.
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4.4 Divisio de la base de dades

Una vegada etiquetades totes les imatges amb el labelme s'han de separar en tres directoris
diferents. Aquesta divisié hauria de ser aleatoria, perdo com que el temps que requereix editar les
imatges és molt elevat i s'ha treballat amb una base de dades limitada, per tal d’optimitzar els
resultats no s'ha fet la separacié de manera aleatoria.

Els directoris son els seglients:

e Train: Imatges utilitzades per entrenat el model. Correspon al 80% d’aquestes.

e Val o validacid: Imatges utilitzades per validar el model durant I'entrenament. Ha d’estar
formada per imatges molt variades on hi hagi una bona representacio de la varietat de base
de dades. Durant el procés d’entrenament, al final de cada epoch el model calcula les
perdues de validacié de la mateixa manera que calcula les perdues amb les imatges
d’entrenament. Aix0 permetra saber com es comporta el model amb imatges que no ha
vist abans. Correspon al 10% de les imatges.

e Test: Imatges utilitzades per mirar els resultats amb noves imatges que el model no ha vist
mai. Com en la carpeta de val, ha de ser variada. Correspon al 10% de les imatges.

Els percentatges comentats seran valors orientatius i la distribucié de la base de dades variara en
funcié de la situacid.

45 Entrenament

L'entrenament és el procés en el qual el model aprén de les imatges que hi ha en carpeta train. Es
un procés iteratiu en el qual analitza totes les imatges i calcula els pesos. Com ja hem comentat
abans, comencem I'entrenament amb els pesos de COCO. En el projecte s'han realitzat
200 epoch per entrenament, perdo com ja comentarem en |'apartat 5, s'ha estudiat els resultats per
diferent numero d'epoch.

L'entrenament comenga amb un learning rate igual a 0,001 i quan s’han fet la meitat d’epoch
disminueix a 0,0001.

S'ha comprovat que com més alt sigui el batch size utilitzat millors resultats déna el model. El valor
utilitzat per aquest parametre ha estat 4, que és el maxim que es pot utilitzar sense utilitzar tota la
memoria disponible en Google Colab.

Per ultim, es descartaran totes les bounding boxes amb menys del 90% de seguretat que pertanyin
a la classe Pop_blanc.

A causa del fet que cada entrenament dura més de 12 hores en completar-se i la poca disponibilitat
de GPU lliures en Google Colab, no s'ha estudiat en profunditat I'impacte de cada parametre
comentat en el model.
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5 Analisi de resultats

Un cop finalitzat el procés d'entrenament ja es poden analitzar els resultats. En total s'han realitzat
cinc entrenaments diferents. També s'han realitzat entrenaments extres per comparar la diferencia
d'entrenar 100 o 200 epoch.

Per analitzar els resultats s'estudiara el nombre de pops que detecta el model en diverses imatges
i la qualitat de les mascares que genera. Mitjangant |'eina TensorBoard de TensorFlow es
visualitzaran les pérdues de validacid (val_los) i d'entrenament (loss). Finalment, s'estudiara les
arees i s'intentara predir el calibre.

L’error s’ha calculat fent la diferéncia entre el nombre de pops blancs que hi ha realment en una
caixa amb els que troba el model.

5.1 Entrenament O

El primer entrenament o entrenament 0 s'ha dut a terme amb un total de 48 imatges en la
capeta train i 7 a la del val i test. Totes aquestes imatges corresponen a les que es van enviar de la
llotja de Llanca en el mes de febrer.

Estudi de I'error i qualitat de les mascares

S’ha calculat I'error en el nombre de pops blancs que detecta el model per imatge en les imatges
de la carpeta de validacié. L’error és de 2,7 pops per imatge. Es bastant correcte per ser el primer
entrenament i disposant d’una base de dades tan petita.

Si s'analitzen les mascares, s'observa que hi ha bastants errors en cada imatge, com per exemple,
detecta alguns caps i encercla altres parts dels pops. Es pot veure clarament com en les imatges en
les quals els pops estan ben col-locats el programa reconeix amb més efectivitat els caps i fa millor
les mascares.
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En les imatges de la figura 23 es pot veure a I'esquerra les mascares fetes a ma amb el labelme i a
la dreta les que ens ha proporcionat el model.
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Figura 23: Mascares fetes amb labelme (esquerra) i obtingudes amb el model de
I’entrenament O (dreta)

Font: Realitzada pel mateix alumne

De les 14 imatges que s'han analitzat, la imatge de la figura 23 és I'Unica en |la qual el model ha estat
capag d'encertar el nombre de pops, 22 en total. Tot i aix0, no detecta de forma correcta tots els

caps i només reconeix 20 dels 22 pops.

En les imatges de la figura 24, el model no ha detectat 9 dels caps. El principal problema ha estat
gue els caps estan molt distorsionats, sent aixafats o tallats per les potes d'altres pops. Aqui es pot
veure la importancia que té que els pops estiguin ben col-locats.

1%
Pop_blanc Pop_bIRfi§ blanc  Pop blanc

1c Papsbipdls blanc  Pop c F\;;WA%';&N

Pod bIaHe Pop_blangc Pop_blan Pop,_blane - ‘F’OP_O'éﬂc Pop, biang

Pop. blapc " & 3 ! | Pap—qanc

4 ot ¥ B N btanc
\ TN R Popai umnPDp al'\CPc:rp blanc @ s Po: Pop bfanc

& Rsp‘olanc. i ' PUP Blanc Pop_nlanc' ”

Pop_blanc v Pop dlant Pop-blanc
” > Pop_blant ) 5 < &

Pop_biancy , M Pop_bilane,, » » fop

e 41F\op_tjlavmc

Fap, | bzanc Pop_blanc
Pop_blags
— ) 3
Pop_blang™ > 1 iy : Pop_blang®

Pop_blanc Fap_Olans, Pgpd b'éncl

Figura 24: Mascares amb labelme (esquerra) i obtingudes de I’entrenament 0 (dreta)

Font: Realitzada pel mateix alumne
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Estudi de les perdues

En les imatges de la figura 25 es pot veure la representacié de les pérdues d'entrenament i de
validacié. Com ja s'ha comentat anteriorment, les pérdues fan referencia a I'error comés comparant
les mascares que crea el model amb les que s'han dibuixat amb el labelme. Aquest valor es calcula
a partir d'una funcié de perdues.

loss loss

loss loss.
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Figura 25: Perdues de I’'entrenament 0 per 100 epoch (esquerra) i per 200 epoch (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne a partir de la sortida del Tensorboard

En ambdues imatges es pot veure com les perdues d'entrenament disminueixen progressivament
fins a 4,3 en el cas de 100 epoch i fins a 3,8 en el de 200. En canvi, les perdues de validacid
disminueixen molt menys. Primer disminueixen i quan I'entrenament arriba a un cert nimero
d'epoch comencen a augmentar. També s'ha de comentar que els valors de les perdues de validacid
en cada epoch varien molt. Aquesta variacio és deguda al fet que les dades tenen molta variabilitat
i que hi ha poques imatges en la carpeta de validacié. A causa de la quantitat de temps que en
necessita per etiquetar les dades, en aquest i en els futurs experiments es prioritzara augmentar la
base de dades d'entrenament a la de validacié.

Quan en el transcurs d’un entrenament no disminueixen les pérdues de validacid, pero si les
d’entrenament, es diu que el model té overfitting. Es produeix quan el model té un rendiment molt
alt amb el conjunt de dades d'entrenament, perd en canvi, té un rendiment baix amb les dades de
validacié o test. Aix0 és pel fet que el model no apren a reconeixer I'objecte en qliestid sind que
aprén a segmentar només les imatges d’entrenament. Es produeix normalment quan el nimero
d'epochs és massa gran, el learning rate massa alt o el conjunt de dades és massa petit.

En la figura 26 es pot veure un exemple de casos que ens podem trobar en representar les pérdues.
Les linies blaves fan referéncia a les perdues d'entrenament i les vermelles a les de validacié. En I’A
les pérdues no estan disminuint. Aixdo implica que el model no esta aprenent. En el B hi ha un
exemple d'overfitting en el que les pérdues de validacié augmenten a partir d'un nimero d'epoch.
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Aquest és bastant similar al grafic de perdues obtingut en I'entrenament 0. En canvi els casos Ci D
son exemples d'un bon model en el qual les pérdues disminueixen en augmentar les epoch i és el
gue es pretendra aconseguir en el treball.
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Figura 26: Corbes de pérdues de quatre models diferents

Font: Deep Learning with PyTorch [43]

En el cas del model de I'entrenament 0O, la figura 25 ens indica que té overfitting segurament causat
perque el conjunt de dades d'entrenament és massa petit. Tot i aix0, per tenir una total certesa
s'hauria de comparar l'error obtingut amb imatges de la carpeta d'entrenament i de test. Si l'error
amb imatges que no ha vist mai (test) és bastant superior, el model tindra overfitting.
Si es comparen els resultats de I'entrenament de 100 i 200 epoch (vegeu figura 25) es pot observar
com per 200 epoch les pérdues de validacié sén menors. Per tant, no és possible que el nimero
d’epoch sigui responsable de qué el model tingui overfitting. Tampoc el learning rate, ja que s'han
realitzat entrenaments amb learning rates inferiors i les perdues de validacié han estat superiors.

Hi ha tres maneres per disminuir I'overfitting:

1. Canviar la distribucio dels fitxers de les carpetes val, test i train.
2. Augmentar la base de dades.
3. Utilitzar data augmentation per augmentar la base de dades.

El data augmentation consisteix a modificar les imatges de la base de dades d'entrenament amb
I'objectiu de tenir més imatges per entrenar. La mateixa Mask R-CNN ja té incorporada una funcié
que rota les imatges. Altres data augmentation sén funcions que disminueixen o augmenten la seva
mida, canvien el seu color o les voltegen. En el cas d'aquest projecte només té sentit girar i voltejar
les imatges.
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5.2 Entrenament 1

En aquest entrenament s’ha utilitzat la mateixa base de dades que I'entrenament 1, perd s’ha
modificat la distribucié de les imatges de cada carpeta. S’han fet les segilients modificacions:

e S'han tret les imatges de la carpeta de test, ja que es vol el maxim d’imatges en la carpeta
de train. Les imatges restants s'han distribuit en les altres dues carpetes.

e S’han escollit imatges concretes que representin la varietat d’imatges de la base de dades
i s’han guardat en la carpeta de val.

e S’han afegit les imatges més complicades a la carpeta test perque el programa aprengui a
segmentar-les.

Finalment, 'entrenament s’ha dut a terme amb 49 imatges en la carpeta traini 13 en la de val.

Estudi de I'error i qualitat de les mascares

L'error amb les imatges de validacié en aquest entrenament ha estat de 0,8 pops per imatge. S'ha
fet una mitja per a 5 imatges.

Si s'analitzen les mascares, s'observa com el model continua tenint problemes per detectar els
caps dels pops distorsionats, acostuma a confondre'ls amb altres parts del pop com les potes i no
és capac de detectar-ne bastants, sobretot aquells més distorsionats o amb potes per sobre.

Estudi de les perdues

loss loss
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Figura 27: Pérdues entrenament O (esquerra) i entrenament 1 (dreta)

Font: Realitzada per I’'alumne a partir de la sortida del Tensorboard
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Si es mira el grafic de les perdues (vegeu la figura 27) es pot veure com les pérdues de validacié
segueixen sent superiors a les d’entrenament. El problema és que segueixen havent molt poques
imatges a la base de dades. Tot i aix0, hi ha hagut una petita disminucié en les péerdues tant de les
imatges d'entrenament com de les de validacié.

5.3 Entrenament 2

Per realitzar aquest entrenament s’ha augmentat la base de dades. S’han fet les seglients
modificacions:

e S’han etiquetat 124 imatges noves i s’han afegit a la carpeta train.
e S'ha disminuit el nombre de fotos de la carpetaval. S'han mogut 8 imatges de la
carpeta val a train. Aixo permetra que el model s'entreni amb el maxim nombre d'imatges.

L'entrenament s’ha dut a terme amb 181 imatges a la carpeta traini 5 a la val.
Estudi de I'error i qualitat de les mascares

S’ha calculat I'error en el nombre de pops blancs que detecta el model per imatge en les fotografies
de la carpeta de validacid. L'error ha estat d’1,8 pops per imatge. En un primer principi es podria
pensar que el resultat ha empitjorat comparat amb I'entrenament 1, pero les mascares sén de
millor qualitat. Les principals diferéncies entre les imatges obtingudes de I'entrenament 1 i 2 sén
les seglients:

e Enl'entrenament 2 detecta millor on acaben els caps.

e Enl'entrenament 2 el model és capac de detectar caps de pops amb potes per sobre.

e En I'entrenament 1 conta millor el nombre de caps a causa que fa més errors i es
compensen.

e Enl'entrenament 2 detecta més vegades les cues com si fossin caps.
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En les imatges de la figures 28 i 29 es pot veure les mascares dels diferents entrenaments:
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Figura 28: Mascares obtingudes del model de I'entrenament 0 (esquerra) i 1 (dreta)

Font: Realitzada pel mateix alumne
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Figura 29: Mascares obtingudes del model de I’entrenament 2 (esquerra) i dibuixades a ma
amb el labelme (dreta)

Font: Realitzada pel mateix alumne
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Estudi de les perdues

En aquest ultim entrenament els resultats obtinguts de les pérdues no sén tan bons com s'esperava
(vegeu la figura 30). Si es compara amb l'obtingut en I'entrenament 1, les pérdues de
validacié han disminuit a diferencia de les d’entrenament, que han augmentat.
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Figura 30: Perdues entrenament 1 (esquerra) i entrenament 2 (dreta)

Font: Realitzada per I’'alumne a partir de la sortida del Tensorboard

5.4 Entrenament 3

Aguest entrenament s’ha dut a terme a partir dels pesos de I'entrenament 2, amb |'objectiu de
disminuir les pérdues i el temps d’entrenament. Es vol estudiar I'error obtingut en contar el nombre
de pops blancs per imatges de la llotja de Palamds. Per tant, s’ha hagut d’etiquetar noves imatges
procedents d’aquesta llotja. També s’han etiquetat imatges procedents de la llotja de Llanga.

La distribucio de la base de dades és la seglient:

e 305 imatges a la carpeta d’entrenament, 278 imatges de Llanc¢a i 27 de Palamos.
e 10 imatges a la carpeta de validacié, 7 de Llanga i 3 de Palamos.

e 25 imatges de la llotja de Palamds a la carpeta de test.

En aquest entrenament s’han fet 200 epoch.
Estudi de les pérdues

En la figura 31 es pot veure com les perdues d’entrenament han disminuit fins a 0,1. Les péerdues
de validacid segueixen sent bastant inferiors a les d’entrenament. Tot i aix0 han disminuit respecte
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a l'anterior entrenament. A partir de les 300 epoch les pérdues de validacié augmenten perd no

tant com en I’entrenament 2.

loss

a0 loss val_loss
tag: loss

tag: val_loss

Figura 31: Perdues entrenament 3

Font: Realitzada per I'alumne a partir de la sortida del Tensorboard

Estudi de I'error

S’ha calculat I'error en el nombre de pops blancs que detecta el model per imatge en les imatges

de la carpeta de test.

Pel fet que les pérdues per validacio sén irregulars (varien molt en cada epoch), s'ha estudiat I'error
amb els pesos de diferents epoch. El resultat es pot veure en la taula 1.

Epoch Loss Val_loss Error mitja
381 0,1165 0,18 2,16
386 0,1176 0,2096 1,96
400 0,1103 0,9126 1,96

Taula 1:  Error mitja amb els pesos de I'entrenament 3 amb 381, 386 i 400 epoch

Font: Realitzada pel mateix alumne

L'error mitja és igual en el model de 400 i 386 epoch, pero sorprenentment si es compara l'error
obtingut en cada una de les 25 imatges, els resultats sén lleugerament diferents.

Es podria pensar que I'entrenament no ha funcionat bé pel fet que I'error és superior a I'obtingut
en I'entrenament 2. En aquest I'error ha estat d'1,8, pero s’ha calculat amb les imatges de validacid.
Si es mesura l'error d’aquest entrenament amb les imatges de validacié (conté 7 imatges de Llanca
i 3 de Palamas), I'error disminueix a 1,6. Aixdo demostra que hi ha diferéncia entre les imatges de
Llanga i Palamds i com que la majoria de les imatges utilitzades per entrenar sén de Llanga, és
normal que I'error augmenti quan es calcula amb les que provenen de Palamos.
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5.5 Entrenament 4

Després dels bons resultats en les perdues de I'entrenament 3, s'ha decidit comencgar I'entrenament
4 a partir dels pesos de |'entrenament 3, amb I'objectiu de minimitzar les perdues d'entrenament i
de validacié. Pel fet que en I'entrenament 3 |'error obtingut per imatges de Palamds era superior a
I'obtingut per imatges procedents de Llanga, s'han etiquetat 70 noves imatges de Palamos.

La distribucio de la base de dades és la seglient:

e 400 imatges a la carpeta d’entrenament, 278 imatges de Llanca i 122 de Palamods.
e 10 imatges a la carpeta de validacid, 7 de Llanca i 3 de Palamos.

e 60 imatges no etiquetades, 20 de Llanca i 40 de Palamos.

En aquest entrenament s’han fet 200 epoch.
Estudi de les perdues

Com era d'esperar, tant les perdues de validacié com d'entrenament han disminuit (vegeu
figura 32). El valor de les perdues en I'epoch nimero 600 és de 0,0912 per les d'entrenament i 0,82
per les de validacié. El grafic de pérdues de validacié segueix indicant que el model té overfitting.

loss val_loss
tag: loss tag: val_loss

Figura 32: Peérdues d’entrenament (esquerra) i de validacid (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne a partir de la sortida del Tensorboard

Estudi del nombre de pops i qualitat de les mascares

Amb l'objectiu d'entrenar el model amb el maxim d'imatges possibles, a diferéncia de la resta
d'experiments, I'error s'ha calculat amb imatges no etiquetades. En anteriors entrenaments s'ha
calculat I'error fent la diferéncia entre el nombre de mascares fetes amb el labelme i el nombre de
mascares que genera el model. Per tant, no s'ha tingut en compte pops amb caps no visibles. Aquest
canvi fa que el calcul de I'error sigui més fidel a la realitat, pero I'error sera major.
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S’ha calculat I'error obtingut per caixa en el nombre de pops i en el pes (kg) d’aquesta. En la taula
2 es pot veure el resultat.

Llanca Palamds Total
Error rele.mu mitja 715 9,74 8 44
per caixa [%]
Error absolut 1,35 1,90 1,63
mitja [pops/caixa]
Error absolut 0,51 0,60 0,56
mitja [kg/caixa]

Taula 2:  Error en el nombre de pops i pes, per imatges de test de 'entrenament 4.

Font: Realitzada per I'alumne

L’error absolut mitja en pops/caixa ha disminuit respecte als entrenaments 2 i 3. lgual que en
I'entrenament 3, el resultat de I'error per imatges de Llanca és inferior al de Palamés. Aixo pot ser
degut al fet que el model s'ha entrenat amb més imatges de Llanca que de Palamds o que encara
gue s’ha intentat escollir imatges de test de Palamés i Llanga amb complexitats similars, que les
imatges de Palamés ho sigui més.

Finalment, s’ha calculat I'error en pops/kg, que és el valor que interessa als compradors de les
llotges. En la taula 3 es pot veure el resultat.

Llanca Palamoés Total

Error absolut

s 0,020 0,170 0,095
mitja [pops/kg]

Error absolut
mitja 0,20 0,34 0,27
[pops/kg-caixa]

Taula 3:  Error de pops/kg per imatges de test de 'entrenament 4.

Font: Realitzada per I'alumne

A continuacid s'analitzaran les mascares generades pel model en algunes de les imatges de test:

S'ha de comentar que en moltes de les imatges hi ha pops a sobre d'altres i és dificil determinar
amb seguretat el nombre de pops reals que hi ha en cada imatge. En caixes molt desordenades el
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model sol trobar pops que no s'havien considerat i que és dificil determinar qui ha comés l'error. La
caixa de la figura 33 és un bon exemple. El model ha detectat els dos pops encerclats que no
s'havien considerat.

mdBng1.000
Pop. blanc 1. Gagepianc 1.000 Popz#Rin R0l
Pop_biainc-l.ooo . Pop_hianc 0.4

Pap. blanc 1000
Pop_bianc; £.060 ~

Pgpsblanc 1.000 = Popzblofie: 600 4
- 5 -blane #

s, 148 - Yip. A
op-dlanc 1 (OFop_blahc 1000 Pop_ blant 17000

v )
K 000_ s
Pop_blanc 1 0,448

POP—”%EDQQ!QC 1.00gReA blanc 1.0
Pop_blanc 1.000

Figura 33: Imatge original (esquerra) i mascares obtingudes pel model (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne

En la imatge de la figura 34, s'ha obtingut un error de 2 pops blancs. Com era esperable, els pops 5
i 21, que estan girats no han estat detectats pel model. Tampoc ha detectat el nimero 2 i 23, que
tenen la meitat del cap ocult. Ha detectat el 19 dos cops, aquest és error freqlient sobretot en pops
grans amb potes molt juntes. No ha detectat el pop nimero 18 i ha detectat com a pop, unes potes
del pop numero 24. Finalment, el model ha creat la mascara rosa a la dreta del pop 24 que no
s'havia considerat com un pop blanc i que pot ser que si que sigui un pop.

il e ) ORRY | )
Pop_blanc 0.584 ’
P‘Jp_oiag?’;l»e@é‘c e
Pop:blancPbdanc 1.000 ,;{' 4 .
% Pop.blAg 000 ™ BOR-bidnc 1.000
PLMBnE 00 Pomibidn 7000

Pof@ita a0 9390

> Pop_blanc 0,983
Pcey:xirﬁanc/ 1.000 Po '}C LOOb

Figura 34: Imatge original (esquerra) i mascares obtingudes pel model (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne

Algunes de les capses, com la de la figura 35 contenen aigua que dificulta la visibilitat dels caps.
Com es pot veure en la figura, aix0 provoca que no es detectin els tres caps encerclats en verd. A
més, en aquesta imatge el model reconeix com a pop una pota del pop niumero 1.
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Pap-bianc R§Bbianc 1.0

¢1.0004
?‘Pop_sianc,l.ooo
{ 7

*Pap.

Figura 35: Imatge original (esquerra) i mascares obtingudes pel model (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne

En la capsa de la figura 36, s'ha comes un error de 2 pops. El problema ha estat que el model ha
detectat els dos caps dels pops 1i 2 i també ha considerat que part de les seves potes com a un
altre pop.

: Popablanc 0 PS9 blanc 1.(
Pcpjnm‘_!t 1.000 " Pop-bianc 1.000
v \’1. Pop_blanc.1Rf0bianc 1.000
"\p_blan( 1000 > G
51

“:\::‘Ba’;';:bianc 1.000 . “- W"Pop_blanc 0.84
| | ¥
| Pop_btancd 000 &

¥ € 4
Pop=blaricl:000 Pop_-bianc 1 Q00

Pop blanc 1.000

] g n
‘Pop_blanc1,000

Pop-bienc] 000

Figura 36: Imatge original (esquerra) i mascares obtingudes pel model (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne

Un altre error tipic que fa el model, és que etiqueta dues vegades els caps dels pops que tenen una
pota per sobre que el separa en dos. Aquest error és provocat perque en el moment d'etiquetar les
imatges es va decidir que en aquests casos només s'etiquetaria la part del cap més gran. A causa
del poc nombre d'imatges i pops amb aquesta caracteristica, el model encara no ha apres i etiqueta
tot el que s'assembla a un cap encara que sigui el mateix pop. En la figura 37 es pot veure un
exemple en el pop situat a la part inferior dreta de caixa.
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Pop. bianc-1.000
X Pop_blakc 1.000
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Figura 37: Imatge original (esquerra) i mascares obtingudes pel model (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne

Com s'ha pogut veure en aquests exemples, el model té les seves limitacions i no pot detectar pops
amb caps no visibles. Tampoc dona bons resultats amb capses plenes d'aigua. Quan el model déna
millor resultats és quan els pops estan col-locats en la caixa de forma ordenada i col-locant els caps
dels pops per sobre de les potes dels pops adjacents. D'aquesta manera, s'evita que hi hagi potes
per sobre dels caps, per tant no es detectaran dues vegades el mateix pop i s'evitara que no el pugui
detectar. Si només es veu el cap, també s'evita que el model reconegui altres parts del pop amb
formes ovalades com a caps. En la figura 38 es pot veure un exemple de caixa ben col-locada i com
el model ha comes un error en el pop encerclat perque estava tapat per una pota.

Pop_blanc*1:000

Pop_blanc 1:000, T . Pop_blanc1.800 c 0.
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7 ;
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S e Pop_blanc 1.04
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Pop:bianc 1.00Pop_blanc 11 500
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Figura 38: Imatge original (esquerra) i mascares obtingudes pel model (dreta)

Font: Realitzada per I'alumne

Per ultim s'ha calculat I'error obtingut per 60 imatges aleatories utilitzades per entrenar i s'ha
comparat amb |'obtingut amb les imatges de test que el model no ha vist mai. Si I'error obtingut
amb les imatges de test és molt superior, significara que el model esta aprenent a reconeixer només
les imatges d'entrenament i per tant el model tindra overfitting. En la taula 4 es pot veure el
resultat.

=X
£y
Ut
ETSEIB



Sistema de calibratge de peixos pag. 57

Directori Error absolut mitja [pops/caixa]
Entrenament 0,083
Test 1,625

Taula4:  Mitjana de I'error absolut per imatges de test i train de 'entrenament 4.

Font: Realitzada per I'alumne

Efectivament, com s’ha intuit en veure tots els diagrames de perdues de tots els entrenaments, el
model té overfitting. Tot i aix0 I'error obtingut per imatges de test és prou bo.

5.6 Estudide les arees i classificacié del calibre
L’'objectiu d’aquest apartat és buscar una forma de predir el calibre de la caixa a partir de les arees

dels caps i la longitud d’aquests.

Tots els calculs que s'han realitzat en aquesta seccid s'han fet a partir de les mascares creades a ma
amb el labelme pel fet que es necessiten les dades més exactes possibles. En total s'han utilitzat
dades de 248 imatges de Llanca.

Estudi de la distribucié d’arees

En I'histograma de la figura 39 estan representades les arees dels caps dels pops blancs de les 248
imatges. Es pot observar com segueixen una distribucié weibull.

Histograma de Area

Frecuencia

112

Area

Figura 39: Histograma d’arees

Font: Realitzada pel mateix alumne
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Estudi del calibre en funcié de I'area del cap

En I'histograma de la figura 40 es pot veure clarament com els pops de les caixes de calibre 3i4 no
tenen gaire diferéncia de mida.

Histograma de Area

calibre
200 -y O 3

- o 2

150

Frecuencia

Area

Figura 40: Histograma d’arees classificat per calibres

Font: Realitzada pel mateix alumne

Si fem la mitja pels 2 calibres, obtenim que pel calibre 3, la mitja de l'area dels pops és de
32,658 cm?, i pels de calibre 4, 31,606 cm?. Aixd es pot veure més clarament en el diagrama de
caixes de la figura 41.

Grafica de caja de Area
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Figura 41: Diagrama de caixes d'arees classificat per calibre

Font: Realitzada pel mateix alumne
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Amb l'objectiu de seguir buscant la manera de predir el calibre amb les arees dels pops, s'ha fet
el diagrama de caixes de la figura 42 on s'ha estudiat quina influencia té I'area mitjana, l'area
maxima, I'area minima i el nombre de pops sobre el calibre.

Grafica de caja de Area_mitja; Area_max; Area_min; numero_pops

120 x
100
80
4
= 60
o
-+
40 *
Pk i
20
0
calibre 3 4 3 4 3 4 3 4
Area_mitja Area_max Area_min numero_pops

Figura 42: Diagrama de caixes d’arees classificat per calibres

Font: Realitzada pel mateix alumne

Es pot observar com per les caixes de calibre 3 tots els diagrames de caixes estan més amunt (area
major) i que el nombre de pops és major en les caixes de calibre 4. Per tant, si que hi ha una

influéncia entre aquestes variables i el calibre dels pops.

Un altre forma que s'ha utilitzat per visualitzar la influencia d'aquests factors en el calibre de les
caixes ha estat I'analisi de components principals o PCA. Es una técnica que permet descriure un

conjunt de dades a partir de noves variables anomenades components.

En la figura 43 esta representada la influencia de cada un dels components en el calibre.
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PCA explained variance ratio

10

Figura 43: Principals components i variancia (PCA)

Font: Realitzada pel mateix alumne

Esta clar que el primer component és el que té més influéncia en la classificacio del calibre
En la taula 5 es pot veure numéricament aquesta influéencia:

Area_mitja Area_max Area_min numero_pops

PC1 0.629943 0.358527 0.474053 -0.499904
PC2 -0.011388 0.787839 -0.614921 -0.032440
PC3 0.004395 0.414067 0.489954 0.767121
PC4 -0.776545  0.281632 0.396348 -0.400711

Taula 5:  Influéncia de I'area i el nombre de pops en els components principals

Font: Realitzada pel mateix alumne
La component 1 es pot escriure com:
PC1 = 0,699 - Area_mitja + 0,358 - Area_max + 0,474 - Area_min — 0,4999 - numero_pops

Podem veure com |'area mitjana és I'atribut que influencia més en la classificacié. Seguit del nombre
de pops, I'area minima i I'area maxima.

Per intentar fer la classificacié s’ha utilitzat I'algoritme de Neraest Neighbors. Aquest algoritme
classifica en funcié de la distancia que els punts tenen amb els seus veins.
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El resultat es pot veure en la taula 6.

Prediccid
3 4
Real 3 57 5
4 17 4

Taula 6:  Resultats classificacio amb Neraest Neighbors

Font: Realitzada pel mateix alumne

Els resultats sén per a 85 imatges. D'aquestes imatges, 62 eren realment corresponents al calibre 3
i n’ha encertat 57 i 21 eren del calibre 4 i n'ha encertat 4. S'ha obtingut una precisié de 0,73.

Aquests resultats sén molt dolents pel fet que I'algoritme no és capag de classificar les caixes de
calibre 4.

Com s'ha vist amb els histogrames i els diagrames de caixes, aix0 pot haver estat provocat perque
no hi ha gaire diferéncia en les arees dels pops blancs en les caixes de calibre 3 i 4. A més, és possible
gue no hi hagin suficients dades pel bon funcionament de l'algoritme.

Estudi del calibre en funcié de la longitud del cap

A causa que els pops en les caixes estan vius en el moment de fer les fotos, molts dels seus caps
estan tapats o aixafats. Aixo fa que agafar I'area com a mesura per predir el calibre pugui generar,
com s’ha pogut veure, bastants errors. Per aix0 s'ha intentat predir el calibre a partir de la longitud
del cap. S'ha elegit la longitud i no I'amplada perquée en molts dels casos, com per exemple, en la
imatge de la figura 44, la longitud dels pops de la part inferior esquerra no esta distorsionada i s'ha
pensat que pot donar millor resultats. En canvi, molts dels caps estan aixafats o tapats i no
s'aconsegueix veure |I'amplada.

Pop_blapspl 18Ac 1.000
Pop b|an3‘!Pu§@nC 1.000
e

Pop sbtanc 0.918

1.000 .
Pop_ blanc ) d’dii’ bla?ﬁpl‘?mo" 5

Figura 44: Capsa de pops blancs amb mascara

Font: Realitzada pel mateix alumne
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Aquest estudi s'ha efectuat mitjancant la llibreria skeletonize de scikit-image [44], la qual et permet
dibuixar la linia mitjana dintre d'un contorn.

original medial_axis

Figura 45: Mascara editada amb skeletonize (bon resultat)

Font: Realitzada pel mateix alumne

S'ha aplicat per a diferents mascares i els resultats no sén gaire bons. Per a mascares estretes extreu
resultats satisfactoris, perd per a mascares més esferiques la linia que dibuixa es ramifica i no

permet obtenir la llargada de la mascara. En les figures 45 i 46 es pot veure el resultat en algunes
mascares.

original medial_axis
skeletonize skeletonize (Lee 94)

Figura 46: Mascara editada amb skeletonize (resultat dolent)

Font: Realitzada pel mateix alumne
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5.7 Creacid del programa d’inferéncia

En aquest apartat s'explicara el funcionament del programa d'inferéncia de resultats. Aquest
programa esta pensat per ser utilitzat pels treballadors de les llotges en el cas que en un futur
s'implementés el detector.

El programa utilitza funcions dels fitxers del repositori de GitHub, Mask R-CNN for Object Detection
and Segmentation [1]. S’"ha modificat el contingut del fitxer visualize.py d’aquest directori.

Per fer servir el programa primerament s’ha d’executar en la carpeta on estigui descarregada la
implementacio del repositori de GitHub. Es faran els imports de totes les llibreries necessaries, es
definiran els directoris necessaris, es definira les classes Pop_blanc_dataDataset i Pop_blancConfig
i per ultim es definira la funcié d’inferéncia, Pop_blancinf.

A continuacio es pot executar tantes vegades com calgui la funcié Pop_blancinf.
La funcié Pop_blancinf conté quatre arguments:

o nom_fitxer: Nom de la imatge, ex: '02_11_30123_137.jpg'
e mode (opcional): Si no s’introdueix I'argument mode, per defecte mode = 0.
o mode = 0, es guarda la imatge que retorna la funcié i s’obre una finestra per
visualitzar-la.
o mode =1, s’obre una finestra per visualitzar la imatge que retorna la funcio.
e name (opcional): Nom amb el qual es guardara la imatge que retorna la funcid en el cas
gue mode = 0. Si no s’introdueix I'argument name, per defecte name = 'result'.
e data_name (opcional): Nom del fitxer, en format csv, que conté el nom de les imatges i el
pes en kg de la caixa. Si no s’introdueix I'argument data_name, per defecte data_name =
'dades.csv'.

La funcié Pop_blancinf retorna la imatge original i per cada pop blanc que detecta dibuixa la silueta
de la mascara (no la pinta perque aixi els pescadors poden veure el color del pop blanc i decidir si
esta en bon estat) i la bounding box. En la part superior de la imatge s’indica el nombre de pops que
s’han detectat en la imatge, i en la inferior el nombre de pops/kg de la caixa. En la figura 47 es pot
veure un exemple.
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4.36 Pops/kg

Figura 47: Output de la funcid Pop_blancinf

Font: Realitzat pel mateix alumne
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6 Planificacio temporal

S'ha realitzat un diagrama de Gantt, representat en la figura 48 per planificar el temps que s'ha
dedicat en cada fase del projecte. Aquest projecte s'ha dut a terme durant el quadrimestre de
primavera de 2021. Es va comencar el dia 7 de febrer i s'ha acabat el dia 21 de juny.

DIAGRAMA DE GANTT
07/02/21 27/02/21 19/03/21 08/04/21 28/04/21 18/05/21 07/06/21
DEFlNICIE DEL ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
PROJECTE

FASES DEL PROJECTE

CREACIO PROGRAMA H
D'INFERENCIA
DO(CUMENTACK’)

TEORICA -

 eoscasoriAmRAs

Figura 48: Diagrama de Gantt del projecte

Font: Realitzat pel mateix alumne
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7 Estudi economic

En aquest apartat s’explicaran els costos de la realitzacid del projecte i s’estimara un pressupost.

Els costos de ma d’obra estan conformats per les hores de feina de I'autor del treball i del director.
Es poden calcular a partir de I'equacié 13. El sou/hora de I'autor s’ha establert com el sou minim
d’un conveni de practiques realitzat per un estudiant de I'escola (ETSEIB), 8 €/h i el del director és
el sou d’un enginyer sénior, 60 €/h. Les hores treballades de I’autor s’ha estimat a 300. Aquest calcul
s’ha fet tenint en compte que aquest projecte equival a 12 ETCS i que cada ETCS equival a 25 h. Les
hores treballades pel director s’han estimat a 40. Per tant, s'obté que el cost de ma d’obra tant de
I"autor com del director és de 2.400 €.

cost ma d'obra = hores - sou/hora (13)

Equacio 13: Calcul dels costos de ma d’obra

S'ha considerat el cost dels aparells electronics utilitzats durant el treball. Aquests aparells han estat
un ordinador de sobre taula, un teclat, un ratoli, una pantalla i uns auriculars. S'han calculat els
costos d'amortitzacid d'aquests aparells a partir de I'equacié 14. El coeficient lineal maxim segons
I'Agencia Tributaria espanyola per equips per processar informacié és del 25% per un any [45]. S'ha
calculat aquest coeficient per 134 dies, que és el temps que s'ha tardat a fer el treball i equival a
9,1%. El cost de I'equip informatic és de 1.352 €. Per tant, el cost d'amortitzacio és de 124,09 €.

cost amortitzacié = coeficient lienal maxim - cost equip informatic (14)

Equaciod 14: Cost de I'amortitzacio de I'equip informatic

No s'han considerat costos de cap software pel fet que s'han emprat Google Colaboratory, python 3
i labelme, que son gratuits. L'Unic programa utilitzat ha estat el Minitab, el qual s’usa per a I'analisi
de dades i I'escola (ETSEIB) proporciona accés gratuit.

S’ha considerat els costos indirectes de I'electricitat i I'internet consumits per I'ordinador. S’ha de
mencionar que I'Gs de Google Colab ha permes disminuir molt el consum energetic del treball.
Aquests costos s’han considerat com un 7% dels costos directes del treball pel fet que sén dificils
de calcular. S’ha establert un 7% sobre els costos directes tal com va aplicar Ricard Calvo en el seu
TFG [46] amb despeses molt similars a aquest. El total és de 344,7 €.

Finalment, s’ha destinat una part del pressupost a possibles imprevistos que puguin succeir durant
la realitzacid del treball. Aquest s’ha d’incloure per actuar en el cas que s’espatlli algun dels aparells
informatics ja comentats o per si Google Colab dona problemes i es decideix utilitzar un altre servei
de GPU no gratuit. Aquest cost és de 400 €.
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En la taula 7 s’ha calculat el pressupost final.
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Tipus de Cost Concepte Cost (€)
. M3 d'obra ,'Autor 2.400
Directe Director| 2.400
Amortitzacio 124
Indirecte Llum i internet 345
Imprevistos 400
Total 5.669

Taula 7:  Costos del projecte

Font: Realitzat pel mateix alumne
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8 Impacte ambiental

La creacid del detector de contorns no ha suposat cap impacte ambiental positiu i si en un futur
s'implementés el detector en el sistema de subhastes de les llotges, no suposaria cap impacte
positiu ni negatiu.

L'ds d’un ordinador i una pantalla han comportat un consum energetic. També tots els processos
relacionats amb la creacid dels dispositius informatics utilitzats en el treball van tenir en el seu dia
un impacte ambiental negatiu.

En conclusid, I'impacte ambiental d’aquest projecte és molt baix.
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Conclusions

L’objectiu d'aquest projecte és realitzar un sistema de segmentacié semantica capag¢ de detectar,
contar i classificar per calibre pops blancs de les caixes provinents de les llotges de pescadors de
Llanga i Palamos.

L'objectiu de deteccidé es dona com a assolit gracies als resultats obtinguts del detector de contorns.
En cada entrenament les mascares han estat de major qualitat. El comptatge de pops blancs s'ha
assolit amb un error mitja d'1,63 pops per caixa i I'error obtingut en pops/kg és molt inferior a la
unitat. Considero que aquests resultats permetrien una futura implementacié d’aquest detector
en les llotges.

Els resultats obtinguts indiquen que en el cas de la implementacio del detector en les llotges, seria
molt important per obtenir uns bons resultats, que els pops estiguessin ben col-locats en les caixes.

No s'ha pogut classificar els pops per calibre pel fet que no hi ha una diferéncia significativa entre
la mida dels pops de calibre 3 i 4.

El model presenta un clar cas d'overfitting que ha anat disminuint en cada entrenament. Aquest
fenomen podria disminuir molt amb |'addici6 de més dades d'entrenament i ajustant els
parametres del model.

L'experiéncia amb l'entorn de Google Collaboratory per realitzar els entrenaments ha estat
positiva. Tot i aix0, treballar amb Colab també té desavantatges, com el fet que moltes vegades no
hi hagi cap GPU lliure o que es desconnecti de la GPU durant I’'entrenament.
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