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Resumen

Hoy en dia, y especialmente en el altimo ano, la salud y la seguridad de las personas
han cobrado especial importancia a nivel global. Esta preocupacion se extiende al &mbito
laboral, donde las condiciones de trabajo, los riesgos de cada puesto o las medidas de
seguridad impuestas tienen un papel muy relevante en los temas mencionados. En en-
tornos de tipo industrial dichos aspectos adquieren una gran importancia. Este escenario
requiere de medidas mas estrictas que garanticen la seguridad de los trabajadores, ya
que los riesgos son més elevados debido al uso de maquinaria de elevada potencia que
puede causar accidentes graves o incluso la muerte del trabajador. En este contexto es
importante controlar tanto los procesos como a las personas que trabajan en ellos, ya
que estas dltimas son un factor importante a tener en cuenta para poder garantizar la
seguridad.

La digitalizacién y los avances tecnologicos permiten utilizar técnicas basadas en inte-
ligencia artificial que ayuden al desarrollo de herramientas que contribuyan a garantizar
la seguridad. El objetivo es beneficiarse de los ultimos avances para mejorar las medidas
de seguridad a la vez que se busca que tenga un impacto reducido en la huella de carbono,
continuando con el compromiso de REPSOL con las 0 emisiones.

Este proyecto ha hecho uso de técnicas de vision artificial para detectar objetos en
imégenes. Concretamente, se ha utilizado un primer conjunto de datos que contiene ima-
genes de trabajadores en un entorno industrial con el objetivo de detectar equipos de
proteccién personal y contribuir a minimizar los accidentes asociados a las actividades la-
borales. En el contexto actual, se ha utilizado la técnica de transfer learning, que consiste
en hacer uso de redes neuronales previamente entrenadas, como YOLOv5 y YOLO11, y
adaptarlas a un nuevo conjunto de datos. Este estudio pretender comparar el desempeno
de YOLOV5, un modelo bien establecido, con YOLO11, un modelo de deteccién de obje-
tos de ultima generacién, para analizar los compromisos entre la precision, los requisitos
computacionales, emisiones de CO5 y la escalabilidad de los datos. Al evaluar ambos mo-
delos en un mismo conjunto de datos, se busca determinar si las mejoras incrementales en
precision de los modelos modernos justifican sus mayores demandas de recursos en apli-
caciones practicas, especialmente en entornos con restricciones de recursos. Con ello se
pretenden conseguir los siguientes objetivos: reducir la huella de carbono de los modelos

III



y proporcionar una ventaja competitiva a las empresas mediante el uso de soluciones de
inteligencia artificial, reduciendo el tiempo de entrenamiento, coste y el time to market.
Para evaluar el comportamiento de las redes seleccionadas en diferentes escenarios, se ha
utilizado un segundo conjunto de datos compuesto por imagenes de defectos presentes
en acero laminado en caliente.

Para poder utilizar con éxito la técnica de la transferencia de aprendizaje hay que
tener en cuenta, en primer lugar, el tamano del conjunto de datos y la similitud entre las
clases con las que se ha entrenado el modelo con anterioridad y las del nuevo conjunto de
datos. Como se ha podido observar en los experimentos, de esto ultimo depende en gran
medida el rendimiento del modelo ya que, como se esperaba desde un principio, el primer
conjunto de datos produce métricas mucho mejores que el segundo. Esto puede deberse
a varias razones o incluso a una combinacién de ellas. En primer lugar, sin llegar a tener
clases en comun con MS COCO2017, las clases del primer conjunto de datos son més
similares a las que se han usado para entrenar tanto YOLOvH como YOLO11, mientras
que las del segundo conjunto son vastamente diferentes. En segundo lugar, el conjunto
de datos de defectos en acero laminado en caliente no sélo contiene un ntamero limitado
de imégenes sino que, como consecuencia, no cuenta con un nimero suficientemente alto
de instancias etiquetadas de cada clase como para asegurar un buen entrenamiento.

El primer lugar, era importante comparar el rendimiento de los modelos cuando se
entrena el modelo entero sobre el nuevo conjunto de datos o cuando se hace sobre un
modelo con capas congeladas. Ambos son tipos de transferencia de aprendizaje pero uno
implica menos computaciéon que el otro, concretamente al congelar capas se congelan
pesos por lo que hay menos parametros que calcular. Con este método se ha ahorrado
tanto en tiempo de computacién como en uso de recursos del sistema, con la desventaja de
que el rendimiento también se ha visto reducido. Sin embargo, dado que la reduccién en
rendimiento ha sido pequeiia, y aunque la reduccién en tiempo de computaciéon también
lo ha sido, se ha decidido proceder a buscar los parametros 6ptimos utilizando los modelos
congelando ciertas capas. Todo esto es generalizable a los cuatro modelos diferentes de
YOLOVS5 y los cinco de YOLO11, donde la arquitectura se mantiene constante dentro de
cada modelo, pero varia el ntiimero de pardmetros segtin el mismo, y para los cuales se
ha comprobado que, en general, a mayor ntimero de parametros, mayor rendimiento del
modelo.

Uno de los pardmetros configurables es el numero de épocas (ntumero de iteraciones)
durante las que se va a ejecutar el modelo y se ha comprobado que éste depende com-
pletamente del conjunto de datos. También se han realizado experimentos de manera
que se ponderen clases, es decir, que de una época a otra cobran més peso aquellas iméa-
genes que contengan objetos para los cuales el modelo produce menor rendimiento. Se
ha comprobado que esta técnica es tutil cuando todavia queda margen de mejora en el
modelo, si éste ha alcanzado en torno al maximo aprendizaje posible entonces la técnica
no mejora los resultados. Una de las mayores ventajas de la familia de modelos YOLO
es que estd programada de manera que el tamano de batch no afecte al rendimiento



del modelo. Por esta razoéon los resultados de los experimentos son reproducibles sin im-
portar el hardware, una tarjeta grafica menos potente requerird de un tamano de batch
menor para funcionar pero se terminara obteniendo el mismo resultado, a costa de un
tiempo de computacién mayor que si se usara una tarjeta grafica mas potente en la cual
se pueda usar un tamano de batch mayor. Esto es especialmente interesante desde el
punto de vista de las emisiones de COs. Un aspecto que habitualmente se pasa por alto
es el coste medioambiental que supone el entrenamiento y la inferencia de modelos de
inteligencia artificial. Si bien los modelos desarrollados por profesionales de machine y
deep learning tipicamente no son grandes productores ni emisores de COs, las grandes
empresas acumulan no sélo un namero elevado de modelos sino de mayor tamano. Por
ello dichas empresas, como REPSOL que estd comprometida con las 0 emisiones, tienen
que buscar nuevas formas de beneficiarse de los dltimos avances tecnoldgicos a la par que
buscar técnicas cuya huella de carbono tenga un impacto reducido. En este contexto, se
ha encontrado que un tamano de batch 3 veces mayor supone una reduccién a la mitad
del tiempo de ejecucion y una reduccion del 66 % de las emisiones de COs. Por otro lado,
se ha ejecutado un modelo entrenado con los pesos optimizados y ese mismo modelo
inicializado con pesos aleatorios, con el objetivo de calcular el tiempo y las emisiones
que hubieran supuesto optimizar la arquitectura de la red. Se ha podido observar que
para que el modelo con los pesos aleatorios obtenga el mismo resultado de rendimiento
se necesita 4 veces mas tiempo de computaciéon, lo que se traduce en que las emisiones
equivalen a casi cuatro veces las del primer modelo. Utilizando el enfoque propuesto, no
solo se reduce la huella de carbono sino que se reduce el coste econémico y, al reducirse
los tiempos de entrenamiento, también se reduce el tiempo en que llega el modelo al mer-
cado, lo que a su vez puede proporcionar ventajas competitivas frente a otras empresas.
Por lo tanto, este escenario demuestra que al utilizar transfer learning se han logrado
los objetivos mencionados anteriormente. Dado el volumen de modelos que se disenan y
entrenan al dia de forma global, la reduccién de emisiones de COg entre un modelo con
pesos optimizados y uno entrenado desde cero es significativa, por lo que buscar técnicas
que permitan reducir la huella de carbono deberfa ser una prioridad para las grandes
empresas.

Asimismo, se ha comparado el uso, en términos de eficiencia y energia, de un modelo
de dltima generacion frente a un modelo ya establecido en la deteccién de objetos. En este
caso, la eleccién de una arquitectura méas moderna dependeré de la necesidad de negocio
de obtener métricas mas exactas a cambio de un gasto mayor, ya que se ha calculado que
YOLO11 consume un 21 % maés de energia para una mejora en la deteccion del 5 %.

Por ultimo, se ha calculado tanto el tiempo como las emisiones que se hubieran dado
de no utilizar la técnica de transfer learning y haber creado la red desde cero. Este analisis
implica que al hacer uso de una red preentrenada las emisiones han sido 213.750 y 285.000
veces menores para YOLOv5 y YOLOI11 respectivamente , lo que confirma que el uso de
esta técnica permite cumplir los objetivos propuestos para este proyecto. Con ello se ha
confirmado que se puede hacer uso de los dltimos avances tecnoldgicos, proporcionando
ventajas competitivas en forma de aplicacién de software de inteligencia artificial pero



acercandonos al compromiso con las 0 emisiones que persigue REPSOL.



Abstract

Nowadays, and especially in the last year, the health and safety of people have become
particularly important worldwide. This concern is extended to the workplace, where
working conditions, risks pertinent to each position or the security measures play a very
relevant role in the aforementioned issues. In industrial-type environments, these aspects
acquire great importance. This scenario requires stricter measures to guarantee the safety
of the workers, since the risks are higher due to the use of highly potent machinery
that can cause serious accidents and even the death of the worker. In this context, it
is important to control both the processes and the people who work in them, since the
latter are an important factor to take into account in order to guarantee workplace safety.

The digitalization and the technological advances make it possible to use techniques
based on artificial intelligence that help to develop tools that contribute to guaranteeing
safety in an industrial-type environment. The objective is to take advantage of the latest
advances to improve security measures while working to have a reduced impact on the
carbon footprint to follow REPSOL’s commitment to zero emissions.

Computer vision techniques have been used in this project in order to detect ob-
jects within images. In particular, a first dataset containing images with workers in an
industrial-type environment has been used with the objective of detecting personal pro-
tection equipment so as to reduce the number of accidents that are caused by people not
following safety rules. In the current context, a technique named transfer learning has
been used, which consists on making use of a pretrained network, in this case YOLOv5
and YOLO11, and adapting it to another dataset. This study aims to compare the perfor-
mance of YOLOV5, a well-established model, with YOLO11, a state-of-the-art model in
object detection, to analyze the trade-off between precision, computational requirements,
CO2 emissions and data scalability. When evaluating both models on the same dataset,
the aim is to determine whether the improvements in accuracy of modern models justify
their higher resource demands in practical applications, especially in resource-constrained
environments. The aim is to achieve the following objectives: reduce the carbon footprint
of the models and provide a competitive advantage for companies through the use of arti-
ficial intelligence solutions, reducing training time, costs and time to market. In order to
evaluate the performance of the selected network in different situations a second dataset
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has been used, which contains images of defects on hot-rolled steel.

To be able to use transfer learning with success, it is necessary to take into account,
at first, the size of the dataset and the similarity between the classes the model has
been trained on previously and those of the new set of data. As it has been observed in
the experiments, the performance of the model greatly depends on the latter since, as it
was expected from the beginning, much better metrics are obtained for the first dataset
than for the second one. This can be due to several reasons or even a combination of
them. Firstly, without having classes in common with MS COCO 2017, the classes of the
first dataset are similar to those used to train YOLOv5 and YOLO11 while those of the
second set are vastly different. Secondly, the hot-rolled steel dataset not only contains a
limited number of images but, as a consequence, does not have a high enough number of
labeled instances of each class to ensure a good training.

Before anything else it was important to compare the performance of the models
when training the entire model on the new dataset or when training it on a model with
frozen layers. Both are types of transfer learning but one requires less computation,
in particular the second one as when freezing layers weights are frozen so there are
less parameters to calculate. This method has reduced both computing time and use of
the system’s resources, with the disadvantage that performance has also been reduced.
However, given that the reduction in performance has been small, and although the
reduction in computing time has also been small, it has been decided to search the optimal
parameters using the models by freezing certain layers. This can be generalized to the
four different YOLOv5 models and the five of YOLO11, where the model architecture
remains the same for each model, but the number of parameters in each varies, for
which, in general, the greater the number of parameters, the higher the performance of
the model.

One of the parameters that can be tuned is the number or epochs (number of itera-
tions) for which the model is going to be executed for and it has been confirmed that it
is completely dataset dependent. Experiments have also been carried out in such a way
that classes are weighted, that is, from one epoch to another images containing objects
for which the model produces lower performance gain more weight. It has been proven
that this technique is useful when there is still room for improvement in the model, if it
has reached a plateau in learning then the technique does not improve the results. One
of the biggest advantages of the YOLO family models is that they are programmed in
such a way that the batch size does not affect the performance of the model. For this
reason the results of the experiments are reproducible regardless of the hardware, a less
powerful GPU will require a smaller batch size to work but will end up obtaining the
same result at the cost of a greater computing time than if a more powerful GPU was
used with a larger batch size. This is especially interesting from the point of view of COq
emissions. One aspect that is often overlooked is the environmental cost that arises when
training and making inference with artificial intelligence models. Although the models
developed by machine and deep learning professionals are not typically large producers



or emitters of CO2, large companies accumulate not only a large number of models but
also larger ones. Therefore, these companies, such as REPSOL that is committed to zero
emissions, have to look for ways of taking advantage of the latest technological advances
while reducing the carbon footprint. In this context, it has been found that increasing
the batch size by 3 entails a reduction by half of the training time and a 66 % in COq
emissions. On the other hand, a model using the optimized weights has been run and
then the same model has been executed but with a random weight initialization, with
the aim of calculating the time and emissions that optimizing the network’s architecture
would have entailed. It has been observed that the model with the random weights needs
4 times more computing time than when using optimized weights, which means that the
emissions are equivalent to almost four times those of the first model. In addition, not
only is the carbon footprint reduced but the economic cost is reduced and, by reducing
training times, the time it takes for the model to reach the market is also reduced, which
in turn can provide competitive advantages over other companies. Thus, this scenario
shows that by using transfer learning the aforementioned objectives of the project have
been achieved. Given the volume of models that are designed and trained daily world-
wide, the reduction in CO4 emissions between a model with optimized weights and one
trained from scratch is significant, so looking for techniques that allow for the reduction
of the carbon footprint should be a priority for large companies.

Furthermore, a comparison has been made between the efficiency and energy usage
of a state-of-the-art model and that of a well-established one in object detection. In
this case, the choice of a more modern architecture will depend on the business need to
achieve more accurate metrics in exchange for higher costs, as it has been calculated that
YOLO11 consumes 21 % more energy for a 5% improvement in detection.

Lastly, the training time and carbon emissions that would have resulted in the case
of not using transfer learning and instead creating the network from scratch have been
calculated. This analysis implies that by using transfer learning the emissions have been
503.616 times smaller, which again confirms that the use of this technique enables the
achievement of the objectives of the project. It has been confirmed that companies can
make use of the latest advances, providing competitive advantages through the use of
artificial intelligence but getting nearer to REPSOL’s commitment with zero emissions.






Unless you try to do something beyond what
you have already mastered, you will never grow.
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Capitulo 1

Introducciéon

Hoy en dia, la salud y la seguridad de las personas se han convertido en temas de
especial interés y preocupacion a nivel global. Estos se extienden al ambito del trabajo,
donde se incluyen temas como riesgos y condiciones del entorno de trabajo o las medidas
de seguridad del mismo. Segin el Ministerio de Trabajo, en Espafia, concretamente en el
2023, se produjeron mas de 1.000.000 de accidentes laborales, de los cuales més de 600
fueron mortales. 24,

Ambos aspectos cobran especial importancia en un entorno industrial, donde los
riesgos son mucho mayores que en otros entornos y cuyas medidas de seguridad deben
ser méas estrictas. Muchos de los procesos industriales de hoy en dia conllevan el uso
de maquinaria de elevada potencia que causan accidentes graves. Por ello, anticiparse y
prevenir riesgos son elementos clave para poder hacer de todos los procesos y operaciones
algo seguro. Una vez se identifican y evalan los riesgos se pueden diseniar barreras e
identificar tareas criticas para poder garantizar la seguridad de los trabajadores.

Sin embargo, no es suficiente con gestionar la seguridad de los procesos, también hay
que gestionar a las personas que trabajan en ello. REPSOL es una de las mayores em-
presas del sector energético, comprometida con la transicién energética y el desarrollo
sostenible de la sociedad. Con siete refinerias en total persigue la ambicién “cero acciden-
tes” y apuesta por trabajar las actitudes y comportamientos de las personas para reducir
los accidentes causados por factores humanos. Dicho compromiso se ve reflejado en las
palabras del Consejero Delegado de REPSOL, Josu Jon Imaz.

“Sea cual sea el puesto o ubicacién geogréfica, todas las personas de nuestra compania
son responsables de su propia seguridad, asi como de contribuir a la salud y desempeno
ambiental individual y colectivo. En caso de conflicto, tienen la responsabilidad de elegir

la seguridad, decisién que siempre estara apoyada por la Direccion”. 25



La seguridad es la prioridad niimero uno y por eso se trabaja a lo largo de todo el
ciclo de vida de las actividades y procesos, identificando riesgos relevantes e innovando
en herramientas y metodologias. Gracias a los avances tecnologicos y la digitalizacion
de una gran cantidad de procesos se pueden crear nuevas herramientas que ayuden a
mejorar las medidas de seguridad. Por ejemplo, se pueden usar técnicas de aprendizaje
profundo %27 ¢ vision artificial 8. Esta altima busca que los ordenadores sean capaces
de interpretar imagenes de la misma forma que lo harfa un ser humano. Sin embargo,
esto plantea varios desafios. El primero de ellos técnico, debido a la complejidad de
desarrollar inteligencia artificial, y el segundo es medioambiental.Las técnicas de visién
por ordenador han experimentado grandes avances en los tltimos afios, siendo capaz de
superar incluso para ciertas tareas las capacidades cognitivas de los humanosP. Este
aumento en las capacidades ha ido acompanado de un aumento en la necesidades de
computo y del uso de energia en general. Un aspecto que a menudo pasa desapercibido,
es la huella de CO; resultante de entrenar estos modelos de aprendizaje profundo tal y
como muestra la tabla [Tl

Consumption COze (Ibs)
Air travel, 1 passenger, NY<>SF 1984
Human life, avg, 1 year 11,023
American life, avg, 1 year 36,156
Car, avg incl. fuel, 1 lifetime 126,000

Training one model

SOTA NLP model (tagging) 13
w/ tuning & experimentation 33,486
Transformer (large) 121
w/ neural architecture search 394,863

Tabla 1.1: Datos sobre la huella de carbono dejada por modelos de inteligencia artificial. 22/

En este contexto de digitalizaciéon y de compromiso con las 0 emisiones, REPSOL
tiene que buscar nuevas formas de beneficiarse de los tltimos avances tecnolégicos que
redundan en la seguridad de las personas y, a la vez, buscar técnicas cuya huella de
carbono tenga un impacto reducido.

Por ello, este proyecto trata sobre la deteccién de objetos en entornos industriales para
mejorar la seguridad. Concretamente se busca detectar en un conjunto de imagenes que
proceden de un entorno industrial aquellas personas que llevan casos de seguridad y por
otra parte aquellas que no lo llevan. A la vez, se busca utilizar una técnica, denominada
transfer learning B que permita reducir la huella de carbono que dejan los algoritmos
de inteligencia artificial, ya que uno de los objetivos de REPSOL es convertirse en una
compania de cero emisiones en 2050.
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1.1. Motivacion

Como ya se ha mencionado, la seguridad en el trabajo es un elemento crucial para
cualquier empresa. En entornos industriales es ain mas importante, ya que la falta de
seguridad puede ocasionar accidentes de mayor gravedad que si se tratara de aquellos que
pueden surgir en general en una oficina. Una de las motivaciones del proyecto es estudiar
la viabilidad de técnicas de transfer learning para ayudar a mejorar la seguridad en un
entorno industrial.

Desde otro punto de vista, transfer learning permite reducir el tiempo de computaciéon
del modelo, ya que la red neuronal ya ha sido entrenada y s6lo hay que anadir una
serie de capas para que se adapte a la nueva tarea y nuevo conjunto de datos. Esto es
especialmente interesante desde el punto de vista de la huella de carbono que se produce
al entrenar modelos de inteligencia artificial. Un modelo consume energia, ya que para
ejecutarse depende tanto de software como de hardware. En general, este tiltimo consume
energia las 24 horas del dia, especialmente en modelos de deep learning. La huella de
carbono aumenta con el nimero de horas de entrenamiento de un modelo, por lo que es
importante disefiar los modelos de manera que sean lo més eficientes posibles en cuanto a
energia se refiere. Esto implica disenar el c6digo de manera eficaz pero eficiente a la vez,
evitando pasos y calculos innecesarios. Por otra parte, al usar transfer learning se reduce
el tiempo de computacién, por lo que se reduce la huella de carbono de este proyecto.

1.2. Objetivos

Los objetivos que se persiguen con este proyecto son los siguientes:

= Reducir la huella de carbono de los modelos de machine learning

= Analizar el equilibrio entre innovacion, escalabilidad de datos y eficiencia compu-
tacional en escenarios de negocio

= Reducir el coste y minimizar el time to market

= Proporcionar una ventaja competitiva a la empresa mediante el uso de software e
inteligencia artificial

El primero de los objetivos ya ha sido mencionado en la motivacién del proyecto.
REPSOL es una empresa cuyo objetivo para el 2050 es convertirse en una compania de
cero emisiones, por lo que reducir al maximo posible la huella de carbono de los modelos
de machine learning es una parte esencial para llegar a cumplir este objetivo.
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Al comparar dos modelos de deteccién de objetos, uno consolidado y otro de ultima
generacion, se busca evaluar los compromisos en la evolucion del Deep Learning. Los mo-
delos modernos suelen requerir conjuntos de datos cada vez més grandes y mas recursos
de computaciéon pero los resultados no siempre presentan mejoras sustanciales frente a
modelos anteriores o similares.

Por otro lado, el uso de transfer learning reduce los tiempos de computacion. Esto
implica que también se reduce el periodo de tiempo que tarda un modelo de machine
learning en ser puesto en produccién una vez se ha comprobado su efectividad. Todo ello
supone una reducciéon de costes para la empresa.

En 2013, el CEO de General Electric, Jeffrey Robert Immelt, coment6 “Creemos que
toda compaiifa industrial sera una compaiifa de software” Bl y en 2019, el CEO de Mi-
crosoft afirmo6 que “Toda empresa es ahora una empresa de software. ... Los avances en
inteligencia artificial van a ser rapidos y frenéticos ” B2 Esta claro que, en una era que
cada vez es mas digital, aquellos que avancen en software y soluciones de inteligencia
artificial tendran una ventaja competitiva importante sobre el resto. Esto se ve reflejado
en las inversiones cada vez mas fuertes que realizan las empresas en temas de digitaliza-
cion, IoT (Internet Of Things, industria conectada)... REPSOL prevé seguir invirtiendo
150-160 millones de euros en proyectos de digitalizaciéon al ano hasta 2025 debido al flujo
de caja obtenido en anos anteriores, donde éste supera a la inversiéon. Por eso este pro-
yecto estd enmarcado también dentro de este objetivo, seguir desarrollando soluciones de
software que permitan a la empresa obtener una ventaja competitiva.
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Capitulo 2

Estado de la cuestion

La tecnologia esté cada vez mas presente en la vida diaria ,y para seguir el ritmo de
las expectativas del consumidor, las empresas confian y desarrollan soluciones basadas en
algoritmos que les proporcionen una ventaja competitiva. Durante las altimas décadas
se han desarrollado soluciones tecnolégicas cuyo objetivo es crear sistemas que puedan
resolver una amplia variedad de tareas como, por ejemplo, reconocimiento automatico

B3l coches auténomosB¥ o reconocimiento facialP3. Muchas de estas soluciones

de voz
tienen como base Deep Learning B8l incluida la de este proyecto. Por ello en este capitulo
se explican los avances mas relevantes en la historia del Deep Learning hasta llegar a los
métodos méas actuales. Asi mismo se exploran técnicas de vision artificial 28, en concreto

deteccion de objetosBPE37

Por altimo se explica la técnica de transfer learning BY utilizada en este proyecto para
hacer el proceso mas eficiente en cuanto a tiempos de computaciéon y contaminacién por

CO2.

2.1. Deep learning

Deep Learning, también conocido como aprendizaje profundo, es considerado una
rama de la Inteligencia Artificial B8l que pretende, mediante redes neuronales, emular
el funcionamiento del cerebro humano. Mediante multiples capas de redes neuronales
estos modelos pueden aprender una representaciéon de los datos con miltiples niveles de
abstraccion que simulan el proceso de anélisis y aprendizaje del cerebro. A pesar de que
esta técnica se ha vuelto muy popular en las tultimas décadas , los primeros avances se
realizaron en los anos 40.

En 1943, Walter Pitts y Warren McCulloch se basaron en la biologia del cerebro

9



humano para crear un modelo que aproximara el comportamiento de las neuronas, desa-
rrollando lo que se conoce como la neurona de McCulloch-PittsB¥. Esta estaba basada
en un modelo lineal que toma varias entradas [X1, X ..., X,,| para las cuales se asignan
ciertos pesos [Wyi, Wa ... Wy| y calcula una salida binaria (verdadero / falso) como
muestra la ecuacion 2.1} Dichos pesos no eran asignados por el modelo sino configurados
a mano por McCulloch y Pitts.

f(.r, w) =XW+XoWo +---+ X, W, (2.1)

El siguiente avance significativo se produjo en 1957 cuando Frank Rosenblatt desa-
rroll6 el PerceptronB9. El objetivo era aprender de manera automatica los pesos que en
la la neurona de McCulloch-Pitts eran configurados a mano, si bien el perceptréon estaba
destinado a ser una méquina eléctrica de clasificaciéon de imagenes y no un programa
de software. El hardware utilizaba potenciémetros para determinar los pesos y seguia el
esquema de la figura La desventaja principal fue que no pudo ser entrenado para
reconocer otros tipos de patrones.

Figura 2.1: Funcionamiento del Perceptron. 2/

No mucho més tarde, en 1960, Bernard Widrow y Edward Hoff desarrollaron ADALI-
NE (Adaptive linear element) 2l Parecida a un perceptron, esta neurona podia adaptar
los pesos durante la fase de aprendizaje basdndose en la suma ponderada de las entradas,
como muestra la figura

output

Net input Activation Quantizer
function function

Adaline.

Figura 2.2: Arquitectura de Adaline.

Un problema comiin a todas las técnicas que se han mencionado es que éstas no pueden
resolver problemas de tipo XOR, lo que fue expuesto por Minsky y Papert en 1969 41,

Uso de técnicas de transfer learning en un entorno industrial. Andlisis del binomio 10
eficiencia-emisiones de COz
Maria Javierre Moragues



Debido a este inconveniente y a la falta de potencia de los ordenadores el desarrollo de
redes neuronales se paralizé durante un tiempo, lo que se conoce como el primer invierno

de la IA.

El problema del XOR se arreglé con la introduccion de redes neuronales artificiales
(ANN). Estas redes consisten en conectar capas formadas por varias neuronas cada una
y en usar funciones de activacién no lineales, lo que permitia procesamiento de senales
en paralelo y distribuido en varias ramas de la red. Sin embargo, la primera red neuronal
funcional habia sido publicada por Ivakhnenko y Lapa en 196842 como parte del método
de agrupamiento para el manejo de datos (en inglés, Group method of data handling
(GMDH)).

Las ANN resolvian el problema del XOR pero eran mas dificiles de entrenar. Es-
te problema se solucionaria mas adelante usando propagacion hacia atras (en ingles,
backpropagation). Un precursor de este método ya habia sido formulado anteriormente
por Henry J. Kelley 3l en 1960 pero la version moderna no se formulo hasta 1970 por
Seppo Linnainmaa¥. Durante los siguientes anos los avances estaban relacionados con
la aplicacion del método de backpropagation (e.g., Dreyfus, 1973H5l; Werbo, 1975H8 v
1982H7). No fue hasta 1986 cuando Rumelhart, Hinton y Williams#8 demostraron con
un caso de procesamiento natural del lenguaje (NLP) que, con el método de backpropa-
gation, las redes neuronales eran capaces de aprender representaciones interesantes en las
capas ocultas. Poco después hubo avances (pooling y comparticiéon de pesos) que hacian
el entrenamiento mas eficiente y que permitian extraer caracteristicas locales.

En 1990 se publicé el primer trabajo sobre redes neuronales convolucionales ! (en
ingles, Convolutional Neural Networks (CNN)). Publicado por Yann LeCun et al. Bl en-
trenaron una CNN; cuya arquitectura se muestra en la figura[2.3]y demostraron que ésta
agregaba caracteristicas simples para conseguir cada vez caracteristicas mas complicadas
y era capaz de usarlas para reconocer digitos escritos a manos usando el conjunto de
datos MNIST (nameros del 0-9 escritos a mano).

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 18@5x5

INPUT 6@28x28
32x32 S2: f. maps

Sl r
- |T—I_r|'|-r

C5:layer g jayer QUTPUT
120 i e a

|
FuHconAection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection
Figura 2.3: Arquitectura de la CNN propuesta por Yann LeCun et. al.

Con la llegada de las CNNs surgié un nuevo problema: el desvanecimiento del gra-
diente B B0 Egte problema consistia en que las caracteristicas que aprendian neuronas
de las primeras capas no eran aprendidas por las capas mas profundas ya que el gradiente
se hacfa cada vez mas pequeno por lo que no les llegaba senial. Este problema fue solu-
cionado unos anos més tarde usando redes neuronales de tipo Long Short Term Memory
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(LSTM) B,

Durante finales de los afios 90 y durante los primeros afios de los 2000 se produjo el
segundo invierno de la IA. Esto se debi6é en gran medida a la popularidad de otros al-
goritmos como las méaquinas de vectores de soporte (en inglés, Support Vector Machines
(SVM)) y Random Forest. Adicionalmente, el entrenamiento de redes neuronales tenia
un coste elevado y era lento. En 2004, se present6 el uso de las GPU como solucién viable
a los problemas de entrenamiento de las redest2 ya que permitia entrenamientos més
rapidos al procesar mas rapido las imagenes. A partir de ese momento se desarrollan nu-
merosos avances (dropout B3, Rectified Linear Units(RELU) P4 Batch Normalization %9
y GANBSl entre otros) para mejorar el rendimiento de las redes neuronales y solventar
los nuevos problemas que iban surgiendo.

En 2009, un profesor de Stanford, Fei-Fei Li, lanzé ImageNet®? | una base de datos
gratuita con méas de 14 millones de imégenes ya etiquetadas. Para 2011 la velocidad
de las GPUs habia aumentado significativamente, lo que facilitaba el entrenamiento de
CNNs. AlexNet es un ejemplo de CNN que durante los anos 2011-2012 gand varias
competiciones internacionalesB8 usando RELU y dropout para mejorar el rendimiento.
A medida que las redes neuronales han ido evolucionando su precision ha ido en aumento,
asi como el nimero de parametros con los que pueden trabajar. Esto se puede apreciar
en la figura donde se observa que existen redes neuronales que utilizan hasta 500
millones de parametros. Sin embargo, también hay consecuencias negativas. Por un lado,
debido al enorme nimero de pardmetros es dificil usar dicha red en dispositivos con
poca capacidad de computo. Por otro lado, aquellos dispositivos que si tienen suficiente
capacidad consumen mas energia y esto tiene un impacto medioambiental.
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Figura 2.4: Fvolucion de la precision y nimero de pardmetros de las redes neuronales (2012-
2019). 4

Hasta este punto la mayoria de las estrategias de machine y deep learning se ha-
bian centrado en aprendizaje supervisado, es decir, el algoritmo aprende a mapear una
entrada a una salida basdndose en ejemplos de duplas entrada-salida. En 2012, Google
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Brain publico los resultados de un proyecto denominado "The Cat Experiment" 2, don-
de exploraban técnicas de aprendizaje no supervisado. En este tipo de aprendizaje la red
neuronal es alimentada con datos sin etiquetar para que la propia red encuentra patro-
nes recurrentes en ellos. Este experimento pretendia que la red aprendiera a identificar
imégenes de gatos para lo cual se alimenté con 10 millones de imagenes procedentes de
Youtube sin etiquetar. A pesar de mejorar en un 70 % los resultados de sus competidores,
esta red s6lo reconocia menos del 16 % de los objetos utilizados en el entrenamiento 2.
El aprendizaje no supervisado sigue siendo un objetivo a conseguir en el campo de deep
learning. A pesar de estos desafios, la introduccion de la arquitectura de transformers 1591,
en 2017, ha permitido avances significativos en el deep learning. Los modelos de lenguaje
grande (LLMs), como GPT-3 y GPT-4, han demostrado que es posible combinar técnicas
de aprendizaje supervisado y no supervisado para alcanzar resultados sobresalientes en
diversas tareas.

2.2. Visién Artificial

La visién artificial es un campo de la ciencia de computaciéon que permite a los
ordenadores ver, identificar y procesar de la misma manera que lo hace la visiéon humana.
A pesar de que este campo se ha disparado recientemente (el gran éxito se produjo cuando
AlexNet gané ImageNet B8l en 2012) no es un campo de investigacion nuevo, ya que los
cientificos de datos llevan desde antes de los afios 60 buscando formas de programar un
ordenador para que sea capaz de extraer informacién de las imagenes como lo hace un
cerebro humano.

El primer avance significativo se produjo en 1957, cuando Russell Kirsch consiguio
escanear y representar de manera digital la primera fotografial®. Tan solo dos afios
después, en 1959, los neurofisiélogos David Hubel y Torsten Wiesel describieron las pro-
piedades de la respuesta de las neuronas de la corteza visual en un gato. El experimen-
to,descrito en su articulo “Receptive fields of single neurons in the cat’s striate cortex” 611,
trataba de colocar electrodos en la corteza visual primaria de un gato para observar su
actividad neuronal mientras le ensenaban diversas imégenes, tal y como muestra la fi-
gura [2.5] Descubrieron que éstas no se excitaban con la imagen en sf misma sino con el
cambio de imagen, con el movimiento se creaba una sombra del borde de la diapositiva
que contenia la imagen. Este experimento destacd que el procesamiento visual siempre
empieza con estructuras simples como lo son los bordes.

El siguiente avance se produjo en 1963, cuando Larry Roberts publico su tesis en el
MIT (Massachusetts Institute of Technology). La idea tras la tesis era crear una represen-
tacion 3D basada en imagenes de diferentes perspectivas 2D de un objeto, lo que se hacia
transformando las imagenes en dibujos hechos con lineas tal y como muestra la figura
reduciendo el espacio visual a simples formas geométricas®®. Roberts es considerado
el padre de la vision artificial ya que el hecho de querer hacer una representacion en 3D a
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Figura 2.5: Esquema del experimento de Hubel y Wiesel. 1%/

partir de imagenes en 2D diferencia la vision artificial de la vision de maquina (en inglés,
Machine Vision), disciplina que se encarga de hacer que las maquinas sean capaces de
ver’ a través de la utilizaciéon de sensores.

(o) Originl picture. (6) Computer display of picture
(reflected by mistake)

Figura 2.6: Reduccion a simples formas geométricas segun la tesis de Larry Roberts. %/

Poco después, en 1966, Seymour Papert definié el proyecto "Summer Vision Pro-
ject"62 e el MIT , que pretendia hacer segmentacion y reconocimiento de patrones en
imagenes reales. Sin embargo,no se consiguieron resultados significativos debido a que el
proyecto resulté ser demasiado complejo ademaés de la falta de capacidad de computacién
de la épocal®3l. La investigacion en este campo continué siguiendo la direcciéon sugerida
por Roberts. En 1971, David Huffman y Max Clowes, de manera independiente, publica-
ron un algoritmo para etiquetar h’neasm, que eran etiquetadas como concavas, convexas
u ocluidas para méas tarde ser usadas para distinguir las formas de los objetos.

En 1979 se produjo un logro importante de la mano de David Marr mediante la suge-
rencia de que la vision artificial debia ser aproximada desde un planteamiento ascendente.
Segun Marr la visién tenia una jera]rquiauIEI y empieza por caracteristicas de bajo nivel
(bordes, curvas, esquinas..) a partir de las cuales se construyen caracteristicas de mas alto
nivel. Esto produjo que las investigaciones de los anos 80 se centraran en la extraccion y
el procesamiento de caracteristicas de bajo nivel.
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Tan s6lo un ano después Kunihiko Fukushima, basandose en el trabajo de Hubel y
Wiesel, modela una red neuronal disenada para reconocer patrones en imagenes, denomi-
nada Neocognitron . Esta red neuronal incluye muchas capas convolucionales, tal y como
muestra la figura y es considerada la primera red neuronal profunda. En la misma
década se producen contribuciones al campo de la visién artificial basados en las mate-
méticas y la estadistica, como el algoritmo para el calculo de flujo de Lucas-Kanade 65!
en 19817I ell detector de bordes Canny 8l en 1986 o eigenface para reconocimiento facial
en 199117,

Figura 2.7: Capas interconectadas del Neocognitron de Fukushima.

Ya en los 2000, concretamente en 2012, AlexNet gana el concurso anual de Image-
Net B8 presentando la idea de que la profundidad de las redes neuronales es importante
para conseguir resultados precisos. AlexNet tiene cinco capas convolucionales seguidas de
tres capas conectadas completamente. Més tarde,la red neuronal de Microsoft, ResNet,
consiguié mejores resultados de precision utilizando 152 capas en su red 1631,

Entre sus posibles aplicaciones se encuentra la clasificaciéon de imagenes y la deteccion
de objetos. La primera de ellas consiste en asignar una clase o categoria a una imagen
(por ejemplo, perro o gato) mientras que la segunda consiste en detectar varias clases
dentro de una misma imagen. Esto quiere decir que se puede detectar a un perro y a
un gato dentro de la misma imagen y ademés dar sus posiciones dentro de la misma. La
segunda de estas aplicaciones, deteccidon de objetos, se explica en detalle en la siguiente
seccion por ser la utilizada para este proyecto.

2.2.1. Detecciéon de objetos

La deteccién de objetos es una disciplina que trata de encontrar e identificar diferentes
objetos en imagenes. Los avances generales en deep learning han permitido que esta
aplicacion del campo de la visién artificial avance hasta el punto de utilizarse para un
ntimero elevado de aplicaciones en el mundo real, como lo son los coches auténomos B4,
videovigilancia o reconocimiento facial¥3. En los altimos afios ha habido un aumento del
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nimero de publicaciones relacionadas con la deteccién de objetos tal y como se muestra
en la figura|2.8] por lo que es de esperar que el niimero de aplicaciones en el mundo real
también aumente.

Number of Publications in Object Detection
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Figura 2.8: Aumento del nimero de publicaciones relacionadas con la deteccion de objetos (1998-
2021). 151

La deteccién de objetos se diferencia de la clasificacion de imégenes en que la segunda
conlleva la asignaciéon de una etiqueta mientras que la primera implica dibujar una caja,
denominada bounding box, que encuadre el objeto dentro de la imagen. Por consiguiente,
la deteccién de objetos es una tarea méas complicada que ademés combina también la parte
de clasificacién, ya que ademas de encuadrar el objeto de interés dentro de la imagen le
asigna una etiqueta.

Entre los factores que han hecho posible la rapida evolucién de técnicas de deteccion
de objetos se encuentra el desarrollo de redes neuronales convolucionales y la potencia
de computacién. La mayoria de los detectores del estado del arte utilizan hoy en dia
redes neuronales profundas como backbone (parte de clasificacion) y después una red
de deteccion. Ambas se centran en extraer caracteristicas de las imégenes o video de
entrada, pero la primera estd centrada en la parte de clasificaciéon y la segunda en la
parte de localizacién del objeto.

De forma general el progreso en la detecciéon de objetos se puede dividir en dos fases
diferentes tal y como muestra la figura [2.9]

Para poder clasificar un objeto es necesario extraer sus caracteristicas, que son las
representaciones simplificadas de la imagen y contienen sélo la informacién més impor-
tante de ésta que permite distinguirla de otra imagen diferente.Encontramos una primera
época en la cual, debido a la falta de recursos de computacién o a la limitacion de estos,
las caracteristicas de las imagenes eran extraidas de forma manual. Uno de los primeros
detectores de la historia fue disenado por Viola y Jones en 2001, con el que consiguieron
detectar caras humanas/®. El detector funcionaba usando una ventana movil: la ventana
se movia por todas las posiciones posibles dentro de la imagen para determinar si algu-
na de ellas contenfa una cara humana. Este detector, que recibié el nombre de detector
Viola-Jones en honor a sus creadores, ha sido mejorado con el paso de los anos para
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Figura 2.9: Linea temporal del progreso de la deteccion de objetost.

poder mejorar la velocidad de deteccidén mediante la inclusiéon de técnicas como seleccién
de caracteristicas o deteccion en cascadal8l.

El siguiente avance se produjo en 2005 con la propuesta de Dalal y Triggs de un nuevo
descriptor de caracteristicas, el histograma de gradientes orientados (en inglés, Histogram
of Oriented Gradients (HOG))®l. HOG se centra en la estructura o forma de un objeto
y se diferencia de otros descriptores porque no sélo identifica si el pixel pertenece a un
borde o no, sino que ademas es capaz de proporcionar la direccion, tal y como se aprecia
en la figura Esto es posible gracias a que extrae el gradiente y la orientaciéon de
este en los bordes. Comparado con otros detectores y dada la mejora en la extracciéon

de caracteristicas, HOG se ha usado como base para detecciéon de objetos en miltiples
ocasiones [TOTIST2]

(a) (b) (©) () (e} (3] (2)

Figura 2.10: Ejemplo de los gradientes calculados con HOG en Histograms of Oriented Gradients
for Human Detectiont.

En 2008 P.Felzenszwalg propuso el Deformable Part-based Model (DPM) como
una extension natural de HOG que gand la competicion de deteccion de objetos tres anos
consecutivos (2007, 2008 y 2009). Mas tarde R. Girshick anadi6 una serie de mejoras que
permiten tratar con objetos del mundo real con més variaciones ™ T3] Este detector
sigue la filosofia de “divide y venceras”, por lo que trata la deteccién el entrenamiento
como una proceso de aprendizaje en el que se descompone un objeto en partes elementales
y la inferencia como una manera de ensamblar las diferentes partes de este®. A partir de
2010 los avances se ralentizan y el progreso consiste en mejorar sistemas que ya existen Bl
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Sin embargo, a partir del 2012 nacen con éxito las CNNgel 4 que son redes capaces
de aprender de manera robusta caracteristicas de una imagen. A partir de este punto las
caracteristicas ya no son extraidas de forma manual, sino que se usan métodos de Deep
learning. Dentro de esta segunda etapa encontramos dos tipos de técnicas de deteccién
de objetos: deteccién en dos pasos y deteccién en un paso.

El mecanismo de uso de las CNNs es muy simple, se coge un clasificador (como
VGGNet o Inception) y se convierte en un detector de objetos al deslizarlo por una
imagen. Se usa una ventana deslizante y en cada una de ellas se ejecuta el clasificador
para obtener una prediccion de qué objeto se encuentra en esa zona. Al usar una ventana
deslizante se obtienen cientos o miles de predicciones para una tUnica imagen pero al final
s6lo permanecen aquellas que el clasificador ha dado més alta probabilidad. Este enfoque
funciona pero a cambio es muy lento ya que hay que ejecutar el clasificador un nimero
elevado de veces.

La deteccion en dos pasos se introdujo cuando R. Girshick et al. propusieron en 2014
las redes neuronales basadas en regiones (en ingles, Region Based CNN, RCNN)IEI,
que mejoraban en cierta medida el problema de las CNNs. Las RCNN funcionan de la
siguiente manera:

1. El modelo extrae regiones de interés por biisqueda selectiva. Estas regiones de inte-
rés son posibles bounding boxes, es decir, son regiones donde es posible encontrar
los objetos de interés.

2. Un clasificador procesa las regiones candidatas.
La busqueda selectiva pasa la imagen por ventanas de diferente tamano y para cada

tamano intenta agrupar pixeles adyacentes teniendo en cuenta textura, color o intensidad
para poder identificar diferentes objetos. Esto se puede apreciar en la figura [2.11

R-CNN: Regions with CNN features
~ Jaeroplanc? no |

> person? yes.

L ‘
2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 2.11: Funcionamiento de una RCNNHY,

La desventaja es la velocidad de deteccién ya que al tener un ntimero elevado de
regiones candidatas, que ademaés se solapan, hacen de la deteccién un proceso lento
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si bien el numero es menor que usando s6lo CNN porque ya no se hace en toda la
imagen sino en regiones candidatas. Este problema se resolvié el mismo ano con Spatial
Pyramid Pooling Networks (SPPNet). Las CNNs previas requerian siempre que las
imégenes de entrada tuvieran un tamano fijo pero la introduccién de una capa Spatial
Pyramid Pooling (SPP) permitia extraer mapas de caracteristicas de tamano fijo aunque
las imagenes de entrada fuera de distinto tamafio®. Estos mapas se calculan una tnica
vez y de ellos se pueden extraer las regiones por lo que la velocidad de detecciéon es mas
rapidal®. Mas tarde surgieron las Fast RCNN9 y Faster RCNN T,

El primer detector en un paso surgié en 2015 de la mano de R. Joseph. Denominado
You Only Look Once (YOLO), proponia aplicar una tnica red a toda la imagen®l tal
y como muestra la figura Esta divide la imagen en regiones y predice bounding
boxes y probabilidades para cada region de manera simultanea®™! lo cual aumenta en
gran medida la velocidad de deteccién comparada con la técnica de dos pasos Bl Para ello
divide la imagen en una cuadricula de S x S celdas, donde S es un nimero entero. Cada
una de estas celdas predice 5 bounding boxes diferentes y a la vez una clase para cada
una de ellas. Ademés calcula un indice de confianza, es decir, calcula la probabilidad
(0-1) de que la identificacion del objeto es correcta. En la figura en la imagen
superior, se puede apreciar esto mismo ya que cuanto mas alto el indice de confianza
més gruesa la linea del rectangulo que encierra el objeto. El indice de confianza y la
clase asignada al rectangulo se combinan para determinar la probabilidad de que dicho
rectangulo contenga cierto objeto. En total hay S* S * 5 bounding boxes de las cuales
un nimero elevado tendran indices de confianza muy bajos que seran descartados, por
lo que la prediccién final sélo se compone de unas pocas bounding boxes; mostrada en la
figura [2.12] concretamente en la imagen de la derecha .

Class probability map

Figura 2.12: Sistema YOLOHY.

YOLO mejord en gran medida la velocidad de deteccion Bl pero a cambio, comparado
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con detectores en dos pasos, sufre de un descenso en precision de la localizacién princi-
palmente en objetos pequenos. En 2015 W. Liu et al. propusieron otro detector en un
paso denominado Single Shot MultiBox Detector (SSD), cuya mayor contribucion es la
introduccién de técnicas de multi-resoluciéon y multi-referencia que aumentan la precisién
de deteccion sobre todo en objetos pequenos 1781 Esto resolvia el problema de YOLO pero
a cambio cuenta con una velocidad de deteccion mas lental®l.

En un principio, y a pesar de la rapidez y la simplicidad de los detectores de un paso,
estos detectores producian resultados menos precisos comparados con los detectores en
dos pasos. En 2017 T.-Y. Lin et al. propusieron RetinaNet™ una red neuronal que
usa una funcién de pérdida nueva, denominada focal loss, que resuelve el problema del
desequilibrio de clases entre el primer plano y el fondo. Este problema era la causa de
la menor precision en los detectores de un paso y con la esta nueva funcién de pérdida
consiguen una precision comparable a la de los detectores de dos pasos 8.

En 2019 surgieron EfficientDet B2 y CenterNet Y ambas redes siguieron el esquema
de deteccion en un paso, con EfficientDet superando en precision a muchas de las redes
neuronales del momento como muestra la figura [2.13

EfficientDet-D7
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Figura 2.13: Precision de EfficientDet vs. otras ANN del momento. 22/,

A partir de la publicaciéon de EfficientDet, el campo de la detecciéon de objetos ha
experimentado avances significativos, especialmente con la evoluciéon de la familia de
modelos YOLO y las arquitecturas basadas en transformers. Con el tiempo se han desa-
rrollado mas versiones de este primer detector hasta llegar a la version 11, YOLO11 21,
Esta tltima, junto a la version 5 (YOLOv5H3!), son explicadas en detalle en la seccion 3.3
al ser las utilizadas en este proyecto. Por otro lado, en 2020 surgi6é DETREU, un modelo
basado en transformers que marcé un hito al cambiar el enfoque tradicional utilizado
hasta el momento. Posteriormente, Deformable DETRBY y Swin Transformer®2 abor-
daron desafios como la eficiencia de entrenamiento y la detecciéon de objetos de pequenio
tamano®l. Los altimos avances han seguido utilizando transformers, como es el caso de
DETRv2E3 en 2022 y RT-DETRv2B4 en 2024.
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2.3. Deep Learning eficiente: Transfer Learning

Como se ha explicado en secciones anteriores, los avances tanto en hardware como
en software han permitido que los modelos de deep learning sean cada vez mas grandes
al ser capaces de disenar redes con mas capas y calcular mas parametros, lo cual tiene
consecuencias tanto positivas como negativas. Por un lado, como se ha visto en la figu-
ra 2.4 cuantos mas pardmetros tenga la red neuronal mejor precisiéon se consigue. Sin
embargo, el niimero elevado de parametros implica un tiempo mayor de computacion, lo
que a su vez implica hardware con gran capacidad de coémputo y consumo de energia. Asi
mismo, entrenar redes neuronales de gran tamano conlleva la utilizacién de un conjunto
de datos de gran tamano, normalmente etiquetados, que puede ser dificil de conseguir
por lo que el proceso es atin més lento. La técnica de la transferencia de aprendizaje (en
inglés, transfer learning) pretende resolver estos problemas.

Transfer learningl?’OI es una técnica que se basa en usar una red neuronal que ha
sido entrenada para una tarea concreta y reutilizarla en un conjunto de datos diferente.
Las personas tenemos la capacidad intrinseca de transferir conocimiento de una tarea a
otra, de ganar conocimiento sobre una determinada tarea y aplicarlo a otra similar. Por
ejemplo, somos capaces de aprender a conducir un coche y utilizar esa base para aprender
a conducir una moto. No aprendemos desde cero sino que aprendemos partiendo de una
base conocida. Tradicionalmente los algoritmos de machine y deep learning han sido
disenados para trabajar aislados y resolver tareas concretas. Sin embargo, tipicamente
en cuanto cambian los datos se tiene que modificar el modelo. Con transfer learning se
pretende utilizar el conocimiento adquirido en una tarea para resolver otra tarea similar.
Esquemas de ambas situaciones se pueden encontrar en la figura

Traditional ML Vs Transfer Learning

Dataset1 ) =D|  system Dataset 1

Task 1 Task 1
Knowiecge |
Leaming Learning
Dataset 2 = sy Dataset = System
Task 2 & Task 2

Figura 2.14: Machine learning tradicional vs. transferencia de aprendizaje ™

En 2016, Andrew Ng,cientifico de datos asociado a Google Brain y Stanford entre
otros, comenté en su charla 'Nuts and bolts of building AI applications using Deep
Learning’ en la conferencia NIPS (Neural Information Processing Systems) que, tras el
éxito del aprendizaje supervisado, transfer learning seria siguiente el motor del éxito
comercial de técnicas de machine learning.
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Sin embargo, el concepto de la transferencia de aprendizaje no es nuevo. En 1976,
Stevo Bozinovski y Ante Fulgosi publicaron un articulo sobre la posibilidad de emplear
transfer learning en el entrenamiento de redes neuronales®. En él detallaban un modelo
de transfer learning tanto desde una perspectiva matemaética como geométrica. A partir
de la charla “Learning to Learn: Knowledge Consolidation and Transfer in Inductive
Systems” en NIPS en 1995 se empezaron a acuniar términos como Learning to Learn,
Knowledge Consolidation o Inductive Transfer. Todos ellos perseguian el mismo objetivo:
encontrar la manera de readaptar grandes redes neuronales a otras tareas sin necesidad
de crear redes nuevas desde cero™3l. En 2016, Goodfellow et al en su libro “Deep learning”
hicieron referencia a la técnica de transfer learning en un contexto de generalizacién :

... situacién dénde lo que se ha aprendido en un escenario se explota para mejorar
la generalizacion en otro escenario" B4

Las redes neuronales entrenadas en imagenes reales exhiben el mismo comportamiento
ya mencionado en la seccién 2.1 : en capas de bajo nivel aprenden caracteristicas simples
(bordes, formas...). Estas caracteristicas no parecen ser especificas para un conjunto de
datos concreto sino que parece que son generales y, por lo tanto, aplicables a diversos
conjuntos de datos y tareas®8l. Las caracteristicas, con el tiempo, se transforman de
generales a especificas al llegar a la ultima capa de la red. Esto es con lo que juega transfer
learning, busca reutilizar las caracteristicas generales aprendidas por la red y reentrenar
con el nuevo conjunto de datos tnicamente aquellas capas que extraen caracteristicas
especificas.

Hay varias estrategias de transferencia de aprendizaje, mostradas en la figura [2.15]
que se pueden aplicar segtin el dominio de los datos, la disponibilidad de los mismos o la
tarea a realizar.

. Self-taught
/E‘j Learning

i No labeled data in a source domain |

Inductive Transfer
Learning

I i Labeled data are available in a source domain

\ Source and Multi-task
Case 2 target tasks are §5> :
Tt Learning
simultaneously
Transfer [ = Assumption:
Learning available only ina Transductive | different  i—» Domain
— source domain > : et 5
Transfer Learning ams but & Adaptation

No labeled data in
both source and
target domain

domain and sin

\A( Unsupervised Sample Selection Bias
Transfer Learning Covariance Shift

Figura 2.15: Diferentes estrategias de transferencia de aprendizaje 3

Una vez escogida la estrategia que mejor convenga segin el caso de uso surge la
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pregunta de qué conocimiento se va a transferir. Este se puede dividir en 4 casos 1561

» Transferencia basada en instancias. Se usa cuando parte de los datos del conjunto
de origen puede ser utilizadas para el nuevo conjunto de datos (conjunto objetivo)
volviendo a ponderar los pesos.

= Transferencia de representacién de caracteristicas. Se usa cuando se pueden ex-
traer buenas representaciones de las caracteristicas del conjunto de origen, que
posteriormente son codificadas en los mapas de caracteristicas y utilizadas en el
nuevo conjunto de datos.

» Transferencia de parametros. Se usa cuando ambas tareas (la del origen y la del
objetivo) son parecidas y por lo tanto comparten una serie de pardmetros o distri-
buciones de hiperparametros.

s Transferencia de conocimiento relacional. Asume que hay algin tipo de relacion
entre los datos de un conjunto y que dicha relacién es similar entre el conjunto de
origen y el objetivo.

Todas las estrategias que aparecen en la figura pueden aproximarse a cualquier
problema de machine learning mientras que en deep learning la estrategia utilizada es
la del aprendizaje inductivo (en inglés, inductive learning). El objetivo es inferir un
mapa a partir de una serie de muestras de entrenamiento™. Por ejemplo, en un caso de
clasificacion el algoritmo aprende un mapa entre caracteristicas de entrada y etiquetas
de salida. Dentro de esta estrategia hay 4 formas de hacer transfer learning, tal y como
muestra la figura [2.16]

Dataset
Size

Train the entire Train some layers and
model leave others frozen
l v
] |
Dataset
Similarity
Tansomeleersand | ereeene
convolutional base
mn =]

Figura 2.16: Formas de hacer transfer learning segin el tamatnio del conjunto de datos y la simi-
litud de éste con el conjunto de datos original™ . Los rectangulos de mayor tamario representan
la base convolucional de la red (extractora de caracteristicas) mientras que los de menor tamano
representan el clasificador.

Dependiendo del tamaifio del conjunto de datos nuevo y de la similitud de éste con el
utilizado para entrenar la red neuronal se buscara usar primero una estrategia u otra de las
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mostradas en la figura[2.16] Congelar capas hace referencia a congelar los pesos de dichas
capas, es decir, al entrenar sobre el conjunto de datos nuevos dichos pesos no cambian.
Cuanto mas se parezcan los conjuntos de datos, méas se pareceran las caracteristicas
extraidas por la red por lo que es de esperar que los pesos funcionen para ambos conjuntos.
En este caso se congelarian capas de la red, desde unas pocas a todas las capas menos
la parte del clasificador. Esta estrategia disminuye atin mas el tiempo de computacién
yva que se reduce el nimero de pardmetros a calcular. Por otro lado, cuanto menos se
parezcan los conjuntos de datos menos se pareceran los pesos de la red, por lo que sera
necesario entrenar més capas de la red para que dichos pesos sean recalculados de manera
que funcionen en el nuevo conjunto de datos.
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Capitulo 3

Descripcion del problema

Como se ha mencionado anteriormente, la seguridad en entornos de tipo industrial no
sOlo se ve afectada por la gestién de procesos sino también la gestion de las personas que
trabajan en ellos. Los accidentes ocasionados por el factor humano son, en gran medida,
debido a la violacién de los protocolos de seguridad. Antes de los avances en compu-
taciéon la manera de asegurar el cumplimiento de las medidas de seguridad era analégica,
una persona fisica debia estar pendiente de las caAmaras de seguridad para comprobar,
por ejemplo, que todos los trabajadores llevaban los equipos de proteccién individual.
El avance de la computacién, y de la inteligencia artificial en particular, ha permitido
automatizar una gran cantidad de tareas y mejorar otras. Asimismo, la evolucién de
las técnicas de Deep Learning ha supuesto un aumento del rendimiento de los modelos
asi como de su eficacia y precision. Esto afecta de manera positiva a las empresas que
consiguen desarrollar soluciones basadas en software ya que éstas proporcionan ventajas
competitivas sobre el resto de empresas. Sin embargo, y para que esto sea posible, tam-
bién ha aumentado el nimero de parametros a calcular en cada modelo, lo que a su vez
requiere de ordenadores que tengan mayor capacidad de computo. Este aumento en la
capacidad de computaciéon supone un aumento en el tiempo necesario para entrenar mo-
delos y, por lo tanto, un aumento en la energia total consumida. Desarrollar inteligencia
artificial supone dos desafios principales, siendo el primero de ellos técnico ya que desa-
rrollar modelos de inteligencia artificial es una tarea compleja. El segundo reto consiste
en desarrollar dichos modelos de manera que sean lo mas eficientes posibles para reducir
el consumo de energia. Dicha reduccién no sbélo supone una reduccién en costes para la
empresa sino que ademés supone reducir emisiones de COs.

Con este proyecto se busca encontrar una medida que pueda ayudar a mejorar las con-
diciones de seguridad en entornos industriales mientras se intentan abordar los desafios
mencionados. Para ello se utilizan técnicas de visién artificial con el objetivo de detec-
tar diferentes objetos en imégenes y valorar la viabilidad del modelo para perfeccionar
medidas de seguridad en un entorno industrial. Los objetos a detectar y su justificacién
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para este proyecto se detallan en los siguientes apartados. Asimismo se utiliza la técnica
de transfer learning, ya que al utilizar una red neuronal que ha sido pre-entrenada se
reduce el tiempo de computaciéon. Esto implica una reduccion en las emisiones de COq
comparado con si se hubiera modelado y entrenado una red neuronal nueva desde cero,
ya que para entrenar redes neuronales se necesita una gran cantidad de datos y, por
lo tanto, tiempo de entrenamiento. Ademaés se espera que con esta técnica se llegue de
manera mas rapida a modelos con buen rendimiento ya que los pesos de la red neuronal
ya estan optimizados. El rendimiento dependeré en parte de la similitud que haya entre
los objetos que se desean detectar en este proyecto y aquellos objetos que la red esté en-
trenada para detectar. Otros factores de los cuales dependeré el rendimiento del modelo
seran los hiperparametros del mismo.

Este capitulo estd dedicado a la descripcion de los conjuntos de datos utilizados y
el preprocesado necesario. De igual forma se detallan las redes neuronales utilizadas
(YOLOv5 y YOLOL11), ademés de la forma de entrenar el modelo y las métricas que han
sido utilizadas para evaluar el mismo.

3.1. Conjunto de datos

Con el fin de probar la técnica de transfer learning y evaluar su posible implantacion
para mejorar medidas de seguridad se utilizan dos conjuntos de datos diferentes. Este
proyecto usa aprendizaje supervisado, en el cual una red neuronal aprende a inferir un
mapa entrada-salida a partir de ejemplos resueltos. Por ello es necesario partir de un
conjunto de datos que contenga imagenes sobre las cuales se quieren detectar los objetos
y, a la vez, algo que indique dénde estéan los objetos que se quieren detectar dentro de
dichas imagenes. Por lo tanto, ambos conjuntos se componen de los siguientes elementos:

= Imagenes

= Anotaciones

El primer conjunto de datos se compone en su mayoria de imégenes en distintos en-
tornos de tipo industrial donde se necesita llevar casco de seguridad. En una menor parte
contiene imagenes de personas en entornos no industriales donde no existe la necesidad
de llevar elementos de proteccién personal. Estas imagenes han sido anotadas manual-
mente con la intencién de detectar trabajadores y si estos llevan cascos de seguridad. El
segundo contiene imégenes sobre seis tipos diferentes de defectos que se pueden dar en
placas de acero laminado en caliente. La figura 3.1 muestra ejemplos de las imagenes que
se pueden encontrar en ambos conjuntos.
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(a) Conjunto #1 (b) Conjunto #2

Figura 3.1: Ejemplos de imdgenes de los conjuntos de datos utilizados.

Por lo tanto, las categorias a detectar por el algoritmo para cada conjunto de datos
son las siguientes:

= Conjunto 1 : persona, cabeza, casco

= Conjunto 2: rolled-in scale, patches, crazing, pitted surface, inclusion y scratches.

Ambos conjuntos de imégenes son publicos siendo el primero de ellos obtenido a
través de Kaggle BT, El segundo ha sido adquirido a través de la Northeastern University
(NEU) y producido por Kechen Song y Yunhui Yan B8,

El objetivo de usar dos conjuntos de imégenes es poder evaluar el rendimiento del
modelo para dos situaciones completamente diferentes. A priori, se esperan mejores re-
sultados usando el primer conjunto de datos que el segundo. Esto se debe a que las clases
del primer conjunto de iméagenes son mas similares a con las que se ha entrenado pre-
viamente la red neuronal utilizada en este proyecto. YOLOv5 ha sido entrenado con el
conjunto de datos Microsoft Common Objects in Context (COCO)Egl version de 2017
que contiene 80 clases diferentes. COCO 2017, entre otras muchas, contiene la clase "per-
sona'", que es una de las clases que contiene el primer conjunto de datos de este proyecto.
Es de esperar que si esta clase estd bien representada en el conjunto, es decir, aparece
un namero de veces suficiente, YOLOv5 y YOLO11 sean capaces de detectar dicha clase
con una precision alta ya que ambas redes ha sido previamente entrenadas para ello. Sin
embargo, ninguna de las categorias presentes en COCO 2017 se asemejan a los defectos
que se quieren detectar en el segundo conjunto por lo que se espera. El listado comple-
to de las categorias contenidas en COCO 2017 (80 clases) y COCO original (91 clases)
puede encontrarse en el apéndice A.

Con respecto a las anotaciones, son archivos que contienen informaciéon sobre los
objetos de interés que se han encontrado en las imégenes, por lo que cada imagen tiene
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su correspondiente archivo con los objetos etiquetados. Dichos archivos proporcionan
informacioén sobre el ntimero de objetos de interés que hay en la imagen, el tipo de objeto
que es cada uno de ellos e informacién sobre su posicion relativa dentro de la imagen.
Este proceso se denomina anotacién y se debe llevar a cabo manualmente mediante la
ayuda de un software de anotacién, seleccionado de manera individual en cada imagen los
objetos que se consideran de interés. Existen multitud de formatos en los que se pueden
anotar imagenes y se distinguen en la manera de proporcionar la informacién, tanto en
disposiciéon como en contenido. El formato de las anotaciones para ambos conjuntos de
datos es Pascal Visual Object Classes (VOC) M6l Este formato esta escrito en XML y
esta estructurado de la siguiente forma:

<annotation>
<folder>Train</folder>
<filename>01.png</filename>
<path>/path/Train/01.png</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>224</width>
<height>224</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>36</name>
<pose>Frontal</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<occluded>0</occluded>
<bndbox>
<xmin>90</xmin>
<xmax>190</xmax>
<ymin>54</ymin>
<ymax>70</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

En las primeras lineas contiene informacion relativa a la imagen tal y como nombre
de la misma, carpeta donde estd guardada o tamano, entre otras. A partir de <ob-
ject>contiene informacion relativa al objeto hasta que finaliza con </object>y esta es-
tructura se puede repetir tantas veces como objetos de interés se encuentren en la imagen.
Pascal VOC proporciona la posicion del objeto dentro de la imagen mediante la posicion
en pixeles de los cuatro vértices del rectangulo (xmin, xmax, ymin y ymax). El para-
metro <difficult>>hace referencia a la dificultad con la que se encuentra ese objeto en la
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imagen. Si el valor del pardmetro es igual a 1 se dice que el objeto es dificil de apreciar
en la imagen , es decir, o se ve muy pequenio, o estd borroso, o se aprecia mal, etc. Este
objeto tendra unas coordenadas porque la persona que lo ha etiquetado ha sido capaz
de encontrarlo pero estos objetos pueden afectar de manera negativa al modelo. Por ello,
todos los objetos con valor 1 en este parametro no seran tenidos en cuenta. Esto se tendra
en cuenta en el preprocesamiento de los datos, que se explica con detalle en la siguiente
seccion.

3.2. Analisis exploratorio y preprocesado

Esta seccion estd dedicada al analisis exploratorio de ambos conjuntos de datos asi
como el preprocesado realizado en ambos, como la conversion del formato de las anota-
ciones al apropiado para los modelos YOLO, entre otros.

En primer lugar se analizan para ambos conjuntos los tamanos de las imégenes, ya
que de manera general se usan imagenes del mismo tamano en el entrenamiento y se
hace inferencia en imagenes del mismo tamaifio que las del entrenamiento. El tamaino
de la imagen influye en el tamano de los objetos que contiene la imagen, cuanta menos
resoluciéon tenga la imagen méas pequenos apareceran los objetos. Esta es la razén por
la cual se entrena y se hace inferencia en imégenes del mismo tamano: la red aprende
a detectar los objetos a un tamano determinado por lo que, si se cambia el tamano de
deteccién a uno muy diferente al del entrenamiento, la red puede no ser capaz de detectar
de forma adecuada los objetos.

Para el primer conjunto de datos las imagenes (5000 en total) oscilan en resolucion,
presentando los tamanos de la tabla A pesar de contener iméagenes de distinta re-
solucién esta diferencia es minima ya que tan sélo es de un pixel, por lo que se puede
considerar que las imagenes son del mismo tamano.

Ancho | Alto | Numero de imagenes
415 415 23
415 416 325
416 415 2465
416 416 2197

Tabla 3.1: Recuento de numero de imdgenes por tamano para el primer conjunto de datos.

Por el contrario, las imagenes del segundo conjunto (1800 imégenes) presentan todas
la. misma resolucion: 200 x 200 pixeles. Esto implica que cada imagen de este segundo
conjunto de datos contiene 4 veces menos pixeles que las del primer conjunto. Es de
esperar que para el mismo niamero de imagenes la red tarde menos en procesar el segundo
conjunto de datos que el primero.
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Lo siguiente a evaluar es el niimero de objetos etiquetados que existen por clase en
cada conjunto. Antes de llevar a cabo esta evaluacion se separa cada conjunto de datos
en tres particiones diferentes:

» Train : particion que contiene el 70 % de los datos originales y que es utilizada para
entrenar la red.

» Validation : particion que contiene el 20 % de los datos originales y que es utilizada
para validar la elecciéon de hiperpardmetros.

s Test : particion que contiene el 10 % de los datos originales y que es utilizada para
hacer inferencia y probar el modelo.

La figura[3.2) representa el nimero total de objetos en las imagenes de cada particion.
Asimismo se busca comprobar que las clases estan balanceadas entre particiones, ya
que de lo contrario la red podria aprender a detectar objetos de una clase que esté sobre
representada en el conjunto de entrenamiento y no aprender el resto de clases. Tal y como
se aprecia en la figura[3.2] las clases estan balanceadas entre particiones pero, sin embargo,
las clases no estan balanceadas dentro de cada particion. Como se puede observar hay
mas representacion de la clase "helmet"que de las otras dos clases. Més llamativo atn es
la infra representacion de la clase "persona": hay 24 veces menos instancias de esta clase
que de la clase mayoritaria ("helmet") y 8 veces menos que la clase "head".

Train Test Validation
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Figura 3.2: Nimero de objetos etiquetados por clase del primer conjunto de datos.

Esto podria causar problemas al entrenar ya que es posible que la red no aprenda
a detectar de forma precisa la clase "persona"debido al nimero bajo de instancias de
la misma que existen en la particiéon de entrenamiento. Las posibles soluciones a este
problema se detallan en la seccién 3.4 ’Entrenamiento’.

De la misma manera se realiza este analisis en el segundo conjunto de datos. En este
caso, el conjunto de datos estaba ya dividido en train y test por lo que, para obtener
el conjunto de validacién, se ha dividido el conjunto de entrenamiento. Como se puede
observar en la figura los conjuntos de entrenamiento y validacién tienen la misma
distribucién mientras que la de test es ligeramente diferente, teniendo mas instancias de
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los 3 primeros defectos que los otros conjuntos. Sin embargo, las clases en general estdn
mas balanceadas que en el primer conjunto de datos.

Train Test Validation
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Figura 8.3: Numero de objetos etiquetados por clase del seqgundo conjunto de datos.

En lo referente al preprocesado de los datos, destaca la conversion del formato de
las anotaciones. Como se ha mencionado anteriormente ambos conjuntos presentan las
anotaciones en formato Pascal VOC (archivo de tipo XML). Sin embargo el formato
requerido por YOLOv5 y YOLO11 es parecido al formato de otras versiones de la familia
YOLO: YOLO Darknet. A cada imagen le corresponde un tnico archivo en formato txt
en el que cada linea corresponde a un objeto y deben cumplir lo siguiente:

» Tener formato <object-class><x><y><width><height>
= Las clases se representan con ntimeros empezando desde 0
= <x>e <y>hacen referencia a las posiciones que marcan el centro de la imagen.

» Las coordenadas de la bounding box deben estar normalizadas (valores entre 0 y

1).

La figura[3.4) presenta un ejemplo grafico de las anotaciones en formato YOLO Dark-
net. La linea que corresponde a un objeto de la clase "persona"de dicha imagen (en este
caso a Zinedine Zidane) seria la siguiente: 0 0.48 0.63 0.69 0.7

Teniendo en cuenta estas premisas se ha desarrollado un cédigo que lee cada anotaciéon
en formato Pascal VOC y la transforma a un formato compatible con el entorno Darknet
que maneja YOLO. Las anotaciones en formato Pascal VOC contienen mas informaciéon
que la que utiliza YOLO vy, concretamente, contienen informacién sobre lo complicado
que es encontrar un objeto en dicha imagen. Aquellas objetos que en formato Pascal
VOC tuvieran por valor un 1 en el parametro <difficult>>no han sido tenidos en cuenta y
por lo tanto no aparecen en las anotaciones con formato adecuado para la red. Como se
ha mencionado antes, estos objetos son excluidos de la evaluacién debido a que pueden
afectar de manera negativa al modelo al no ser ejemplos claros de su clase.
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Figura 3.4: Ejemplo grdfico de anotaciones compatibles con el entorno Darknet utilizado por la
familia de redes YOLOH3,

La figura[3.5]muestra ejemplos de objetos, marcados con lineas discontinuas, marcados
como dificiles.

Figura 3.5: Ejemplo de objetos marcados como dificiles de encontrar (objetos encapsulados dentro
de lineas discontinuas ™0/,

Por ultimo, se configuran los archivos .yaml, necesarios para que la red pueda locali-
zar y organizar correctamente los datos y pardmetros necesarios para su funcionamiento.
Estos archivos contienen informacién sobre el directorio que contiene las imagenes, ni-
mero de clases y nombre de éstas. A continuacién se muestra el ejemplo de este archivo
para el primer conjunto de datos.

train: /..../train
val: /..../valid
nc: 3

names: [’helmet’, ’person’, ’head’]
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3.3. Redes preentrenadas : YOLOvV5 y YOLO11

En la seccion 2.2.1 'Deteccion de objetos’ ya se ha visto que YOLO es una familia
de redes neuronales que pertenecen a los detectores de objetos en un paso. La versién
original de YOLO I fue desarrollada por Joseph Redmon en 2015 en un entorno nuevo
denominado Darknet. Darknet es un entorno de desarrollo escrito en lenguajes de bajo
nivel (como C) altamente flexible y con el cual se han podido desarrollar detectores
de alta precision en tiempo real como lo son la familia de redes YOLO. La primera
version detectaba a una velocidad de 45 fotogramas por segundo y cambi6 el paradigma
de la deteccién de objetos. Con la segunda version, YOLOv2, Redmon y Ali Farhadi
introdujeron mejoras como la normalizacién de la capa de entrada de la imagen mediante
la alteraciéon de las funciones de activacion o la posibilidad de utilizar imégenes de mayor
resolucion (de 224 x 224 a 448 x 448) 0. Como la anterior, la tercera version se construyo
sobre los modelos anteriores con mejoras mediante la adicién de conexiones a las capas
del backbone o haciendo predicciones en 3 niveles de distinta granularidad para mejorar
la precisién en la deteccion de objetos de pequefio tamaiio ™. En 2018 YOLOV3 era 3
veces mas rapida que SSD y 4 veces més rapida que RetinaNet 1921,

A partir de YOLOv3, Joseph Redmon abandoné el mundo de la visién artificial por
cuestiones éticas® por lo que las versiones subsecuentes han sido desarrolladas por
otras personas. En 2020, un nuevo grupo de desarrolladores, entre los que se encuentra
Alexey Bochoknovskiy quién desarrollo YOLO para Windows en la primera version 22,
publicaron YOLOv4B4 . Esta nueva version es dos veces mas rapida que la version con-
temporéanea de EfficientDet a la vez que consigue una precisién muy similar 4

YOLOv5 13 aparece tan sélo unos dias mas tarde que YOLOv4 de la mano de Glenn
Jocher, quién desarroll¢ la extension de YOLOv3 a Pytorch. Dicha extensién era muy
utilizada para transferir los pesos desdes el entorno Darknet a Pytorch por aquellos
desarrolladores que deseaban desplegar sus modelos y ponerlos en producciéon B3l Una
de sus ventajas fue la velocidad de deteccion. Comparada con las diferentes versiones del
detector EfficientDet de Google, YOLOv5 mostraba una velocidad de deteccién bastante
superior mientras alcanzaba una precisiéon comparable tal y como muestra la figura

YOLOV5 fue la primera red neuronal de la familia en estar escrita en el entorno de
Pytorch en vez de Darknet. Esto supuso una gran mejora ya que facilita la transicion de
pesos al formato ONXX o CoreML de iOS. Asimismo, al estar escrito en PyTorch sélo
requiere de la instalacion de pocas librerias de Python.

Los modelos de la familia YOLO han seguido evolucionando buscando una mayor
precision y eficiencia. YOLOvV6E8 y YOLOv7ET mejoraron la optimizaciéon del entrena-
miento y la deteccion de objetos pequenios. YOLOv8EE! v YOLOv9EA adoptaron téc-
nicas avanzadas de aprendizaje profundo, manteniendo un equilibrio entre velocidad y
precision. YOLOv10, introducido en 2024, eliminaba la necesidad de Non-Maximum Sup-
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Figura 8.6: Comparacion de YOLOv5 con EfficientDet 3.
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pression (NMS). YOLOv11 23l ¢l modelo més reciente y también introducido en 2024,
mejora la precision y velocidad de deteccion de objetos, utilizando un 22 % menos de

parametros que YOLOv8m 23

En lo referente a la red, la figura muestra la arquitectura de YOLOvV5 mientras
que la figura 3.8 muestra la referente a YOLO11.

Backbone: CSPDarknet

Neck: PANet

Head: Yolo Layer
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Figura 3.7: Arquitectura de YOLOv5HY .
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Backbone Neck Head

Figura 3.8: Arquitectura de YOLO11.

3.4. Entrenamiento

Se entiende por entrenamiento el proceso por el cual una red neuronal aprende me-
diante el procesamiento de ejemplos, cada uno de los cuales contiene una ‘entrada’ y un
‘resultado’ para que ésta infiera un mapa que conecte ambos. Este proceso es iterativo:
los ejemplos son alimentados varias veces a la red de manera que ajusta los pesos de
las neuronas cada vez. Dentro de este proceso hay una serie de parametros que se pue-
den ajustar y de los cudles depende en cierta medida la precisiéon final del modelo. Los
pardmetros para este proyecto se encuentran en la siguiente lista:

= Tipo de transfer learning segtn se ha visto en la secciéon 2.3.

= Optimizador de la funcién de pérdida. La funciéon de pérdida es utilizada por la red
para evaluar si una soluciéon candidata es buena por lo que optimizar esta funcion
es crucial para obtener buenos resultados.

= Epocas. Se definen como épocas el nimero de veces que se pasa el conjunto de
datos entero por la red.

= Tamano de Batch. Numero de muestras que se propagan cada vez a través de la
red neuronal.

= Pesos iniciales. Se refiere a los pesos iniciales de la neurona, que pueden ser iniciados
de manera aleatoria o con algliin conocimiento previo que se ajuste mejor a la

situacion.

= Otros hiperparametros. Estos seran explicados en la siguiente seccién.
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Dadas las clases incluidas en el conjunto de datos MS COCO 2017, a priori, se espera
que ambas redes produzcan mejores resultados con el primer conjunto de datos (cabeza,
casco, persona) que con el segundo (defectos en acero). Esto se debe a que las clases
del primer conjunto son mas similares a las de MS COCO 2017 que al segundo. Sin
embargo, ninguna de las clases de los conjuntos esta contenida en las clases con las que
se ha entrenado la red. Por ello se decide entrenar ambos conjuntos tanto entrenando el
modelo entero como entrenando el modelo pero congelando capas de la red. Esta segunda
opcion implica que se realizaran menos calculos, ya que los pesos de las capas congelados
no se recalcularan, por lo que se espera que tenga un tiempo de computaciéon menor
y , por lo tanto, se reduzca la emisiéon de CO2 comparada con la primera opcién. La
desventaja de congelar capas es que los pesos de dichas capas no seran optimizados para
el conjunto de datos nuevos por lo que la precisiéon es menor utilizando esta técnica que
entrenando todo el modelo.

Por otra parte YOLOv5 permite la implementacion de dos optimizadores: Stochastic
Gradient Descent (SGD) y Adaptive Moment Estimation (ADAM) . En este caso se
han probado ambos para determinar cuél es el adecuado para el caso de uso. YOLO11
contiene varios optimizadores més pero se ha optado por la opcién “auto”, que selecciona
automéaticamente el mas 6ptimo para la configuracion.

En cuanto al tamafio del batch y nimero de épocas se han hecho diversos experimentos
con diferentes valores para encontrar los 6ptimos. En lo relativo a los pesos, se han
utilizado aquellos optimizados por YOLOv5 y por YOLO11. Asimismo también se ha
hecho una prueba inicializando los pesos de manera aleatoria e intentando obtener la
misma precision que se obtiene utilizando pesos optimizados (ajustando épocas, tamafio
de batch...). El objetivo es estimar y comparar de forma efectiva la reduccion de CO2 que
se produce al utilizar los pesos optimizados en una red preentrenada en vez de entrenar
y optimizar los pesos partiendo de valores aleatorios.

Por otra parte, cada modelo de la familia YOLO presenta modelos diferentes en
tamafo pero con la misma arquitectura general. La diferencia entre los modelos recae en
el ntimero de parametros internos (pesos y bias) lo que implica que el modelo con menos
parametros tiene menos neuronas por capa que el siguiente mas grande tal y como se
observa en el ejmplo de la figura 3.9

Figura 8.9: Modelos de YOLOv5H5/

La tabla [3:2] resume los cuatro modelos para YOLOV5, los cinco para YOLO11 y sus
caracteristicas. Como se puede observar, cuanto menor es el niimero de pardmetros més
rapida es la deteccion pero menor es su precision (columna mAP).
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Modelo Tamano mAPval Velocidad Velocidad Parametros FLOPs

(px) 50-95 CPU ONNX T4 TensorRT10 (M) (B)

YOLOv5

YOLOvSs 640 37.4 79.8 + 0,9 2.2 + 0,0 7.2 16,5
YOLOv5m 640 45,3 162,0 £ 1,5 3,8 £0,1 21,2 49,0
YOLOv51 640 49,0 220,0 £ 1,0 6,1 £0,1 40,0 107.0
YOLOv5x 640 50,7 444,0 £ 5,0 10,4 £ 0,2 86,7 205,7
YOLO11

YOLOlln 640 39.5 56,1 + 0,8 1,5+ 0,0 2.6 6,5

YOLO11s 640 47,0 90,0 + 1,2 2.5 + 0,0 9.4 21,5
YOLOllm 640 51,5 183,2 + 2,0 47 40,1 20,1 68,0
YOLO111 640 53,4 2386 £ 14 6,2+0,1 25,3 86,9
YOLOllx 640 54,7 462,8 + 6,7 11,3402 56,9 194.9

Tabla 3.2: Caracteristicas de los diferentes tamarios de modelo para YOLOv5 y YOLO11 15 23],

Los resultados de los experimentos descritos aqui se encuentran en el capitulo 4.

3.4.1. Hiperparametros: algoritmo genético

Los hiperparametros son variables que determinan de qué manera va a ser entrena-
da la red neuronal. El ajuste de hiperparametros hace referencia a encontrar la mejor
combinacién de estos que permita maximizar el rendimiento del modelo. Los hiperpara-
metros utilizados en los experimentos se pueden consultar en el apéndice B, ya que son
los recomendados por defecto ™3l

En general se pueden estimar de forma manual, es decir, fijando valores y experimen-
tando para encontrar los valores 6ptimos (como se ha hecho para las épocas o el tamafio
de batch) o bien de manera automatica, utilizando algoritmos de optimizacién . Una
posible opcién es utilizar un algoritmo genético™ para el ajuste.

Un algoritmo genético es una busqueda heuristica que se apoya en elementos ins-
pirados por la biologia del cuerpo humano, A través de un proceso iterativo se hace
evolucionar a una poblacion (conjunto de soluciones candidatas) mediante mutaciones,
cruces entre individuos o seleccion. Esta seleccion determina qué individuos (cada una
de las soluciones candidatas) son mejores segiin un criterio y por lo tanto sobreviven en
la siguiente generacion (iteracion) o, por el contrario, cuéles son descartados al ser me-
nos aptos. La evoluciéon empieza con una poblacién de individuos generados de manera
aleatoria. En cada generacion, se calcula la funcion de aptitud (en inglés, fitness) para
determinar como de "buena.® dicha solucién. Una proporciéon de los mejores individuos
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sufrirdn mutaciones o cruces para formar una nueva poblacién. El proceso termina cuan-
do se ha alcanzado el nimero de generaciones configurado o cuando el valor de la funcion
de aptitud es suficientemente bueno.

Tras experimentar con diferentes valores de épocas, tamano de batch, tipo de transfer
learning y optimizador se han seleccionado los valores con mejor resultado para cada
conjunto. Sobre ese escenario base se ha ejecutado el algoritmo genético con el fin de
ajustar los hiperparametros. Los parametros del genético se detallan a continuacion.

= 60 generaciones para el primer conjunto de datos y 300 generaciones para el segundo

s La funcién de aptitud, funcién a maximizar, es una combinacién ponderada de
métricas. mAP@Q.5 contribuye un 10 % mientras que mAP@0.5:0.95 contribuye el
resto. Estas métricas son explicadas en detalle en la secciéon 3.5

» Probabilidad de mutacién del 90 %
= Probabilidad de cruce del 4 %

Dado que este proceso es intensivo en energia, solo se ha realizado para el modelo
YOLOvV5 en ambos conjuntos. Los resultados de la ejecuciéon de ambos genéticos se
encuentran explicados en el capitulo 4.

3.5. Meétricas de evaluacion

En esta seccién se explican las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de
los diversos modelos entrenados. Ademas, se presenta la herramienta de visualizacion
utilizada para monitorizar los modelos, automatizarlos y visualizar el rendimiento.

Con el fin de entender las métricas presentadas mas adelante, se definen primero una
serie de conceptos importantes: Interseccion sobre la Union (Intersection Over Union,
IoU) 8l v los posibles resultados de un problema de clasificacion.

La primera de ellas, la IoU, es una medida basada en el indice Jaccard que evalaa
el solapamiento entre dos bounding boxes. Para ello compara la bounding box que se
toma como verdadera, es decir, la que proviene de las anotaciones de las imagenes hechas
manualmente, con la bounding box que predice el algoritmo. El valor de la interseccién
viene dado por el solapamiento de las distintas areas dividido entre el area total de ambas,
tal y como se muestra en la figura [3.10]

Por otro lado, en un problema de clasificaciéon se pueden dar cuatro situaciones dife-
rentes en cuanto a los resultados que devuelve el algoritmo. Estas se ven reflejadas en la
siguiente matriz de confusion (figura[3.11)) y son explicadas a continuacion.
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Figura 3.10: Intersection Over Union. 18/

Actual
Positive Negative
Positive True Positive False Positive

Negative | False Negative | True Negative

Predicted

Figura 8.11: Matriz de confusion. 2

Verdadero Positivo (True Positive, TP). Se considera TP a una deteccion co-
rrecta del objeto donde IOU >umbral.

Falso Positivo (False Negative, FP). Se considera FP a una deteccion incorrecta,
donde IOU <umbral

Falso Negativo (False Negative, FN). Se considera FN cuando hay un objeto no
detectado

Verdadero Negativo (True Negative, TN).

Teniendo en cuenta estos cuatro tipos de resultados se pueden calcular dos métricas

que se usan en la evaluacion de modelos: precision y recuperacion (en inglés, recall). Estas
son explicadas en la siguiente seccion.

3.5.1. Meétricas

Las métricas utilizadas para evaluar y comparar los distintos modelos en este proyecto
son las siguientes :

] Recupemcic’)nIEZI
» Precision 101

= mean Average Precision (mAP)H: mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95
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» Utilizacion de GPU

Las ecuaciones y definen las métricas de precisién y recuperacion, utilizadas
para la evaluacién de modelos de clasificacion.

. VerdaderosPositivos VerdaderosPositivos
Precision = = — — (3.1)
ResultadosReales VerdaderosPositivos + FalsosPositivos
. VerdaderosPositivos VerdaderosPositivos
Recuperacion = =

ResultadosPrediccin  VerdaderosPositivos + FalsosNegativos

(3.2)

Como se puede observar, la precisiéon es una medida de la relevancia de los resultados,
es decir, indica la proporciéon de identificaciones positivas que ha llevado a cabo el mode-
lo. Por otro lado, la recuperaciéon es una medida que indica el porcentaje de resultados
relevantes que han sido clasificados correctamente por el el algoritmo, es decir, indica
la proporcion de positivos reales que han sido identificados correctamente. En modelos
donde existe un umbral de confianza que se pueda configurar se puede hacer un inter-
cambio entre la precision y la recuperacion. Por ejemplo, se puede configurar un umbral
de confianza alto para que el modelo produzca resultados muy precisos a expensas de
reducir la cobertura del modelo.

Ambas medidas se pueden expresar de manera conjunta en el mismo grafico, de forma
que aparece una nueva medida, el valor F1, que permite encontrar el valor éptimo del
umbral de confianza que produce los valores mas altos de precisiéon y recuperacion. La
figura muestra la grafica precision-recuperacion (izquierda). El area bajo la curva
(en inglés, Area Under the Curve (AUC)), representada en la grafica intermedia, es una
medida de la eficacia de un sistema. Sin embargo, si en vez de integrar el adrea bajo la
curva se calcula una media ponderada de la precisién a cada umbral usando el valor de la
recuperacion como peso, se obtiene la precision ponderada (en inglés, Average Precision

(AP)).

En problemas de deteccién de objetos el umbral mencionado viene dado por el valor
de la intersecciéon sobre la unién. Este valor es configurable segiin lo que considere el
desarrollador del proyecto. Para cada una de clases que contenga el conjunto de datos,
se calcula la curva precisiéon-recuperaciéon para dicho umbral y su precision ponderada
(AP). Por ultimo, se hace la media de las AP entre clases, calculando lo que se conoce
como media de la precision ponderadas (en inglés, mean Average Precision (mAP)).
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F1 Score AuC Average Precision

Figura 8.12: Grificas del valor F1, AUC y APEY.

Como practica habitual se utiliza mAP@Q.5, lo que indica que es la media ponderada
con un IoU del 50 %. Asimismo, se suelen usar mAP@0.5:0.95, que indica que se han
utilizado varios umbrales (empezando en 0.5 hasta llegar a 0.95 con una paso de 0.05).
Para este caso se hace una curva precision-recuperacion para cada umbral, se calcula AP
para cada umbral por clase, se calcula la media para cada clase tal y como muestra la
figura [3.13] Por tltimo se calcula la media entre clases para llegar a un mAP general.

mAP for Red Blood Cell mAP for White Blood Cell AP for Platelets

Figura 3.13: mAP para distintos IoUs (cada linea representa un umbral diferente) y distintas
clasesZY .

Hasta este punto las métricas explicadas estan relacionadas con el rendimiento del
modelo. Sin embargo, una parte importante del proyecto recae en la busqueda de técnicas
que permitan reducir la huella de carbono de los algoritmos de inteligencia artificial. Por
ello es crucial monitorizar en casos de uso reales el uso del sistema que hace un modelo
con el fin de optimizar recursos, evaluar eficiencia energética o el desgaste del sistema
y valorar el impacto medioambiental del modelo. Por consiguiente, en cada uno de los
experimentos se ha llevado a cabo la monitorizacion del uso de la GPU que incluye, entre
otros, porcentaje de uso en el tiempo, temperatura o potencia utilizada (W).

3.5.2. Weights & Biases

A dia de hoy, el uso de técnicas de Machine y Deep Learning se esta convirtiendo en
una herramienta importante que impulsa el valor de negocio de las empresas. A cambio,
tiene una serie de problemas operacionales. En su articulo “Machine Learning: The High
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Interest Credit Card of Technical Debt’, Google describe los problemas de poner en
produccion modelos de Machine Learning de manera indiscriminada™? | Es fundamental
poder monitorizar los experimentos y los modelos para poder evaluar su funcionamiento
y las condiciones en que lo hacen.

Con el fin de monitorizar y comparar de manera sistemética los resultados de cada
modelo se ha utilizado una herramienta de visualizacion, Weights & Biasesm % Esta
herramienta es facilmente integrable en cualquier script de Python y permite obtener
métricas en tiempo real, logs de la terminal y estadisticas del sistema utilizado para
ejecutar los experimentos, entre otros. Todo ello se puede visualizar de manera grafica en
un panel de control centralizado que ademaés permite la comparaciéon entre experimentos
y la creacién de informes interactivos.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de los experimentos descritos en el capitulo
anterior. Para la ejecucion se ha utilizado una méquina virtual de Microsoft Azure cuyo
sistema presenta las siguientes caracteristicas:

= Sistema operativo: Ubuntu 24.04
s 113 GB de memoria RAM
= CPU de 6 nucleos

» Tarjeta grafica: NVIDIA Tesla V100-PCIE-16GB

La version del cliente de Weights & Biases utilizado para monitorizar los resultados
es la versiéon 0.19.2. Por otra parte, la versiéon de Python utilizada es la 3.12.3.

Es necesario mencionar que en el primer conjunto la clase “persona” esta infrarepre-
sentada. Como minimo deberia haber el mismo nimero de instancias de dicha clase que
de la clase “cabeza” y sin embargo hay 8 veces menos. Esto se debe a un incorrecto pro-
ceso de etiquetado de esta clase. Una posible solucién hubiera sido volver a etiquetar el
conjunto de datos o aumentar los datos mediante rotacion, traslaciéon de imégenes, entre
otros posibles, en un proceso conocido como data augmentation. Sin embargo, y por falta
de tiempo, se procedié con el conjunto de datos actual. Cuando se obtuvo un valor bajo
en las métricas para dicha clase, se volvié a ejecutar el modelo utilizando una técnica
que asigna maés peso a las clases con peor mAP en la siguiente época, con el fin de que
las imégenes que contengan més objetos con una mAP baja tengan més probabilidad
de ser seleccionadas durante el entrenamiento. No obstante no se obtuvo una mejora
significativa en los resultados y el valor de la mAP de la clase ’persona’ seguia siendo
significativamente méas bajo que para el resto de clases, tal y como muestra la figura
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Figura 4.1: Curva precision-recuperacion para el primer conjunto de datos . Modelo: YOLOuv5s.

En consecuencia, y teniendo en cuenta que la clase de més interés de este conjunto
es la clase “casco”, se decidié eliminar esta clase en los sucesivos experimentos con el
objetivo de conseguir el mejor resultado posible y evitando que la clase “persona’” afecte
negativamente al modelo. Por lo tanto, todos los experimentos descritos en las subsi-
guientes secciones sb6lo cuentan con dos clases para el conjunto ntimero 1: cabeza y casco
de seguridad.

En las secciones subsiguientes se procede a evaluar las métricas descritas anterior-
mente. Para no sobrecargar la exposicién de los resultados, no se han presentado todas
las métricas para el conjunto total de experimentos sino que siempre se han presentado
los resultados de la mAP@0.5:0.95. En caso de que existan resultados destacables tanto
positivos como negativos para alguna de las otras métricas se ha procedido a comentar-
los. Se han realizado informes interactivos con Weights & Biases que se pueden consultar
escaneando los codigos QR de la figura [4.2

SCAN ME
(a) Conjunto #1 (b) Conjunto #2

Figura 4.2: Cédigos QR de acceso a los informes interactivos completos.

Por dltimo se evaliian los modelos desde la perspectiva de uso de los recursos del
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sistema.

4.1. FEvaluacion de métricas

Segin Glenn Rocher, el desarrollador principal de YOLOvVS, en la mayoria de los
casos se pueden obtener resultados decentes sin que haga falta modificar los modelos
iniciales, suponiendo que el conjunto de datos sea lo suficientemente grande y esté bien
etiquetado™ . Sin embargo, y teniendo en cuenta que uno de los objetivos principales es
el de minimizar la huella de carbono, se han ejecutado los experimentos de dos maneras:
entrenando el modelo entero sobre el nuevo conjunto de datos y entrenando el modelo
pero congelando los pesos de algunas capas. Dado que la arquitectura de los modelos es
la misma y s6lo cambia la profundidad de las capas, se ha congelado la parte de atras
(backbone) que corresponde a la parte del modelo extractora de caracteristicas (ver figura
. La figura muestra el resultado de la mAP para un umbral del 0.5:0.95, tanto
para cuando se ha entrenado el modelo entero como cuando se ha entrenado congelando
capas. En ambos casos se ha ejecutado el modelo durante 100 épocas y con un tamano de
batch de 32. Por simplicidad s6lo se muestran en la figura los resultados del modelo
més pequeno y del mediano (s y m respectivamente) para ambos conjuntos de datos con
YOLOVS.

‘ Conjunto de datos ‘

‘ Conjunto 1 ‘ Conjunto 2 ‘
Modelo mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Tiempo (min) | mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Tiempo (min)

YOLOv5s 0,9191 0,5507 41,20 0,2914 0,1435 743

YOLOv5s_ frozen | 0,9063 0,5289 41,40 0,2582 0,1164 7,19

YOLOv5m 0,9208 0,5437 46,38 0,2989 0,1519 10,37
YOLOv5m_ frozen | 0,9083 0,5247 44,13 0,2673 0,133 10,32
YOLOv5] 0,92 0,5466 58,70 0,2807 0,1486 13,37
YOLOV5!_frozen | 0,9123 0,5308 47,80 0,295 0,1483 13,18
YOLOv5x NA NA NA 0,2862 0,1557 21,53
YOLOv5x _frozen | 0,9092 0,5324 58,37 0,2733 0,1358 21,53
YOLO11n 0,8889 0,5535 30,87 0,2840 0,1638 9,05

YOLOI11n_ frozen | 0,8762 0,5535 30,97 0,2793 0,1638 9,02

YOLO11s 0,9128 0,5585 32,59 0,2698 0,1647 9,61

YOLO11s_ frozen | 0,9091 0,5492 33,78 0,2950 0,1655 9,75

YOLO11m 0,9237 0,5707 49,50 0,3037 0,1701 11,90
YOLO1lm_ frozen | 0,9237 0,5795 49,78 0,3037 0,1662 11,88
YOLOvT1 0,9130 0,5720 62,45 0,3300 0,2880 15,88
YOLOvTl_frozen | 0,8988 0,5734 63,35 0,3178 0,1731 15,630
YOLO11x 0,9161 0,5763 90,50 0,2863 0,1562 20,13
YOLO11x_ frozen | 0,9012 0,55420 90,96 0,2894 0,1691 20,02

Tabla 4.1: Resumen del rendimiento de los modelos de YOLOv5 y YOLO11 (congelando capas y
sin congelar) en ambos conjuntos de datos.
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Conjunto 1: mAP@0.5:0.95
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Figura 4.3: Resultados de mAP@0.5:0.95 para YOLOv5s y YOLOv5m congelando capas (frozen)
y sin congelar para ambos conjuntos de datos.

En el caso del primer conjunto y tal y como se aprecia en la figura a partir de
la época 60 el modelo fluctia en valores parecidos de mAP y el valor para la época final
no es el mayor conseguido en la ejecuciéon. YOLO archiva los pesos de la dltima época y
de la que ha producido los mejores resultados. Por consiguiente, a la hora de comparar
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modelos y para evaluar cual es el mejor en este caso hay que fijarse en la grafica, la cual
muestra que el modelo con mas pardmetros (m en la grafica) posee una mAP mayor
que el del modelo s (que tiene un nimero de pardmetros inferior) y las versiones de
los mismos con capas congeladas muestran una mAP menor. Esto se ha comprobado en
el resto de modelos (I y = para YOLOvV5 y n, [, z para YOLO11 ) y siguen la misma
pauta. Asimismo, se puede observar que, para el mismo tamano entre modelos diferentes,
YOLOv5 y YOLO11 alcanzan resultados similares en mAP. Si bien éstos muestran una
ligera mejora utilizando YOLO11, los tiempos de ejecuciéon son més elevados también.

Se pueden extraer las mismas conclusiones con respecto al segundo conjunto de datos,
si bien se puede observar que el niimero de épocas no es suficiente para este conjunto y
presenta margen de mejora.

Teniendo en cuenta los resultados, a partir de este punto los experimentos se han
realizado congelando el backbone en todos los modelos. Esto se debe a que, si bien los
resultados son mejores cuando no se congelan capas éstos son muy parecidos y el tiempo
de ejecuciéon es menor.

4.1.1. Epocas

Segiin se ha visto anteriormente, para el segundo conjunto de datos el nimero de
épocas configurado (100) es insuficiente ya que se observa que el modelo puede seguir
aprendiendo. Asimismo no sorprende su bajo valor de mAP, ya que las clases de este
segundo conjunto (defectos en acero laminado en caliente) no tienen ninguna similitud
con las clases con las que han sido entrenados los modelos de YOLO. Por lo tanto,
se han realizado experimentos aumentando el nimero de épocas con el fin de observar
cuédnto margen de mejora tienen los diferentes modelos. Los resultados que se pueden
observar en la figuras y indican que a partir de 300 épocas el aprendizaje del
modelo comienza a estancarse utilizando YOLOv5. Con YOLOL11 el estancamiento es
menor, si bien se observa que el modelo aprende poco en cada época. Se ha realizado una
prueba con 500 épocas para los modelos n ,s y m y la pauta no cambia, el modelo sigue
aprendiendo pero a un ritmo muy bajo.

Con estos resultados se puede concluir que para el segundo conjunto de datos todos
los modelos se beneficiarian de un entrenamiento mas largo, si bien no parece que vaya
a tener un impacto significativo en las métricas.

Con respecto a los resultados del primer conjunto de datos, tal y como se aprecia
en la figura [£.3] el modelo parece haber alcanzado una meseta, es decir, una zona donde
fluctia cerca de su nivel maximo en cada iteraciéon. Es posible que si se entrenara con
un nimero elevado de épocas el modelo siguiera aprendiendo, pero la diferencia con
respecto a las métricas obtenidas para 60-100 épocas en principio serfa pequena frente a
un gran aumento en el tiempo de entrenamiento. Como consecuencia se ha decidido no
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Conjunto 2 : MAP@0.5:0.95 Conjunto 2 : MAP@0.5:0.95
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Figura 4.4: Resultados de mAP@Q0.5:0.95 para los diferentes modelos de YOLOv5 con 300 y 500
épocas utilizando el sequndo conjunto.
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Figura 4.5: Resultados de mAP@0.5:0.95 para los diferentes modelos de YOLO11 con 300 y 500
épocas utilizando el sequndo conjunto.

experimentar con méas épocas para dicho conjunto.

4.1.2. Tamano de Batch

El tamano de batch utilizado hasta este punto ha sido de 32. En principio utilizar
un tamano de batch pequenio implica que la muestra contiene mas ruido (con un menor
nimero de muestras la probabilidad de que dos sean parecidas decrece) lo que ofrece un
efecto de regularizacion y un error de generalizacion menor %, Asimismo un tamaiio
pequenio permite que al usar una GPU para entrenar el modelo todos los datos de ese
batch quepan en la memoria de la tarjeta grafica. Por otra parte, existe un intercambio
entre tamano de batch y tiempo de computacién, cuanto mayor sea el tamafio de batch
més rapido entrena el modelo. Como consecuencia se han llevado a cabo una serie de
experimentos cambiando el tamano de batch para determinar si existe una reduccién en
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el valor de las métricas cuando se aumenta el tamano.

La tabla muestra los resultados obtenidos para los modelos s y m (y n en el caso
de YOLO11) para los distintos tamafnos de batch utilizados.

Modelo  Tamarno de batch mAP@0.5:0.95 Modelo  Tamano de batch mAP@0.5:0.95

16 0,5277 32 0,1164
YOLOv5s 32 0,5161 YOLOv5s 64 0,1262
64 0,5189 96 0,114
16 0,5269 32 0,133
YOLOv5m 32 0,5221 YOLOv5m 64 0,1231
64 0,5241 96 0,1189
16 0,5707 32 0,1638
YOLO11n 32 0,5785 YOLO11n 64 0,1645
64 0,5717 96 0,1693
16 0,5853 32 0,1655
YOLOL11s 32 0,5835 YOLO11s 64 0,1582
64 0,5839 96 0,1713
16 0,5799 32 0,167
YOLO11m 32 0,5850 YOLO11m 64 0,1643
64 0,5874 96 0,1623

Tabla 4.2: Resultados obtenidos para los modelos YOLOvS (s y m), YOLOs, YOLOm, y YOLO
para los distintos tamarios de batch utilizados para el Conjunto #1 (izq.) y para el Conjunto #2
(dcha.)

El rango de tamanos de batch es diferente para ambos conjuntos como se puede
observar en la tabla Esto se debe a que el conjunto #1 contiene 4 veces mas pixeles
que el #2 por lo que es méas intensivo en computacién y la tarjeta grafica no soporta
un batch mayor de 64 para este primer conjunto. Aun asi, como se puede observar en la
tabla [I.2] los cambios de tamafio de batch no afectan a la mAP final.

Esto es consecuencia de que el cédigo del entrenamiento de los modelos ha sido
disenado de manera que escala la funcién de pérdida y el weight decay con el tamano
de batch. Cuando el batch es menor de 64 se acumula la pérdida antes de optimizarla
mientras que si es mayor se optimiza después de cada batch™?. Esto es otra ventaja
de la familia YOLO, ya que de esta manera los resultados se vuelven reproducibles sin
necesidad de utilizar el mismo hardware. Por otra parte, esto implica que se puede reducir
el tiempo de computacion sin perder rendimiento del modelo configurando el tamano de
batch lo méas grande posible que permita la tarjeta gréfica.
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4.1.3. Clases ponderadas

Uno de los problemas en conjuntos cuyas clases no estan balanceadas es que la mAP
general del modelo se ve afectada de manera negativa cuando hay una clase con una
mAP muy baja. Una de las posibles soluciones es hacer data augmentation previo a la
ejecucion del modelo. Sin embargo, YOLOvV) ya realiza tres tipos de data augmentation
por defecto: escalado, ajuste de color y mosaico. Esta tltima combina cuatro imagenes en
una sola donde cada una de las imagenes es colocada en una tesela de tamano aleatorio.
Otra posible solucion es tomar muestras del conjunto de entrenamiento ponderadas por
la mAP inversa de la época anterior (en vez de tomar muestras de manera uniforme como
se hace normalmente). Como consecuencia, las imagenes que contengan objetos con una
mAP baja tendran mas probabilidades de ser seleccionadas en la siguiente época, por lo
que el modelo se centrara en aprender a detectar aquellos objetos cuya mAP sea baja en
un principio. Esta opcién ha sido probada con los siguientes resultados, mostrados en la

figura

Conjunto 2 : MAP@0.5:0.95

Conjunto 1: mAP@0.5:0.95

PR A DN TSN A e

Figura 4.6: Resultados de mAP@0.5:0.95 para los modelos YOLOvm y YOLOvbzx utilizando clases
ponderadas.

Para el caso del primer conjunto de datos, segin lo observado en la figura [£.6] los
modelos que se han entrenado con ponderaciéon de clases no sélo no han conseguido
mejorar la mAP sino que ademés obtienen resultados mas bajos que su homologo sin
ponderaciéon. Es posible que en este caso los resultados se deban al hecho de que los
valores de mAP parecen estar casi en el maximo posible, por lo que la ponderacion
fluctia en torno al valor maximo como lo hacen el resto de modelos.

No obstante, para el segundo conjunto de datos si que se puede observar en la figura
[4.6] un aumento de la mAP@0.5:0.95 para ambos modelos; en este caso m y z pero
extensible también a los modelos s y [. Los resultados son ademas coherentes con lo que
se esperaba, el modelo mediano (YOLOv5m), en general, no supera la mAP del modelo
extra largo (YOLOV5x) lo cual era esperable debido a que este ultimo modelo presenta 3
veces mas parametros que el mediano. La razon por la cual esta técnica funciona para el
segundo conjunto de datos pero no para el primero podria ser el margen de mejora que
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presenta el segundo conjunto sin importar el modelo que se utilice. La tabla [1.3] resume
las métricas y el tiempo de ejecuciéon de los modelos para el segundo conjunto.

Clases ponderadas mAP@0.5:0.95 Precision Recuperacion Tiempo de ejecucion (minutos)

St 0,0949 0,257 0,5718 22,43
YOLOv5s No 0,114 0,2444 0,6019 4.28
St 0,1189 0,2165 0,7697 10,57
YOLOv5m No 0,1189 0,2468 0,632 5,41
St 0,1292 0,2522 0,6732 14,43
YOLOWv5I No 0,1329 0,2845 0,521 7.38
St 0,1399 0,2448 0,7045 22,3
YOLOv5x No 0,01296 0,2498 0,5958 13,15

Tabla 4.3: Resultados de la ejecucion de los cuatro modelos de YOLOvS con y sin ponderacion
de clases

Con los datos de la tabla se puede calcular la diferencia porcentual para la mAP@0.5:0.95.
Para un aumento del 2,8 % generalizado para todos los modelos el tiempo de ejecucion
se dobla, excepto para el modelo pequeno que se multiplica por mas de 5 veces. Debido
a que el tiempo de ejecucién sufre un aumento significativo mientras que los resultados
de las métricas no se ven tan afectados se ha decidido que, de momento, los modelos
contintian sin ejecutar ponderacién de clases. Por esta misma razon, este experimento no
se ha realizado para la familia de modelos YOLO11.

4.1.4. Optimizador

Uno de los ultimos hiperparametros en ser modificados ha sido el optimizador. YO-
LOv5 permite el uso por defecto de dos optimizadores: SGD y ADAM. Se ha hecho una
prueba utilizando ambos para determinar cual es el mejor para el caso de uso. La figura
muestra claramente que el mejor de los dos optimizadores es SGD, al menos para el
caso de uso de ambos conjuntos.

Conjunto 1 : MAP@0.5:0.95 Conjunto 2: MAP@0.5:0.95

/” WV“ T

Figura 4.7: Resultados de mAP@Q.5:0.95 para los modelos YOLOvs y YOLOwv5! utilizando dis-
tintos optimizadores de la funcion de pérdida.
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4.1.5. Algoritmo genético

Los experimentos detallados anteriormente han sido evaluados y se ha elegido pa-
ra cada conjunto aquellos pardmetros que producen un mejor resultado. Dado que un
algoritmo genético es un proceso intensivo en uso de GPU, y que dependiendo del con-
junto y de los pardmetros del mismo puede tardar dias en ejecutarse , se ha procedido a
ejecutarlo sobre el modelo més pequenio de YOLOv5: YOLOv5s. Para dicho modelo, la
combinacién de parametros que ha generado mejores métricas para ambos conjuntos de
datos esta detallada en la tabla [4.4]

Tamaiio de batch  Optimizador Epocas Clases ponderadas

Conjunto #1 64 SGD 60 No
Conjunto #2 96 SGD 300 No

Tabla 4.4: Combinacion de pardmetros con mejores resultados utilizando YOLOv5

Los parametros de la tabla[4.4] describen las situaciones que se pretenden evolucionar
por lo que sirven como base para ejecutar el algoritmo genético, uno por cada conjunto
de datos. En cuanto a las generaciones del algoritmo, se considera que son necesarias un
minimo de 300 generaciones para obtener buenos resultados, especialmente cuando los
resultados iniciales no son 6ptimos. Dentro de este tltimo caso se encuadra el modelo para
el conjunto de datos de defectos en acero laminado en caliente, por lo que se configuran
300 generaciones ya que adicionalmente por el tamano y la resolucién del mismo este
modelo tiene un tiempo de ejecucién corto. Por otra parte, el primer conjunto de datos
ya presenta unos resultados adecuados y su tiempo de ejecuciéon es bastante superior al
del modelo del segundo conjunto incluso con menos épocas, por lo que se configuran 60
generaciones.

Se puede observar la evolucion de los hiperparametros durante las generaciones para
el primer conjunto de datos y para el segundo, en las figuras 4.8y respectivamente .

Ambeas figuras, [4.8]y contienen un grafico por cada hiperparametro donde el valor
del hiperpardmetro se encuentra en el eje x y el valor de la funcién de aptitud en el eje y.
En cuanto a la gama cromética, el color amarillo representa mayores concentraciones. Las
lineas verticales que se aprecian en los hiperparametros shear, perspective o flipud, entre
otros, indican que estos hiperpardmetros no se han evolucionado, cuestiéon configurable
antes de ejecutar el genético. En este caso se han congelado y, por lo tanto dejado fuera de
la evolucion, aquellos pardmetros que desde el repositorio de YOLOvV5 consideran que son
susceptibles de congelacion si no se tiene informacion previa sobre los hiperparametros en
general. El apéndice B contiene una lista de los valores por defecto de los hiperparametros
asi como las descripciones de los mismos. Comparando ambas figuras, se ha podido
concluir que el algoritmo genético para el segundo conjunto de datos ha evolucionado el
escenario base mejor que para el primer conjunto. Si se escoge cualquiera de las graficas
de la figura [I.8 que no corresponda a un hiperparametro congelado, se puede observar
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que el valor de la funcion de aptitud flucttia muy poco correspondiendo ademaés a un valor
bajo. Esto puede deberse a que sblo se ha ejecutado el genético durante 60 generaciones.
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Figura 4.8: FEvolucion de los distintos hiperpardmetros durante las generaciones en el primer
conjunto de datos.
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Figura 4.9: Evolucion de los distintos hiperpardmetros durante las generaciones en el sequndo

conjunto de datos.

Las tablas N muestran los resultados obtenidos previos a la ejecucion del
genético asi como los posteriores. Como se puede observar, el genético ha conseguido
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mejorar los resultados de precision, recuperacion y mAP, si bien la mejora es pequena.

Precision Recuperacion mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

Pre genético 00,9182 0,8328 0,9055 0,5161
Post genético 0,907 0,847 0,909 0,537

Tabla 4.5: Resultados pre y post genético para el primer conjunto de datos.

Precision Recuperacion mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

Pre genético  0,2444 0,6019 0,2542 0,114
Post genético 0,262 0,617 0,272 0,134

Tabla 4.6: Resultados pre y post genético para el sequndo conjunto de datos.

Teniendo en cuenta el tiempo de ejecucién de ambos algoritmos, el consumo de energia
y los resultados obtenidos para este caso de uso concreto no parece que merezca la pena
la ejecucion del genético. Al mismo tiempo es posible que el numero de generaciones
configuradas no sean suficientes por lo que los resultados se verian afectados al no haber
llegado al maximo posible por falta de iteraciones. Por otro lado, también es posible que
la probabilidad de mutacion, que no ha sido modificada segin el estandar del modelo, sea
demasiado alta para el caso de uso y por lo tanto los mejores individuos pierdan aquello
que les hace ser buenos candidatos con la mutaciéon. En todos los casos, el uso de un
algoritmo genético sigue siendo una opcién adecuada para la busqueda y optimizaciéon
de los hiperparametros.

Llegado a este punto se han obtenido los mejores modelos posibles para ambos con-
juntos de datos y para el modelo pequeno se ha realizado una btisqueda para optimizar
los valores de los hiperparametros con el propésito de mejorar el modelo base. Para estos
ultimos dos modelos (modelo YOLOv5s con hiperparametros optimizados) se realiza in-
ferencia en el conjunto de imagenes de test. El objetivo es calcular la mAP por clase en
un conjunto de datos diferente al que se ha utilizado para el entrenamiento y determinar
si el modelo es capaz hacer predicciones de manera correcta. La tabla [I.7] muestra los
valores de mAP@0Q.5 para el primer conjunto de datos desglosado por clases. Tal y como
se aprecia en dicha tabla, no existe sobreaprendizaje para el modelo pequeno optimizado
en el primer conjunto de datos.

mAP@0.5 mAP@0.5

Clase train test
Cabeza 0,888 0,861
Casco 0,926 0,937

Tabla 4.7: mAP@Q.5 para el primer conjunto de datos desglosado por clases tanto para el conjunto
de train como para el de test.
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El mismo proceso se ha repetido para el segundo conjunto de datos, cuyos resultados
se muestran en la tabla Este modelo tampoco presenta sobreaprendizaje, lo que
significa que los hiperparametros configurados son correctos para este caso de uso.

mAPQ@0.5 mAPQ@O0.5

Clase train test
Crazing 0,206 0,198
Inclusion 0,164 0,144
Patches 0,277 0,23
Pitte surface 0,238 0,233
Rolled-in scale 0,062 0,07
Scratches 0,579 0,528

Tabla 4.8: mAP@Q.5 para el segundo conjunto de datos desglosado por clases tanto para el con-
junto de train como para el de test.

4.2. Uso de recursos del sistema y emisiones de CO,

Esta seccion estd dedicada a la evaluacion del uso que hacen los modelos de los
recursos del sistema. En concreto se ha buscado monitorizar y evaluar el uso que hace
de la tarjeta grafica para calcular las emisiones de COs. A dia de hoy los modelos que
ejecutan profesionales de machine y deep learning tipicamente usan hasta ocho tarjetas
graficas pero no son grandes productores o emisores de CO2 1%l Sin embargo, las grandes
empresas como Google o Facebook entrenan modelos que requieren de un ntimero mucho
mas elevado de GPUs ademés de acumular varios modelos. Ademas no s6lo hay que
tener en cuenta el entrenamiento de éstos sino la inferencia que se realiza con ellos. Por
ejemplo, algunos prototipos de modelos para conducciéon auténoma utilizan para hacer
inferencia hasta 2500 Vatios, por lo que si se utilizaran en todos los coches del mundo el
impacto seria significativo [105]

Por otra parte, la monitorizaciéon de los modelos es una herramienta necesaria para
mejorar la eficiencia energética de los mismos, teniendo un impacto directo sobre el coste
en la empresa. De la misma manera, si al ejecutar modelos se guardan sus resultados y los
parametros que se han utilizado se evita una gran cantidad de computacién redundante.

En este proyecto, de todos los experimentos que se han realizado se pueden extraer
las siguientes conclusiones con respecto al uso de la GPU, tanto para YOLOvV5 como
para YOLO11.

= A mayor nimero de capas congeladas, més rapido el entrenamiento y menor uso

de la GPU
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= A mayor numero de pardmetros, mayor tiempo de ejecucion y, por lo tanto, mas

uso de la GPU.

s El tamaifio de batch afecta no sélo al tiempo de ejecucién sino que también afecta
a la potencia utilizada por la GPU y a la memoria que la misma requiere para
entrenar.

= Asignar més peso a las clases con peor mAP en la siguiente época, con el fin de
mejorar dicha métrica para dicha clase, es un proceso intensivo en GPU.

= YOLOI11 es més intensivo en el uso de energia que YOLOV5.

El primer experimento realizado buscaba comparar un modelo entrenado por com-
pleto sobre el nuevo conjunto de datos contra un modelo parcialmente entrenado sobre
el nuevo conjunto (modelo con capas congeladas). Si bien entrenar con capas congeladas
repercute de manera negativa tanto sobre la mAP como sobre la precision y la recupe-
racién, lo hace de manera positiva sobre el uso de la GPU. En la figura se puede
apreciar que tanto la memoria requerida en la GPU para ejecutar el modelo como el uso
de la misma decrecen al utilizar modelos con capas congeladas. Para no sobrecargar las
graficas éstas so6lo muestran los resultados de dos modelos para el primer conjunto de
datos (m y [) pero los resultados son extensibles al resto de modelos, si bien es cierto que
cuanto mas pequeno el modelo menor la diferencia. Cuantos mas modulos se congelen,
menos memoria se requiere y menor uso se hace de la GPU. Esto indica que los modelos
con conjuntos de datos més grandes o con imagenes de alta resolucién pueden encontrar
una ventaja en la congelacién de capas con el fin de entrenar de manera més rapida.

Conjunto 1 : Process GPU Memory Allocated (%) Conjunto 1: Process GPU Utilization (%)

- Tl Frpran -

= yolov5l_frozen = yolc

Figura 4.10: Porcentaje de memoria utilizado por la GPU (izquierda) y porcentaje de uso de la
GPU (derecha) en modelos entrenados al completo y con capas congeladas. Tamatio de batch =
32, épocas = 100

La tabla muestra las diferencias porcentuales entre los resultados obtenidos para
YOLOv5 y YOLOL11 en todos sus tamanos. En general, YOLO11 muestra mejoras en
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las métricas ( tanto para ambos umbrales de la mAP considerados como para precision
y sensibilidad) a costa de tiempos de ejecucion y uso de GPU.

Tamano  Conjunto mAP@O0.5 (%) mAP@O0.5:0.95 (%) Tiempo (%)

Entrenamiento completo

1 -0,69 1,42 -20,88
° 2 7,40 14,76 29,34
1 0,32 4,96 6,73
" 2 1,61 12,00 14,75
: 1 0,00 4,29 6,38
2 4,84 -0,20 18,79
1 NA NA NA
x 2 1,12 -12,66 -6,51
Entrenamiento con capas congeladas
] 1 -2,97 3,98 -18,37
s_trozen 2 12,45 40,88 29,09
] 1 1,70 10,44 12,81
m_frozen 2 13,63 24,89 15,12
e 1 0,69 8,13 -18,58
—rosen 2 -6,44 0,00 1,44
] 1 -0,88 4,10 55,88
*_trosen 2 5,90 -11,83 -6,49

Tabla 4.9: Diferencias porcentuales en métricas mAP y tiempo entre YOLO11 y YOLOwS, tanto
para entrenamiento completo como con capas congeladas.

Para el conjunto 2, la media del incremento es de 3,5-13,5% en la mAP@0.5:0.95
dependiendo del tamano y de si se entrena el modelo entero o con capas congeladas. En
cuanto al tiempo de ejecucion, éste se incrementa en un 8-9,8 % mas que YOLOv5. Para
el conjunto 1, la media oscila entre 3,5-6,7 % para la mAP@0.5:0.95 y el tiempo entre un
2,4 % menor y un 8 % mayor segin el modelo. Sin embargo, tal y como muestra la figura
el uso de la GPU utilizando YOLO11 es, en algunos casos, un 50 % mayor para el
conjunto 1.
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Figura 4.11: Porcentaje de uso de la GPU utilizando YOLOv5(izquierda) y YOLO11 (derecha).
Conjunto 1, 100 épocas y con 32como tamano de batch.

Asimismo, la tabla [£.10] muestra el consumo de energia de la GPU para el entrena-
miento del Conjunto 1. Se puede concluir que el entrenamiento de modelos de YOLO11
hace un uso mas intensivo de la energia que YOLOv5 para el mismo tamano. Por ejem-
plo, para el modelo m, YOLO11 consume un 21 % méas que el homoélogo de YOLOV5 vy,
en concreto, esto se traduce en un 5% de mejora en la mAP@0.5:0.95.

YOLOv5 (kJ)  YOLO11(kJ)

s 192,17 257,69
s (frozen layers) 153,90 196,81
m 346,50 419,36
m (frozen layers) 224,31 381,21
1 481,77 556,86
1 (frozen layers) 389,92 535,62
x NA 943,58
x (frozen layers) 531,06 856,98

Tabla 4.10: Comparacion de energia en kilojulios (kJ) entre YOLOv5 y YOLO11 para los diferentes tamarios.

El segundo experimento buscaba comparar el tamano de batch con le objetivo de
maximizar el uso de la gpu con el miiinimo descenso posible en métricas. La siguiente
grafica, en la figura [£.12] muestra el porcentaje de memoria utilizado por la GPU y el
uso de la misma para el segundo conjunto de datos y para diferente tamano de batch
utilizando YOLOv5. Como se puede observar, un mayor tamano de batch precisa de un
uso menor de la memoria de la tarjeta, asi como menos tiempo de ejecuciéon y, por lo
tanto, menor uso de la GPU.
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Conjunto 2 : Process GPU Utilization (%) Conjunto 2 : Process GPU Memory Allocated (%)
= yolov5s_frozen = yolov5s_frozen
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Figura 4.12: Porcentaje de memoria utilizado por la GPU (izquierda) y porcentaje de uso de la
GPU utilizando distintos tamanos de batch en el modelo mediano (YOLOvsm) .

En concreto, un incremento de tres veces el tamano de batch de inicio (32) supone
una reduccién a la mitad del tiempo de ejecucion y de la memoria requerida mientras
que so6lo supone una reduccion del 2% en mAP y un 0,01 % en precision y recuperacion,
tal y como se puede calcular a partir de la tabla

Tamano de batch mAP@Q0.5:0.95 Precision

YOLOv5s 32 0,1164 0,2014
YOLOV5s 64 0,1262 0,2523
YOLOV5s 96 0,114 0,2444

Tabla 4.11: Resultados del modelo YOLOv5s para distintos tamanos de batch.

El segundo conjunto de datos es el més pequeiio de los dos, con tan s6lo cerca de 1000
imégenes para el entrenamiento y con una baja resolucion (200 x 200 pixeles). Esto se
considera un conjunto de imagenes de tamano pequeiio, por lo que el hecho de reducir a
la mitad el tiempo de ejecucién cobra méas importancia en modelos donde se utilice una
mayor cantidad de imagenes.

Estas conclusiones son extensibles a los distintos tamanos del modelo, tanto para
YOLOv5 como YOLOL11. La figura [£.13] muestra la evolucion del uso de la GPU en
ambos conjuntos y para el modelo s de ambos. En cuanto a las diferencias entre YOLOv5
y YOLO11, la mAP es cerca de un 8 % mayor para los modelos de la familia YOLO11,
sin embargo, el uso de la GPU es, de nuevo, superior, como se puede observar en la figura
1.13).
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Figura 4.13: Resultados de uso de la GPU para el modelo YOLOvSs y YOLO11s utilizando
diferente tamano de batch.

Dados los tiempos de computacién de cada experimento y conociendo las especifi-
caciones técnicas de la GPU utilizada se puede hacer una estimacion de las emisiones
de CO3 producidas. Las estimaciones se han llevado a cabo mediante el uso de una cal-
culadora denominada ‘Machine Learning Impact Calculator’ presentada en el articulo
“Quantifying the Carbon Emissions of Machine Learning” B9l Para los ejemplos de ta-
maifio de batch presentados en esta seccidn las emisiones de CO3 son las reflejadas en la
tabla [£.12] La columna de compensaciéon de CO hace referencia a una reducciéon de CO4
u otros gases de efecto invernadero, tipicamente a través de apoyo econémico a proyectos
que buscan reducir la emision de estos gases. Microsoft Azure, al menos al nivel de este
proyecto, compensa lo mismo que emite con el uso de sus méaquinas virtuales. Estos da-
tos de emisiéon de carbono son valores pequenos comparados, por ejemplo, con emisiones
producidas por otros modelos de mayor tamano. Por ejemplo, en su articulo ‘Energy and
Policy Considerations for Deep Learning in NLP’P2 un grupo de investigadores liderados
por Emma Strubell entrenaron un modelo de deep learning de tamanio medio y estima-
ron las emisiones de entrenar, no solo la versién final, sino de los experimentos previos
hasta llegar a dicha version. Durante seis meses entrenaron 4.789 versiones diferentes que
requirieron del equivalente a casi 10.000 dias de computaciéon de GPU, lo que estimaron
que suponia unas emisiones cercanas a 36.000 Kg CO2 eq. Aunque las emisiones sean
mucho més pequenas para el caso descrito, en la tabla[I.12] entre el primer caso de uso y
el altimo ya hay una reduccion del 66 % en la emision. Si esto se pudiera extender a casos
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de uso mas intensivos en energia se reduciria la huella de carbono considerablemente.

Tamaiio de Batch Emision de CO2 (kg CO2 eq.) Compensacion de CO2 (kg CO2 eq.)

32 0,03 0,03
YOLOv5s / YOLO11s 64 0,02 0,02
96 0,01 0,01

Tabla 4.12: Emisiones de COs para diferentes tamanos de batch en los modelos YO-
LOv5s/YOLO11s utilizando el sequndo conjunto de datos.

4.2.1. Emisiones segin el punto de partida

Hasta este punto se han comparado las emisiones de COo que resultan de utilizar
la red neuronal con los pesos optimizados, lo cual proporciona una estimaciéon de la
reducciéon en emisiones en la medida en la que se pueda optimizar la red. Sin embargo,
también se busca calcular la reducciéon de emisiones que se produce al utilizar una red
neuronal preentrenada contra las producidas si se tuviera que crear dicha red desde cero.

Una primera aproximacién a este problema es mediante la comparacién de un modelo
donde se utilizan los pesos optimizados de YOLOvV5 contra un modelo donde la inicializa-
cion de los pesos sea aleatoria. De esta forma se compara el uso de una red preentrenada
contra el uso de una arquitectura ya disenada pero que no ha sido entrenada. Para ello
se entrenan ambos conjuntos de datos con los pesos optimizados, con pesos aleatorios
y sin congelar capas en ninguno de los casos. Se busca encontrar los parametros que,
inicializando de manera aleatoria los pesos de la red, produzcan los mismos resultados
que cuando se hace uso de los pesos optimizados para MS COCO 2017 en YOLOV5.

La figura muestra el resultado de este experimento para el modelo YOLOv5s
en ambos conjuntos de datos. Como se puede observar en las graficas, para el primer
conjunto de datos el modelo con la inicializacién aleatoria de pesos necesita algo mas de
200 épocas para conseguir igualar el mejor resultado del modelo con pesos optimizados.
Dicho resultado sucede en torno a la época 50, lo que supone una diferencia de mas de
150 épocas y de cuatro veces mas de tiempo de ejecucion.

La figura muestra un ejemplo de las etiquetas originales versus las predichas por
el modelo pequenio de YOLOvV5 utilizando los pesos optimizados.
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Conjunto 1: mAP@0.5:0.95
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Figura 4.14: FEvolucion en el tiempo de YOLOv5s entrenado sin congelar capas, inicializado
primero con pesos aleatorios y después con los pesos optimizados.

En términos de emisiones de COz esto queda reflejado en la tabla[f.13] De la tabla se
puede obtener la diferencia porcentual que existe entre las emisiones de un modelo con el
otro. Tomando como base el modelo inicializado con los pesos optimizados, las emisiones
para el modelo sin pesos optimizados equivalen a casi cuatro veces las del primer modelo.
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Figura 4.15: Ejemplo de deteccion en un batch del conjunto de validacion. Etiquetas originales
(izq.) versus etiquetas predichas por el modelo (dcha.).

A la vista de esta comparacion parece claro que, dado el volumen de modelos que se
disenian y entrenan al dia de forma global, la reducciéon de emisiones de CO2 entre un
modelo con pesos optimizados y uno entrenado desde cero es significativa.

Parametros mAP@0.5:0.95 Emision de CO2 (kg CO2 eq.) Compensacion de CO2 (kg CO2 eq.)

Pesos optimizados
YOLOvbs Batch size = 64 0,5542 0,06 0,06
Epocas =50

Pesos aleatorios
YOLOvbs  Batch size = 64 0,5486 0,23 0,23
Epocas = 200

Tabla 4.13: Emisiones de COgz estimadas para el primer conjunto de datos utilizando los modelos
descritos en la tabla.

No ocurre lo mismo para el segundo conjunto de datos ya que si observamos la
segunda grafica de la figura se puede observar que ambos casos son muy similares.
La inicializacién con pesos aleatorios empieza a aprender mas despacio que con los pesos
optimizados y en ningin momento llega a igualar en mAP@0.5:0.95 a esta tltima para el
mismo nimero de épocas. Estos resultados eran de esperar, debido a que el rendimiento
pobre de este conjunto de datos se debe en parte a las pocas imagenes del conjunto asi
como el bajo ntiimero de instancias de cada clase. Sin embargo, la inicializacién aleatoria
de pesos si alcanza en el resto de métricas (recuperacion, precision y mAP@0.5) al modelo
que utiliza los pesos 6ptimos, tal y como se aprecia en la figura .16}
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Figura 4.16: Fvolucion en el tiempo de diferentes métricas de YOLOuv5s entrenado sin congelar
capas, inicializado primero con pesos aleatorios y después con los pesos optimizados. El conjunto
de datos utilizado es el sequndo.

Observando la figura se puede ver que ambos modelos producen un valor de
recuperaciéon méas alto que de precision, lo que indica que producen muchos resultados,
de los cuales pocos son falsos negativos pero la mayoria son incorrectos comparados con
los originales que se toman como verdaderos. La figura [4.17] muestra un ejemplo de las
etiquetas originales versus las predichas por el modelo yolovbs b96 train, es decir, el
modelo que usa los pesos optimizados en YOLOv5. Al analizar dicha figura se observa
que para la clase ‘crazing’ no hay falsos negativos y la precision oscila entre el 0.3-0.9.

erazing_11 J erazing-112.
crazing P

crazing 0.8

Original Prediccion

Figura 4.17: Ejemplo de deteccion en un batch del conjunto de validacion. Etiquetas originales
(izq.) versus etiquetas predichas por el modelo (dcha.).

Teniendo en cuenta que la mAP general es muy baja esto debe significar que el resto
de clases de este conjunto de datos tienen una mAP individual méas baja que para este
clase, lo que se confirma en la figura donde se aprecia que para las clases 'crazing’
y ’scratches’ el valor de la mAP es significativamente mayor que para el resto. Dados los
resultados, y como se ha mencionado en secciones anteriores, este experimento no se ha
llevado a cabo utilizando mas modelos ya que se entiende que es generalizable al resto.
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Figura 4.18: Curva precision-recuperacion para el sequndo conjunto de datos, utilizando como
modelo YOLOwvSs sin congelar, con pesos optimizados, tamano de batch de 32 y 500 épocas

Por ahora las emisiones calculadas hacen referencia a la diferencia entre hacer uso
de la red con los pesos optimizados o inicializando de manera aleatoria. Sin embargo,
la forma mas adecuada de evaluar la reduccién de CO3 es mediante la comparacion del
uso de la red frente a la creacién de la misma desde cero. A falta de datos oficiales para
YOLOv5 y YOLO11, y dado que no se ha dispuesto de informacion acerca de las horas
de entrenamiento para ninguno, se ha hecho una estimacién del tiempo de computacién
de la misma utilizando el articulo 'Energy and Policy Considerations for Deep Learning
in NLP'22 como base. En dicho articulo se hace un estudio del tiempo de ejecucion y
emisiones para tres casos diferentes: entrenar un modelo, ajustar hiperparametros del
mismo y todos los entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado. Si bien
es verdad que este caso de uso esta realizado en modelos de procesamiento de lenguaje
natural (en inglés, Natural Language Processing (NLP)) se ha tomado como guia para
estimar el tiempo que ha llevado encontrar la arquitectura adecuada en YOLOvV5. La tabla
muestra el tiempo de ejecucién del modelo utilizado en el articulo, Linguistically-
Informed Self-Attention P07 en las tres situaciones descritas.

Situacién Tiempo (h)
Entrenar el modelo 120
Ajustar hiperparametros 2880
Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 239.942

Tabla 4.14: Tiempo de ejecucion del modelo Linguistically-Informed Self-Attention en tres si-
tuaciones diferentes. Datos obtenidos del articulo 'Energy and Policy Considerations for Deep
Learning in NLP'22/

Como se puede observar en la tabla existe una diferencia de 3 6rdenes de mag-
nitud entre el tiempo de entrenar un modelo y el de los miltiples entrenamientos para
crear el modelo funcional. Esta tabla se ha usado como base para estimar los tiempos y
las emisiones de YOLOv5 y YOLO11.

Uso de técnicas de transfer learning en un entorno industrial. Andlisis del binomio 66
eficiencia-emisiones de COz
Maria Javierre Moragues



Los datos correspondientes al entrenamiento del modelo han sido obtenidos de la do-
cumentacion de UltralyticsP3, donde se puede consultar el tiempo de ejecucion utilizando
COCO128, un subconjunto de imagenes de MS COCO 2017. Dado que el entrenamiento
hasta llegar al modelo correcto se ha realizado sobre MS COCO 2017, cuya particiéon de
entrenamiento contiene en torno a 118.000 imégenes y no 128, se ha inferido el tiempo de
entrenamiento de las 118.000 imégenes a partir del tiempo del subconjunto. Este tiempo
corresponde al entrenamiento del modelo una vez se ha conseguido la arquitectura ade-
cuada, por lo que se estima que el tiempo total de los miltiples entrenamientos hasta
llegar a la arquitectura final es 3 6rdenes de magnitud mayor. Las tablas y
muestran dichas estimaciones para los diferentes modelos de YOLOv5 y YOLO11 asi
como las emisiones de CO2 estimadas a partir de dichos tiempos.

Modelo Situacion Tiempo estimado (h) Emisién de CO2

(kg CO2 eq.)

YOLOVSs Entrenar e.:l modelo . . 75,00 12,82

Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 75.000,00 12.825,00

Entrenar el modelo 150,00 25,65
YOLOv5m . . . .

Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 150.000,00 25.650,00
YOLOvSI Entrenar el modelo 225,00 38,47

Vo Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 225.000,00 38.475,00

Entrenar el modelo 300,00 51,30
YOLOv5x . . .

Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 300.000,00 51.300,00

Tabla 4.15: Tiempo de ejecucion y emisiones de COq en la utilizacion de los modelos de YOLOv5
y su estimacion para el entrenamiento.

Modelo Situacion Tiempo estimado (h) Emisién de CO2

(kg CO2 eq.)
YOLO11n Entrenar e;l modelo . ' 50,00 8,55
Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 50.000,00 8.550,00
YOLO11s Entrenar el modelo 100,00 17,10
Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 100.000,00 17.100,00
YOLO11m Entrenar ('31 modelo ' - 150,00 25,65
Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 150.000 25.650,00
YOLO11l Entrenar el modelo 225,00 38,47
Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 225.000,00 38.470,00
YOLO11x Entrenar el modelo 270,00 46,17
Entrenamientos necesarios para conseguir el modelo adecuado 270.000,00 46.170,00

Tabla 4.16: Tiempo de ejecucion y emisiones de COg en la utilizacion de los modelos de YOLO11
y su estimacion para el entrenamiento.

Cabe recalcar que las tablas [1.15]y [£.16]s6lo son una estimacion llevada a cabo en este
proyecto. No obstante, un modelo mas antiguo, concretamente YOLOvV3, necesita més
de 240 horas para entrenar el modelo sobre MS COCO 2017H%1 16 cual podria indicar
que la estimacion no es del todo incorrecta para YOLOvV5.

Con los datos de la tabla se puede calcular la reducciéon de COs que supone el haber
utilizado la red en vez de crearla y entrenarla desde cero hasta obtener los mismos
modelos. Las horas de entrenamiento estimadas se han llevado a cabo teniendo en cuenta
el conjunto de datos de entrenamiento original, MS COCO 2017. Si se hubiera hecho
sobre alguno de los conjuntos de datos utilizados en este proyecto el resultado no hubiera
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sido coherente, ya que la red a la que se hubiera podido llegar podria ser diferente a
YOLOv5 y a YOLOI11.

La estimacién de todos los entrenamientos hasta alcanzar la arquitectura final supone,
para el modelo pequeno de YOLOvV5, 12.825,00 kg COs eq. y teniendo en cuenta que las
emisiones al haberlo utilizado sobre el primer conjunto de datos son de 0,06 , descritas
en la tabla la busqueda de la red hubiera supuesto 213.750 veces las emisiones de
hacer transfer learning. Para YOLO11, modelo s, el resultado estimado es de 285.000
veces.
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Capitulo 5

Conclusiones

Por tltimo, este capitulo presenta las conclusiones extraidas de la realizacién del
proyecto asi como las posibles siguientes fases del mismo.

5.1. Conclusiones

El objetivo principal de este proyecto ha sido el de buscar nuevas formas de benefi-
ciarse de los tultimos avances tecnolégicos para mejorar la seguridad de los trabajadores
en entornos industriales y, a la vez, buscar técnicas cuya huella de carbono tenga un
impacto reducido. Ademas, se ha evaluado el rendimiento de un modelo de tltima ge-
neracion (YOLO11) en comparacién con uno ya establecido (YOLOvV5), con el fin de
determinar si el aumento en el uso de recursos y tiempo es justificable en términos de los
beneficios obtenidos. Por otra parte se ha buscado poder ofrecer una solucién basada en
inteligencia artificial que, de ser implementada, proporcionara una ventaja competitiva
a la empresa, redujera costes y minimizara el time to market.

Después del anélisis efectuado, se puede concluir que, utilizando la técnica de transfer
learning, se han cumplido con éxito todos los objetivos para al menos uno de los conjuntos
de datos utilizados, concretamente para el primer conjunto de datos.

Mediante experimentaciéon se han encontrado los pardmetros que maximizan el ren-
dimiento de los diferentes modelos de YOLO utilizados a la vez que se han monitorizado
los tiempos de ejecucién para encontrar aquellos parametros que, produciendo el mismo
rendimiento, tengan un impacto reducido en el medio ambiente. Se ha comprobado que,
cuando se entrena el modelo entero sobre el nuevo conjunto de datos, los tiempos de
ejecucion y las emisiones de CO2 son mayores que cuando se hace sobre un modelo con
capas congeladas. El rendimiento es menor en el segundo caso, no obstante, dado que la
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reduccion es solo del 1,4 % se ha procedido a utilizar modelos con capas congeladas como
base para el resto de experimentos.

Una de las ventajas que se ha encontrado que proporciona YOLO es que la red esté
programada de manera que el tamano de batch no afecte al rendimiento del modelo,
lo que permite utilizar el mayor tamano de batch que admita la memoria de la tarjeta
grafica. Se ha encontrado que multiplicar por tres el tamano de batch reduce en un
66 % las emisiones de COs manteniendo practicamente el mismo rendimiento, lo que
implica que optimizando la red se puede conseguir una solucién de inteligencia artificial
en menos tiempo y reduciendo la huella de carbono. Asimismo, esta reduccion del tiempo
de entrenamiento permite que, de ser una solucién viable, se reduzca el tiempo que tarda
en implementarse y pueda proporcionar una ventaja competitiva a la empresa. Entre
otros experimentos de optimizacién se ha utilizado un algoritmo genético que, si bien ha
mejorado el rendimiento del modelo, se ha encontrado que requiere de un uso intensivo
de GPU, por lo que su utilizaciéon dependeré del caso de uso.

En relacién al segundo conjunto se ha observado que, probablemente debido a la gran
diferencia que existe entre las clases de este conjunto y las clases del conjunto de entrena-
miento, el rendimiento de los diversos modelos no es bueno y las técnicas de optimizacién
utilizadas no consiguen mejorarlo significativamente. Aun asi se ha comprobado que las
conclusiones extraidas en el primer conjunto sobre la reduccién de emisiones de CO9 se
mantienen para este segundo.

Asimismo, se he hecho una comparaciéon entre el modelo mas reciente, YOLO11, y
YOLOvV5, un modelo ya establecido en la deteccién de objetos. Este analisis ha evaluado
si el mayor tiempo de entrenamiento en algunos modelos de YOLO11 y el aumento de
recursos estan justificados por un incremento en rendimiento. Se ha observado que, de
media, YOLO11 presenta una mejora en mAP de 3,5-6,7 % mientras el tiempo puede
llegar a eser un 8 % mayor y un uso mas intensivo de la GPU(50 % mas que el homoélogo
de YOLOV5). Ademaés, en algunos casos, el consumo de energia ha sido un 21 % mayor
para una mejora del 5%. Por lo tanto, la eleccion de una arquitectura mas moderna
dependeré de la necesidad de negocio de obtener métricas mas exactas a cambio de un
gasto mayor.

Por 1ltimo, se ha calculado tanto el tiempo como las emisiones que se hubieran dado
de no utilizar la técnica de transfer learning y haber creado la red desde cero. Este analisis
implica que al hacer uso de una red preentrenada las emisiones han sido 213.750 veces
menores en el caso de YOLOv5 y 285.000 para YOLO11 , lo que confirma que el uso de
esta técnica permite cumplir los objetivos propuestos para este proyecto. Con ello se ha
confirmado que se puede hacer uso de los tltimos avances tecnoldgicos, proporcionando
ventajas competitivas en forma de aplicacién de software de IA pero acercandonos al
compromiso con las 0 emisiones que persigue REPSOL.
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5.2. Trabajos futuros

En primer lugar, existen varios modelos de YOLO, ademas de los utilizados en este
proyecto, tal y como muestra la figura Como siguiente paso, se podria analizar
la relacion entre eficiencia y emisiones comparando YOLO11, en este caso el modelo
més reciente, y otros modelos més antiguos pero mas recientes que YOLOvV5. De esta
manera, se podria determinar si las conclusiones extraidas en este proyecto son validas y
generalizables a otros modelos de la familia YOLO.

—e— YOLO11
YOLOv10
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&
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Figura 5.1: Comparacion entre EfficientDet y los nuevos modelos de YOLOvS en términos de
velocidad y APEY.

En cuanto al segundo conjunto,imagenes de defectos en acero laminado en caliente,
los resultados no han sido favorables por las razones explicadas mas arriba. Este conjunto
fue elegido, en un principio, para efectuar una comparacién del rendimiento de la red en
dos conjuntos de datos que corresponden a situaciones de tipo industrial pero ambas
muy diferentes. Si se quisiera seguir por esta ruta mas alld de la comparaciéon, habria
que plantearse si seria necesario la adiciéon de més capas para mejorar el rendimiento o
si, por el contrario, la red no es la idonea para este conjunto de datos y seria beneficioso
cambiar de red.

De forma general las redes neuronales de uso publico estan entrenadas sobre conjun-
tos de imagenes como Microsoft COCO, ImageNet o Pascal VOC, entre otros. Dichos
conjuntos contienen imagenes de objetos cotidianos que se alejan de los objetos que se
pueden encontrar en entornos de tipo industrial. Como consecuencia es posible que em-
presas que necesiten soluciones para este tipo de entornos tengan que crear desde cero
tanto su propio conjunto de datos como la red neuronal. No obstante, esto es una ta-
rea que consume una gran cantidad de tiempo, que supone un alto coste econémico y
que produce un impacto medioambiental que a dia de hoy no estd monitorizado. Una
posible solucién seria la creacién de consorcios o asociaciones entre empresas de secto-
res diferentes, o del mismo sector pero sin ser competiciéon directa, para el desarrollo de
inteligencia artificial enfocada al sector de interés. En 2021 se cre6 IndeslA, el primer
consorcio de inteligencia artificial de la industria en Espana, del cual forma parte REP-
SOL, que pretende impulsar el uso de los datos y de la TA en las empresas industriales
espafiolast9. Este tipo de iniciativas podrian impulsar la creacion de redes neuronales
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adaptadas a la industria que produjeran buenos resultados a la vez que se reparten los
costes mencionados.
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Apéndice A

Clases MS COCO

ID OBJECT (PAPER)
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bicycle
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fire hydrant
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stop sign
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bird
cat
dog
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elephant
bear
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bicycle
car
motorcycle
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traffic light
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stop sign
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bird
cat
dog
horse
sheep
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elephant
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zebra
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vehicle
vehicle
vehicle
vehicle
vehicle
vehicle
vehicle
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outdoor
outdoor
outdoor
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animal
animal
animal
animal
animal
animal
animal
animal
animal
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29
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58
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shoe
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tie
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sports ball
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plate
wine glass
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cake
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door
tv
laptop
mouse
remote
keyboard
cell phone
microwave
oven
toaster
sink
refrigerator
blender
book
clock
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scissors
teddy bear
hair drier
toothbrush
hair brush

tv
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Apéndice B

Hiperparametros por defecto

Hiperparametro | Valor Descripcion
1r0 0.01 initial learning rate (SGD=1E-2, Adam=1E-3)
Irf 0.2 final OneCycleLR learning rate (Ir0 * Irf)
momentum 0.937 | SGD momentum/Adam betal
weight decay 0.0005 | optimizer weight decay 5e-4
warmup _epochs 3.0 warmup epochs (fractions ok)
warmup momentum | 0.8 warmup initial momentum
warmup_bias_Ir 0.1 warmup initial bias Ir
box 0.05 box loss gain
cls 0.5 cls loss gain
cls pw 1.0 cls BCELoss positive weight
object 1.0 obj loss gain (scale with pixels)
object pw 1.0 obj BCELoss positive weight
iou_t 0.20 IoU training threshold
anchor_t 4.0 anchor-multiple threshold
fl gamma 0.0 focal loss gamma (efficientDet default gamma—1.5)
hsv_h 0.0015 | image HSV-Hue augmentation (fraction)
hsv_s 0.7 image HSV-Saturation augmentation (fraction)
hsv_v 0.4 image HSV-Value augmentation (fraction)
degrees 0.0 image rotation (+ /- deg)
translate 0.1 image translation (+ /- fraction)
scale 0.5 image scale (+/- gain)
shear 0.0 image shear (+/- deg)
perspective 0.0 image perspective (+ /- fraction), range 0-0.001
flipud 0.0 image flip up-down (probability)
fliplr 0.5 image flip left-right (probability)
mosaic 1.0 image mosaic (probability)
mixup 0.0 image mixup (probability)

7
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