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RESUMEN

El desarrollo de un modelo de Deep Learning que permita la deteccion de especies animales
especificas emblematicas del Ecuador que se encuentran en peligro de extincién y sea capaz de
clasificarlas. El modelo se construird basado en la técnica de redes neuronales convolucionales
(CNN), que se especializan concretamente en el reconocimiento de imagenes y video, dada su
estructura inspirada en el funcionamiento de la corteza visual del cerebro humano. Las especies
gue seran abordadas son: el oso de antojos, el condor andino, el pingliino de Galapagos, el
aguila harpia y el jaguar. Se busca seguir el marco de trabajo de data mining CRISP-DM, que
proporciona seis fases fundamentales para conseguir una mineria de datos productiva y exitosa,
sin embargo, debido a limitaciones de recursos se define el alcance a las cinco primeras fases,
con lo que el proyecto concluird en la evaluacion del modelo. El presente tiene como fin aportar
a la estrategia de conservacién de la biodiversidad en Ecuador como herramienta de deteccion

de fauna no invasiva.



ABSTRACT

The development of a Deep Learning model that allows the detection of specific animal species
emblematic of Ecuador that are in danger of extinction and is able to classify them. The model
will be built based on the technique of convolutional neural networks (CNN), which specialize
specifically in image and video recognition, given its structure inspired by the functioning of the
visual cortex of the human brain. The species to be addressed are: The Andean bear, the Andean
condor, the Galapagos penguin, the harpy eagle and the jaguar. The aim is to follow the CRISP-
DM data mining framework, which provides six fundamental phases to achieve productive and
successful data mining; however, due to resource limitations, the scope is defined to the first five
phases, and the project will conclude with the evaluation of the model. The purpose of this project
is to contribute to the biodiversity conservation strategy in Ecuador as a non-invasive animal

detection tool.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1. Marco de referencia

1.1.  Justificacion

El reconocimiento de especies animales en vida silvestre es una actividad que se ha utilizado
con fin de monitorear las poblaciones, identificar migraciones, invasiones y generalmente
ejemplares mamiferos, con lo que se han podido desarrollar medidas eficientes de conservacion

de la biodiversidad.

Técnicas como el Deep Learning contribuyen significativamente en el reconocimiento de
imagenes, surge la oportunidad de hacer uso de esta para identificar especies animales y evitar
limitaciones de las metodologias actuales, aumentar la precision y disminuir la invasion por
nuestra parte. Por ello, con fin de desarrollar y evaluar el rendimiento del modelo construido, se
busca seguir el marco de trabajo CRISP-DM que proporciona la estructura para llevar a cabo
este proyecto, aunque se desarrollaran las cinco primeras fases Unicamente, dejando el

despliegue fuera, pero se asegurard una construccion y evaluacion efectivos del modelo.

1.2. Planteamiento del problema

El Ecuador es considerado el pais mega diverso mas compacto del mundo, cuenta con una
extensa cantidad de especies y muchas de ellas son endémicas del territorio, sin embargo,
debido a destruccién de habitats, la caza poco regulada, trafico ilegal de especies o introduccion
de nuevas, varias de las especies animales emblematicas, principalmente mamiferos y aves, se

encuentran en peligro de extincion, por lo que es un &rea que requiere accion de caracter urgente.

Los métodos tradicionales de identificacion de especies en vida silvestre comprenden una
serie de limitaciones que han generado que esta actividad sea ineficiente, se presentan retos

como las condiciones de observacion, recursos de tiempo y dinero considerables, ademas de las



limitaciones propias del ser humano. Es por esto, que este proyecto pretende lograr un
reconocimiento eficiente de determinadas especies animales a través de imagenes mediante el
modelo de Deep Learning, y de esta manera proporcionar una herramienta de identificacién no

invasiva que aporte a la estrategia de conservaciéon de la fauna.

Del planteamiento surge la pregunta principal de investigacion:

e COmo optimizar la extraccion y procesamiento del conjunto de datos para lograr un

modelo de clasificacién de especies preciso siguiendo el marco CRISP-DM?

Y las interrogantes secundarias:

e (Cudles son las métricas de evaluacibn mas significativas para determinar el

rendimiento del modelo?

e ¢ Cual es el impacto del tamafio de conjunto de datos de entrenamiento respecto a la

precision del modelo?

e (Qué especies animales especificas seran abordadas en el estudio para la

recopilacién de datos correspondientes?

1.3. Objetivo General

Desarrollar un modelo de Deep Learning para el reconocimiento de especies animales en vida
silvestre en peligro de extincion en Ecuador a través de imagenes, siguiendo las fases propuestas
por el marco de CRISP-DM, con fin de aportar una herramienta de deteccion de fauna no

invasiva.

1.4. Objetivos Especificos
Extraer la colecciobn de datos que comprenderd imagenes de las especies animales

correspondientes que serviran de entrenamiento del modelo.



Realizar un preprocesamiento meticuloso del conjunto de datos para priorizar la calidad de

los mismos.

Construir el modelo utilizando técnicas de Deep Learning ajustando los parametros segun

sea necesario.

Evaluar el modelo con datos del conjunto de prueba a través de métricas adecuadas para

determinar la precision del mismo.

1.5. Antecedentes

El fototrampeo es unatécnica, cuyo propadsito ha sido identificar comportamientos de especies
animales, detectar poblaciones, y estudiar el estado de salud del ecosistema donde actlua
tomando fotografias y videos de manera autbnoma a través de sensores de calor y movimiento.
Estos dispositivos tienen capacidad para almacenar una cantidad considerable de imagenes las
mismas que son luego registradas, provocando que el esfuerzo por clasificarlas sea bastante
formidable, es por esta razén que ha surgido la necesidad de desarrollar modelos basados en

técnicas de Deep Learning para que puedan procesar esta informacion.

El construido sistema automatico de censo y seguimiento de la biodiversidad usando técnicas
de aprendizaje profundo, financiado por la Fundacion Biodiversidad del Ministerio para la
Transicion Ecol6gica y el Reto Demografico (MITECO), por ejemplo, funciona de modo que
detecta la zona de interés a través de un mapa de calor, reconoce que existe una especie animal
en la fotografia y finalmente la red neuronal lo clasifica y determina de qué especie se trata.

(Adetunji, 2021)

En otro caso, SAS Innovate, en funcion de su deber por contribuir a un cambio positivo a
través del desarrollo tecnoldgico, se ha puesto en colaboracion con el Centro de Estudios de
Galapagos (CGS) con fin de desarrollar un proyecto centrado en el reconocimiento facial de

tortugas maritimas a través de técnicas de machine learning, cabe resaltar que su propésito no



se limita al reconocimiento de estas especies, sino también en el estado de salud y
comportamientos. Al emplear estas herramientas se puede conseguir informacion de abundante
valor que sirve esencialmente a la toma de decisiones informadas y por consiguiente a la
estructuracion de estrategias eficientes que sirvan de apoyo para la conservacion de la

biodiversidad en el Ecuador. (Bowen, 2023)

1.6. Alcance

El proyecto tendra como enfoque el desarrollo y evaluacién de un modelo basado en técnicas
de Deep Learning para el reconocimiento de especies de aves y mamiferos en peligro de
extincion a través de imagenes, se ha establecido como marco de trabajo CRISP-DM y se
cubriran las fases de entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparacion de los
datos, modelado, evaluacion y finalmente despliegue. Es importante mencionar que no se llevara
a cabo la sexta fase que corresponde al despliegue en un entorno de produccion ni integracion
con sistemas de informacién externos. Pues, por cuestion de recursos y tiempo, se ha limitado

el presente a ser desarrollado y evaluado.



CAPITULO II: FUNDAMENTACION TEORICA

2. Marco Tebérico

2.1. Reconocimiento de especies con Deep Learning

El Deep Learning, una rama del aprendizaje automético ha revolucionado el procesamiento
de imagenes en la computacién. En el contexto de la conservacién de la biodiversidad en
Ecuador, el uso de técnicas de Deep Learning, como las redes neuronales convolucionales
(CNN), es fundamental para el reconocimiento de especies animales en peligro de extincion. Las
CNN son especialmente relevantes debido a su capacidad para emular el proceso de aprendizaje
del cerebro humano y su habilidad para identificar formas y objetos dentro de las imagenes de

manera automatica y precisa.

La red neuronal convolucional funciona de modo que recibe como entrada tensores de forma,
gue comprende la estructura en la que estan formados los datos, definiendo las dimensiones de
las imagenes en pixeles y el nimero de canales de color, que vienen regidos en un digito si la
disposicién de la imagen se encuentra en blanco y negro y en tres si contiene informacién de
color RGB, en un rango de 0 a 255, esta regla de entrada se encuentra determinada en la capa
de entrada que sera la primera capa de convolucidn, es posible agregar tantas capas como la
configuracion del modelo requiera, dado que se declara como objeto de la clase Sequential que

permite la aglomeracion de capas.

Las CNN se distinguen de las redes neuronales convencionales por su habilidad en la
deteccion de formas, texturas y patrones, no solamente de ubicacion de los pixeles, para que
esto ocurra esta red aflade dos tipos de capas adicionales que son las de convolucién y
agrupacion, que cumplirdn con la extraccion de caracteristicas relevantes de las imagenes

emulando el funcionamiento de nuestras neuronas simples y complejas en la corteza visual.



La convolucién es una operacion entre la imagen y un filtro, también llamado kernel o nucleo,
en el que cada filtro aplicaré transformaciones a través del calculo de los pixeles y los valores
autorregulados por este, con fin de obtener formas especificas. EI nUmero de filtros y el tamafio
matricial de estos debe ser definido en cada capa, pues indicard con cuantos pixeles de laimagen
se ira construyendo el mapa de caracteristicas basado en la percepcion de patrones basicos
como bordes, orientaciones y texturas en posiciones, asi como lo hacen las neuronas simples en

nuestro cerebro al detectar caracteristicas sencillas a través de campos receptores reducidos.

Las capas de agrupacion, por otro lado, tienen campos receptivos mas amplios que permiten
la identificacion de caracteristicas generalizadas y méas abstractas, como lo hacen las neuronas
complejas de nuestra corteza. Esto se consigue por medio de la reduccion de las dimensiones
de las imagenes, recorriendo en zancadas del tamafio de la ventana de agrupacion por los mapas
generados en la convolucién, esto se hace con el fin de registrar el valor mas alto de la ventana

y obtener una nueva imagen que preserve la informacion relevante y caracteristicas importantes.

Los datos resultantes de la extraccion de caracteristicas por las capas de convolucion y
agrupamiento deben ser transformados a un vector de una dimension para establecer una
conexion entre las capas convolucionales y las densas completamente conectadas. Estas Ultimas
se encuentran estructuradas de modo que cada neurona esta conectada a cada neurona de la
capa anterior, de esta manera, basado en la combinacion de caracteristicas extraidas son las
responsables de disponer a la capa de salida una red procesada para poder tomar una decision

en la clasificacion.

Tras el procesamiento se obtiene como salida la clase o la probabilidad de pertenecer a una
de ellas, a través de la funcién de activacién softmax. Con lo que, especies emblematicas del
Ecuador como el oso de anteojos, el condor andino, el aguila harpia, el jaguar y el pingliino de

Galapagos podran ser procesadas e identificadas.



Figura 1.

Funcionamiento redes neuronales convolucionales

o
o
Lo
= Lol s ° ~
o Mo
= ° o Paog
i ° o
o -]
° o
P
o o oot
. o [+]
convolution + max poollng vec ° \:
nonlinearity | °
| |
convolution + pooling layers fully connected layers  Nx binary classification

Figura No. 1 Redes Neuronales Convolucionales CNN (lisdatasolutions, s.f.)

2.2. Marco de trabajo CRISP-DM

CRISP-DM, que son las siglas de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, es un
método probado para orientar sus trabajos de mineria de datos. Como metodologia, incluye
descripciones de las fases normales de un proyecto, las tareas necesarias en cada fase y una
explicacién de las relaciones entre las tareas. Como modelo de proceso, CRISP-DM ofrece un

resumen del ciclo vital de mineria de datos. (IBM, ibm.com, 2021)

El modelo de proceso CRISP-DM proporciona un ciclo de seis fases fundamentales para
desarrollar un proyecto de mineria de datos de forma sistematica, estas fases son: Comprension
del negocio, Comprensién de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion y
Despliegue. Aunque las fases se encuentran dispuestas en un ciclo, es posible avanzar y

retroceder en las etapas segln sea necesario.



Figura 2

Ciclo de vida de mineria de datos
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Figura No. 2 Fases Mineria de Datos CRISP-DM (IBM, 2021)

2.3. Tecnologias y herramientas utilizadas

2.3.1. Google Colab

Colab es un servicio alojado de Jupyter Notebook que no requiere configuracion y que ofrece
acceso gratuito a recursos de computacién, como GPUs y TPUs. Colab es una solucion
especialmente adecuada para el aprendizaje automatico, la ciencia de datos y la educacion.

(Google, 2024)



La importancia del uso de este entorno radica en el aprovechamiento de recursos esenciales
de pago, particularmente considerando la GPU A100 que es la mejor adaptada para llevar la

construccion del modelo de manera eficiente.

2.3.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales proporcionan un enfoque mas escalable para las tareas
de clasificacién de imagenes y reconocimiento de objetos al aprovechar los principios del &lgebra
lineal, en concreto la multiplicacion de matrices, para identificar patrones en una imagen. (IBM,

ibm.com, 2023)

2.3.3. TensorFlow

TensorFlow es una libreria de cédigo libre para Machine Learning (ML). Fue desarrollado por
Google para satisfacer las necesidades a partir de redes neuronales artificiales. TensorFlow te
permite construir y entrenar redes neuronales para detectar patrones y razonamientos usados

por los humanos. (Alonso, 2022)

2.3.4. Modelo de proceso CRISP-DM

Crisp-DM (Cross Industry-Standard Process for Data Mining) es una guia que proporciona un
marco sélido para el desarrollo del ciclo de vida de la mineria de datos, comprende seis fases
gue son: Comprensién del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos,

modelado, evaluacion, y despliegue.

2.3.5. Lenguaje de programacion Python

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las aplicaciones web, el
desarrollo de software, la ciencia de datos y el machine learning (ML). Los desarrolladores utilizan
Python porque es eficiente y facil de aprender, ademés de que se puede ejecutar en muchas

plataformas diferentes. (aws, 2023)



2.3.6. Biblioteca Keras

Keras es una biblioteca de cddigo abierto (con licencia MIT) escrita en Python. El objetivo de
la biblioteca es acelerar la creacion de redes neuronales: para ello, Keras no funciona como
un framework independiente, sino como una interfaz de uso intuitivo (API) que permite acceder

a varios frameworks de aprendizaje automético y desarrollarlos. (Cloud, 2024)

2.4. Repositorios de conjuntos de datos de especies animales

2.4.1. APl de Custom Search JSON

La API de Custom Search JSON de Google te permite desarrollar sitios web y aplicaciones
para recuperar y mostrar resultados de la busqueda de Programmable Search Engine de manera
programatica. Con esta API, puedes usar las solicitudes RESTful para obtener resultados

de busqueda web o de busqueda de iméagenes en formato JSON. (Developers, 2023)

Google Cloud Platform ofrece una solucién en modo de interfaz para la que se requiere
adquirir una clave que permite acceder a la consola de desarrolladores de Google y la
configuracion de motores de busqueda personalizados, a través de los cuales se realiza las
solicitudes HTTP junto con las credenciales obtenidas y recibir los resultados en formato JSON,
archivos de describen metadatos de cada imagen, incluyendo la URL. Una vez se obtengan los
URLSs de interés es necesario utilizar un script para manipular las JSON a través de solicitudes

HTTP como Python y descargar las imagenes correspondientes.

2.4.2. Roboflow

Roboflow es una plataforma de inteligencia artificial avanzada especializada en modelos
de videos e imagenes, que ofrece herramientas para la gestion de datos, anotacion y
entrenamiento de estos. Roboflow, que proporciona imagenes de alta calidad y modelos

preentrenados, lo convierte en una fuente de datos esencial para este modelo.
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CAPITULO lIl: DESARROLLO MODELO

3. Desarrollo y evaluacion del modelo de Deep Learning

3.1. Definicién de objetivos y requerimientos

3.1.1. Establecimiento de los objetivos especificos del modelo de RNC

Si bien la primera fase que propone CRISP-DM implica la identificacion de objetivos
comerciales que buscan ser cumplidos a través de la creacion del modelo de mineria de datos,
al tratarse de un proyecto con fines académicos que no ha propuesto una empresa real o ficticia
como objeto, se imposibilita la evaluacién de la situaciébn comercial en la que se considera
recursos, criterios de rendimiento y riesgos para definir los objetivos en el ambito. Por esta razon

no seran abordados, pero si objetivos de mineria de datos.

Como bien se ha establecido, se busca desarrollar una herramienta de reconocimiento de
imagenes de cinco especies animales en peligro de extincibn emblematicas del Ecuador, con lo

gue surgen los objetivos de mineria de datos:

Construir un modelo de clasificacion para el reconocimiento de especies animales en peligro

de extincion emblematicas de Ecuador a través de imagenes.

Conseguir una precisién minima del modelo del 75% mediante las métricas de evaluacion.

3.1.2. Identificacion y andlisis de los requerimientos del proyecto

Se ha definido como requerimiento funcional a la integracion de librerias y APIs, y la
evaluacion de las herramientas que implica el desarrollo del modelo, por ende, se requiere del
entorno de Jupyter Notebook proporcionado por Google Colab, dentro del que se consumira la
API de Google Custom Search para la extracciéon de los conjuntos de datos, construido para
facilitar la recopilacion de imagenes de especies animales. Ademas, una vez preparada la data

adecuadamente, se llevard a cabo la construccién del modelo de redes neuronales
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convolucionales utilizando la libreria de tensorflow en conjunto con la interfaz de keras para la

clasificacion de imagenes y la evaluacion del rendimiento a través de métricas.

Respecto a los requerimientos no funcionales, se toma en consideracién una documentacion
del coédigo exhaustiva para asegurar su comprensiébn y mas importante, se precisa el
licenciamiento de los servicios de Google, tanto para la generacién de la APl del motor de
bdsqueda Custom Search, como la herramienta Colab para garantizar un correcto, seguro y
eficiente entrenamiento del modelo a través de la continuidad de ejecucién y aprovechamiento
de recursos exclusivos necesarios para el desarrollo, especificamente refiriéndose a la utilizacion

de GPU A100 que es la mas adecuada para el desarrollo.

3.1.3. Definicién de los criterios de éxito y métricas de evaluacién del modelo

Considerando que se trata de un desarrollo de un modelo que cuenta con escasos recursos
para ser entrenado, ademas de la complejidad respecto al manejo meticuloso de los conjuntos
de datos refiriéndose a la cantidad y calidad de fotografias recolectadas, los criterios de éxito

deberan regirse al alcance del proyecto.

Siendo estos:

Umbral de precisién que el modelo debe alcanzar para ser considerado aceptable es 75%.

El contraste visual entre la imagen cargada al modelo y el resultado de clasificaciéon para

verificar exactitud del modelo o identificar oportunidades de mejora.

La eficiencia del modelo respecto al tiempo en que demora en procesar la imagen y

clasificarla, donde se espera el menor posible.

Definiendo las métricas de evaluacion a ser utilizadas:

Precision o accuracy: Porcion de la muestra que el modelo ha clasificado correctamente.

Sensibilidad o recall: Porcion de casos positivos correctamente indentificados.
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F1-score: Medida ponderada entre la precisién y el recall.

Matriz de confusion: Muestra resultados respecto a verdaderos positivos y negativos, y falsos

positivos y negativos.

3.2.  Comprension de los Datos

3.2.1. Recopilacion de los datos de los repositorios establecidos

Para la recoleccién de datos se manejé el motor de busqueda personalizado, que se cre6 a
partir de la APl Google Custom Search. Se llevaron a cabo las consultas necesarias para cada
una de las especies animales en peligro de extincibn que se abordaran en el modelo
consumiendo la API. Ademas, se utilizé la plataforma Roboflow para la adquisicién de conjuntos
de datos de especies animales para asegurar un equilibrio de cantidad de imagenes entre las

clases. El procedimiento abarco:

La creacion de funciones para realizar las consultas, estableciendo parametros de términos
y nimero de solicitudes, y para la obtencién de listas a partir de los links de respuesta en

formato JSON, para cada una de las especies animales.

Implementacién de bucles y modificacion de parametros de bldsqueda para manejar las

limitaciones de respuesta establecidos por la API.

Descarga de imagenes a partir de las listas de links de respuesta obtenidas y organizarlas
en carpetas correspondientes a cada especie para almacenarlas en Google Drive. Las

imagenes obtenidas de Roboflow serian guardadas en el mismo repositorio.
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Figura 3
Funcién para consumir APl de motor de busqueda personalizado

import reguests, time

def buscar_imagenes(guery, resultados_lista, consultas=28):
# URL de Solicitud
url = "https:/ wew.googleapis. com/customsearch/vl"

# Pardmetros base

params_base = {
"qg": query, # Términos de bisgueda
"cx™: "9526749cca4T7b@d53e”, # ID de busgueda personalizada (CX)
"key": "AlzaSyBsS_yiB3wN6lclGSIUpgRAUIUTISWIlo®, # Clave de APT
"searchType”: "image", # Tipo de bisqueda: imdgenes
"num": 18 # Mimero de resultados (mdximo)

h

# Utilizar un conjunto para URLs dnicas
urls_unicas = set()

# Reglizar consultas

for i in range(consultas):
# Ajustar el pardmetro start
params = params_base.copyi )
params["start”] = i * params["num"] + 1

# Solicitud HTTP
response = reguests.get{url, params=params)

# 51 La solicitud fFue exitosa
if response.status_code == 20@:
# Guardar respuesta JSON
json_data = response.json()
# Procesar el J50N para obtener Las URL de Las imdgenes
items = json_data.get("items", [])
# Agregar URLs dnicas @ La liste de resultados
for item in items:
link = item.get{"link™)}
if link mot in resultados_lista:
resultados_lista.append(link)

Figura No. 3 Funcion Custom Search API

Los términos de busqueda y las consultas fueron establecidas de modo que el retorno alcance
alrededor de mil enlaces por cada especie. Aunque se ha ponderado la posibilidad de obtener

respuestas de baja calidad, se espera conservar una gran fraccion de datos relevantes.
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Figura 4

Consultas para cada especie

def imprimir_lista(lista, queries):
# 28 Consultas (280 Links de imdgenes) por cada query

for gquery in queries
buscar_imagenes{guery, lista)

nes en la lista:™, len{lista))

print({"Imdg
print(lista

et (D

Establecer queries y realizar consultas de cadz especie

# Lista de Links de Pinguinos de Galdpagos

pinguinos = []

# Distintos gueries paora controlar lg varigcion de respuestas

gueries = ["pinglino de Galdpagos"™, "pinguino de Galdpagos™, "Spheniscus mendiculus™, "
"mendiculus”, "pinglino de Ecuador"”, "Galdpagos Islands penguin®, "pingiino

G os penguin”,
c =
"Galapagos penguin photos", "spheniscus mendiculus photos”, "pinguino tropica

zlépag
alépagos foto”,
1 ecuatorial”]

a
a

imprimir_lista(pinguinos, queries)

Imdgenes en la lista: 19049

4 Consultas API para cada especie

3.2.2. Anélisis exploratorio de imagenes
Los cientificos de datos utilizan el andlisis de datos exploratorios (EDA) para analizar e
investigar conjuntos de datos y resumir sus caracteristicas principales, a menudo empleando

métodos de visualizacion de datos. (IBM, 2024)

Con fin de realizar un analisis exploratorio provechoso de los conjuntos de datos, es preciso
definir los aspectos relevantes de estos para el estudio, como cantidad y calidad de las imagenes.
Tras la familiarizacion con los datos a través de célculos y gréficos de visualizacibn como

histogramas, se obtuvieron los resultados sobre sus caracteristicas.

Tamafo del conjunto de datos. La suma de las imagenes por especie animal termin6 en un

tamafio total de 4776 imagenes, teniendo como cantidad de im&genes por clase:

e Pinguinos: 956 imagenes

e Osos: 1189 imagenes
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e Aguilas: 970 imagenes
e Condores: 849 imagenes

e Jaguares: 812 imagenes

e Figura5b
Grafico de barras de cantidad de imagenes por especie

Cantidad de Imagenes por Especie

1200 -

1000 A

800

600 4

400 4

Cantidad de Imagenes

200

pinguinos 0505 aguilas condores  jaguares
Especies

5 Cantidad de imagenes por especie

Tamafo de las imagenes. Conocer las dimensiones de las imagenes puede contribuir a
determinar la transformacion de tamafio de las imagenes antes de usarlas en la red. Promedio

de las dimensiones en pixeles de ancho y alto:

¢ Media de dimensiones en pinglinos: 1008.54 x 837.71
e Media de dimensiones en 0sos: 947.37 x 800.01

¢ Media de dimensiones en aguilas: 908.77 x 805.28

e Media de dimensiones en condores: 1050.18 x 857.55

¢ Media de dimensiones en jaguares: 988.64 x 864.72
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Figura 6

Dimensiones promedio de imagenes

Media de dimensiones de imagenes por especie
1095.54

mm Ancho medio
1005.75 e Alto medio

1032.50

1000 -

800 1

600 1

Dimensiones

200 +

pinguinos 0505 aguilas condores jaguares
Especies

6 Promedio de dimensiones de datos

Pixeles de color y su variabilidad. Para llevar a cabo este andlisis y manejar la complejidad
del mismo, se ha tomado como muestra a las cinco primeras imagenes del conjunto de
‘pingliinos’, demostrando a través de histogramas, caracteristicas que comparten y también
presentando la variabilidad de pixeles en las imagenes, que ayudan a definir una normalizacion

de pixeles de valores en un rango entre 1 a 0.

Figura 7

Primeras imagenes de la carpeta pinglinos

7 Muestra de imagenes de carpeta pingliinos
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Figura 8

Variabilidad de las cinco primeras imagenes de ‘pinguinos’

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5
120000 - _
250000 50000
60000 30000 -
100000
50000 200000 - 40000 1 25000 A
80000
40000 q 20000 -
150000 30000 4
60000
30000 15000
100000 20000
20000 4 40000 10000 A
50000 4 10000
10000 4 20000 4 5000
0 T 0 T 0 T 0-r T 0-r T
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

8 Variabilidad de pixeles en las imagenes de la carpeta 'pinguinos'

3.2.3. ldentificacion de problemas o requerimientos de transformacién

Tras la visualizacion de muestras de los conjuntos de datos se ha determinado la
obligatoriedad de ciertos ajustes en la disposicion de las imagenes. Primordialmente, se debe
dar paso a la seleccién de imagenes de relevancia, eliminando del conjunto los datos que no
aportan al desarrollo del modelo o incluso entorpecerian su desempefio. El conjunto de datos

apto debe seguir las siguientes consideraciones:

Se busca que las imagenes tengan las mismas dimensiones, dado que las entradas de las
redes neuronales asi lo requieren. Estableciendo su tamafio a un estandar de 256 x 256,

reduciendo la cantidad de datos que deben ser procesados evitando la pérdida de informacion.

Los valores de pixeles de cada imagen tendrdn que ser normalizados, pudiendo ser
presentados en rangos de 0 a 255, manteniendo la consistencia de datos y, por ende, la

estabilidad del modelo.
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Dada la cantidad considerablemente baja de cada conjunto de datos, se deben aplicar
técnicas de aumentacion de datos, tales como la rotacion, con fin de evitar el sobreajuste y

garantizar una mayor robustez.
Aplicar técnicas de eliminacion de ruido como el filtro de la mediana para aumentar la calidad.

3.3. Preparacion de los Datos

3.3.1. Seleccion de imagenes para su procesamiento

Dado el origen de las imagenes recolectadas, se presenté una gran probabilidad de la
presencia de imagenes poco relevantes para el modelo, considerando que solo deben ser
tomadas en cuenta fotografias reales de cada especie animal, se utiliz6 un método interactivo

usando widgets con fin de visualizar y eliminar las imagenes no deseadas de manera manual.

Figura 9
Método a través de widgets para la eliminacion de imagenes.

v
2 S s
0s [1 ] # Mostrar la primera 1lmagen

mostrar_imagen(indice)

v

e ° eliminar_imagenes('pinguinos’)

¢ Eliminar? No Si

9 Eliminacién de imagenes irrelevantes

19



Adicionalmente, con fin de asegurar un conjunto de datos de alta calidad, no pueden permitirse
elementos repetidos dentro de los conjuntos. Existe una manera que garantiza una identificacion
de elementos idénticos a través de la generacién de un resumen de 256 bits por imagen utilizando
el algoritmo SHA-256, asi si otra imagen contiene el mismo contenido hash, implicaria duplicidad

y tendr& que ser eliminada la copia.

Figura 10

Funcion para calcular contenido hash de imagenes

def calcular_hash{archivo):
hasher = hashlib.sha256()
with open{archivo, 'rb') as f:
buf = f.read()
hasher.update(buf)
return hasher.hexdigest()

10 HASH para identificar imagenes duplicadas

Tras la selecciéon de datos de datos de valor se obtuvieron los resultados.

e Cantidad de imagenes en pinguinos: 532
¢ Cantidad de imagenes en 0sos: 506

e Cantidad de imagenes en aguilas: 487

¢ Cantidad de imagenes en condores: 532

e Cantidad de imagenes en jaguares: 500

Las imagenes que seran procesadas, seran almacenadas en nuevos directorios para llevar a

cabo las transformaciones correspondientes y mantener las originales libres de cambios.

3.3.2. Transformaciony limpieza de datos
Siguiendo las consideraciones propuestas en la disposicion de los datos, las dimensiones y
canales de color de las imagenes deben ser alterados obligatoriamente. Reducir a dimensiones

muy pequefias aceleraria el procesamiento, sin embargo, es imprescindible evitar la pérdida de
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informacion para que el modelo sea entrenado adecuadamente, por lo que se definira un ancho

de 256px y un alto de 256px para cada imagen, estdndar mandatorio para la capa de entrada.

Figura 11

Funcion para redimensionar las imagenes de todas las carpetas

# Funcion para redimensiongr imdgenes
def redimensicnar_imagenes(carpeta):
tamafio = (256, 256)
for nombre_imagen in os.listdir{carpeta):
ruta_imagen = os.path.joln(carpeta, nombre_imagen)
imagen = cv2.imread(ruta_imagen)
if imagen is not None:
imagen_redimensionada = cv2.resize(imagen, tamafio) # Redimensidn de Lo imagen
v, imarite(ruta_imagen, imagen_redimensionada)

# Aplicar redimensionamiento

for carpeta in carpetas:
destino = os.path.join({ruta_procesada, carpeta)
redimensicnar_imagenes(destino)
print('Imdgenes redimensionadas en carpeta:', carpeta)

11 Funcion para redimensionamiento de imagenes

El redimensionamiento realizado da paso a la normalizacién de pixeles de color para
estandarizar su procesamiento y que sus valores se presenten en un rango de 0 a 1, en lugar de
0 a 255. Para guardar esta configuracion se requiere de una transformacion de tipos de archivo

actuales (.jpg) a un formato numpy (.npy) que sea capaz de almacenar esta informacion.

Ademas, en esta etapa se presenta también una bifurcacion en el procesamiento de las
imagenes. Se ha decidido que se precisa de modelos entrenados con conjuntos de datos con un
solo canal de color (escala de grises), o tres canales (RGB), de esta manera distinguir el

desempefio del modelo respecto a la diferencia de informacion.

De este modo, los archivos numpy que contendran la informacion de las imagenes a color y
escala de grises, sufriran la modificacién de conversion puntual respectivamente de ‘BGR’ a

‘Gray’, en el caso de escala de grises, o en su contrario a ‘RBG’, para asignar una disposicion
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correcta de color dado que el formato original indicaba un orden inadecuado de canales con el

canal azul como primero.

Figura 12

Funcion para normalizar pixeles y transformar canal de color a RGB

# Funcidn porg normalizor imdgenes
def normalizar_imagenes(carpeta):
for nombre_imagen in os.listdir{carpeta):
ruta_imagen = os.path.join{carpeta, nombre_imagen)
imagen = cv2.imread(ruta_imagen)
if imagen is not None:
imagen_regb = cv2.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_BGR2ZRGE) Transformar de BGR a RGE
imagen_normalizada = imagen_rgb / 255.8 # Rongo de @ o 1
np.savelruta_imagen.replace('.jpg", '.npy')}, imagen_normalizada)

[ -

12 Normalizar pixeles y transformar a canal de color RGB
Figura 13

Imagen redimensionada y normalizada en RGB

Imégenes normalizadas en carpeta: pinguinos
Rango de valores de primer imagen de la carpeta /content/drive/My Drive/imagenes_RGB/pinguinos: min=8.8, max=1.0

0

100

150

200

250

0 50 100 150 200 250

13 Imagen redimensionada y normalizada en tres canales de color

El conjunto de escala de grises fue modificado correspondientemente alterando la conversion

de color, obteniendo la forma requerida para proceder.
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3.3.3. Aplicacion de técnicas de aumento de datos
La aumentacion de imagenes o datos es una técnica usualmente utilizada para generar una
mayor variabilidad de los datos, asi también cuando no se dispone de una cantidad apropiada

para llevar un entrenamiento productivo.

Esta técnica consiste en tomar los datos existentes en el dataset y crear variaciones a partir
de modificaciones en la rotacion, el desplazamiento horizontal o vertical, cortes y zoom aleatorios
de la imagen, inversién horizontal y llenado de pixeles. Estos parametros son regulables y
pueden determinar la calidad del conjunto total si no son alterados convenientemente, ya que su

mala configuracion puede producir imagenes poco identificables.

Figura 14

Funcion para aumentar los conjuntos de datos .npy

def sumentar_imagenes(carpeta, num=3):
generador = ImageDataGenerator(
rotation_range=188, # Rotacidn alegtoria hosta +188 grodos
width_shift_range=8.15, # Desplazamiento horizontol hasta 15% del ancho
height_shift_range=0.15, # Desplaozamiento vertical hasta 15% de Lo altura

i

shear_range=08.2, # Corte glegtoric haste 28 grodos
zoom_range=8.25, # Foom alegtorio hosta 25%
horizontal_flip=True, # Inversidn horizontol aleagtorig

fill_mode='nearest' # Llenado de pixeles gl mds cercano

for nombre_imagen in os.listdir{carpeta):
ruta_imagen = os.path.join{carpeta, nombre_imagen)
imagen = np.load{ruta_imagen)
# Expandir dimensiones para gue sea compatible con el generador
imagen = np.expand_dims{imagen, axis=@)
contador = @
for imagen_aumentada in generador.flow(imagen, batch_size=1):
imagen_aumentada = imagen_aumentada[@] # Reducir dimensiones despucs de Lo gumentocidn
nueva_imagen = f'aumentada_{contador}_{nombre_imagen}'
ruta_nueva = os.path.join({carpeta, nueva_imzgen)
np.savelruta_nueva, imagen_sumentada)
contador += 1
if contador »= num:
break

14 Aumentacion de imagenes .npy
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Para cada uno de los conjuntos se busca cuadruplicar el nUmero de datos, por lo que se
generardan tres variaciones por imagen. Ademas, es importante cerciorar que el conjunto de datos
contenga las imagenes que seran aumentadas por lo que los archivos en formato .jpg seran

eliminados.

Figura 12

Imagenes aumentadas de la carpeta condores

Cantidad de imdgenes en condores: 2132

15 Muestra de imagenes aumentadas

Tras la aumentacién el conjunto resulté en una cantidad de 10228 imagenes por las cinco

especies animales, teniendo por cada una:

e Cantidad de imagenes en pinguinos: 2128
e Cantidad de imagenes en osos: 2020

e Cantidad de imagenes en aguilas: 1948

¢ Cantidad de imagenes en condores: 2132

e Cantidad de imagenes en jaguares: 2000

El tamafio reflejado del conjunto de datos ya permite el entrenamiento de un modelo
potencialmente preciso. Adicionalmente, se han evaluado técnicas de eliminacion de ruido como
el filtrado de media y el filtrado bilateral, sin embargo, debido a la complejidad de los datos y la
cantidad de imagenes se ha decidido no llevar las transformaciones de suavizado ya que implica

una pérdida de informacion que en esta ocasion no puede ser permitida.
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3.3.4. Asignacion de etiquetas

El modelo requiere que las imagenes se encuentren etiquetadas, es decir, el valor que se
busca clasificar al procesar una entrada. Para ello se han cargado las imagenes en una lista X[]
para iterarla, asignar la etiqueta correspondiente en y[], y convertirlas en arreglos numpy. Por
ello las consideraciones de entrada son imperativas, que definen la forma de cada imagen en

dimensiones de 256 y un canal de color, para escala de grises o tres canales si se trata de RGB.

Figura 16

Arreglos numpy de imagenes y etiquetas

print("Forma de X:", X.shape)
print("Forma de y:", y.shape)

Forma de X: (18228, 258, 256, 3)
Forma de y: (18228,)
print{"Forma de X:", X.shape)
print{“Forma de y:", y.shape)

Forma de X: (18228, 256, 256, 1)
Forma de y: (10228,)

16 Arreglos numpy con imagenes, forma y etiquetas

Al tratase de un modelo de clasificacion que utiliza la funcién de pérdida de entropia cruzada
categoérica en la compilacién del modelo, es mandatorio que las etiquetas se presenten en

formato OneHotEncoding que es representado por un vector binario que define la clase.

Figura 17

Imagenes de cada clase y etiquetas one hot encoding

Etiqueta: [1. 0. 0. 0. 0.] Etiqueta: [0. 1. 0. 0. 0.] Etiqueta: [0. 0. 1.0.0.] Etiqueta: [0. 0. 0. 1. 0.] Etiqueta: [0.0.0.0.1.]

17 Imégenes de cada clase con etiqueta
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3.4. Construccion del modelo CNN

3.4.1. Seleccion de técnicas de modelado

La técnica de modelado se ha determinado en base al objetivo de mineria de datos del estudio,
con fin de reconocer y clasificar imagenes de especies animales, se optd por la construccion de
redes neuronales convolucionales que actuar4d de modelo de lenguaje supervisado, lo que
implica que el conjunto de datos se encuentre etiquetado y sea dividido en conjuntos de

entrenamiento y prueba para realizar las predicciones y con ello evaluar la precisién del modelo.

El conjunto de datos ha sido procesado con los requerimientos que el entrenamiento y
evaluacién demandan, la division en entrenamiento y prueba se ha establecido en un 85% (8694
iméagenes) y 15% (1534 imagenes) correspondientemente tomando en consideracion que
durante el entrenamiento se tomara un 15% de los datos de entrenamiento como conjunto de

validacién que actta de evaluador del rendimiento del modelo a medida que va siendo entrenado.

Se considerara la precision en el conjunto de validaciéon cuando el modelo termine de ser
entrenado para considerar nuevas configuraciones en la arquitectura del modelo o

modificaciones en los hiperparametros hasta conseguir un resultado aceptable.

3.4.2. Generacion del modelo
Para la construccion del modelo se han explorado varias configuraciones, arquitecturas y
técnicas de regularizacion para evitar el sobreajuste y a través de la modificacion esperar una

precision y generalizacién mejorada.

e Capas de Convolucion: Usa filtros en la imagen de entrada para obtener caracteristicas.
(16, 32, 64), cada una con funcion de activaciébn ReLU y campos receptivos de 3x3. La

entrada con los pardmetros de forma establecida (256, 256, 1 o 3).

o Capas de Max Pooling: Reducen el tamafio de la representacién cada imagen a 2x2.
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Funcion de Activacion ReLU: Usada por su eficiencia y control de mitigacién del problema

de gradiente usada en capas de convolucién y capa densa.

Dropout: Evita el sobreajuste apagando aleatoriamente la mitad de las neuronas durante

el entrenamiento en valor 0.5.

Regularizacion L2: Previene el sobreajuste penalizando los pesos grandes en 0.001.

Aplicada en todas las capas del modelo.

Batch Normalization: Genera una normalizacion de las entradas de las capas intermedias

lo que estabiliza y hace mas rapido el entrenamiento.

Capa Flatten: Convierte los datos de las capas convolucionales a un vector

unidimensional.

Capa Densa completamente conectada: Toma el vector unidimensional y opera sus

valores de manera lineal aplicando funcion no lineal ReLU en cada neurona.

Funcion de Activacién Softmax: Aplicada en la capa de salida para la distribucion de

probabilidad de las 5 clases.

Early Stopping: Interrumpe el entrenamiento cuando el modelo en su conjunto de

validacién ya no ha mejorado con paciencia de 10 épocas.

Optimizador Adam: Algoritmo en la complicacién para optimizar los pesos durante

entrenamiento.

Pérdida categorical_crossentropy: Funcion de pérdida mide la diferencia entre la

prediccién y el valor real de la clase.
Epocas y Batch Size: Iteraciones en el conjunto de datos (100 épocas) en lotes de 32.

Callbacks: Definido por el early stopping y el almacenamiento de los logs tensorboard.
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Técnicas como el Drop Out, L2 Regularization y el Batch Normalization fueron agregadas
gradualmente para mejorar el rendimiento del modelo y evitar el sobreajuste. Ademas, la capa
de entrada sufre una alteracion para el conjunto de datos en escala de grises al definir un solo
canal de color o tres canales para el caso de RGB. En total se establecié el entrenamiento de

cinco modelos para el conjunto de escala de grises y dos para el conjunto de elementos a color.

Figura 18

Compilacién y entrenamiento del modelo definido

[ 1 # Compilar el modelo
modelo_batch.compile(optimizer="adam",
loss="categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy'])

Entrenamiento del modelo

[ 1T modelo batch.fit(X train, y train,
epochs=188,
batch_size=32,
validation_split=8.15,
callbacks=[tensorboard_batch])

18 Compilacién y entrenamiento de modelo definido

Los modelos presentaron una precision excelente en el conjunto de entrenamiento, pero una
aceptable en el de validacién determinando asi una generalizacion de tres cuartas partes de los
datos durante el entrenamiento. Los modelos con mejor rendimiento fueron guardados en Drive

con formato HDF5 con fin de salvar el estado y poder utilizarlos a través de su importacion.

Figura 19

Epoca 100 del mejor modelo conseguido RGB

Epoch 1lee/1ea
231/231 [== ===== ] - 55 23ms/step - loss: 1.413@ - accuracy: ©.9555 - val loss: 2.3424 - val_accuracy: @8.7531
<keras.src.callbacks.History at Gx7b3d24151d2@>

19 Epoca 100 del mejor modelo entrenado
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3.5. Evaluacién del modelo

3.5.1. Visualizacion de rendimiento del modelo

Tensorboard es una herramienta de graficacién que proporciona tensorflow para poder tener
una visualizacién del rendimiento del modelo en cada una de las épocas respecto a la precision
y la pérdida en el conjunto de entrenamiento y validacién. Considerando la precision de validaciéon
podemos obtener una idea general del rendimiento global del modelo. Estos resultados son
almacenados tras cada iteracion en la definicién del callback donde se parametrizé con fin de

enviar los logs.

La comparacién entre los modelos RGB se dispone de la manera:

Figura 20

Comparacion de rendimiento entrenamiento y validacion modelos RGB

epoch_accurac;.r Irt dn

ar

0.8

N e eV e
0.6
0.4
70 80 90 99 x
Run + Smoothed Value Step Relative
® batch/train 0,9547 0,9555 99 8.685 min
@ bateh/validation 0,7308 0,7531 499 8.685 min
® filtros/train 09577 0,95949 49 10.73 min
filtros/validation 0,7134 0,7048 99 10.73 min

20 Comparacion de rendimiento en entrenamiento y validacion RGB

Los modelos en escala de grises consiguieron un rendimiento considerablemente inferior, el
early stopping detuvo la mayoria de estos por la inexistente capacidad de mejora como se vera

reflejado en el gréfico, mostrandose de la forma:
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Figura 21

Comparacion de rendimiento en entrenamiento y validacion de modelo en grises

epoch_accuracy

0.8

02

60

Run + Smoothed Value Step
® batch/train 0,958 0,961 99
[ ] batch/validation 0,6349 06202 99
® con_dropout/train 09815 09884 12
e con_dropout/validation 0,5834 0,569 12
® drop)/train 0,2041 02053 139
® drop/validation 0,2156 02232 139
[ ] I2_total/train 0,8972 0,897 149
® 12_total/validation 0,5693 0,569 149

21 Comparacion de rendimiento en entrenamiento y validacion en grises

3.5.2. Visualizacion de predicciones

Con fin de observar el rendimiento real del mejor modelo se utilizé el conjunto de pruebas

destinado para este fin, asi poder realizar predicciones y obtener una visién general de la

discrepancia entre la clase predicha y la real.

Con esto, al tener como salida etiquetas binarias, estas deben ser transformadas a clases
discretas que se reflejardn como el valor de la etiqueta antes de convertirse a OneHotEncoding,

esto permitira el mapeo para imprimir cada clase como el nhombre de la especie como tal y

conseguir una mejor comprension de las salidas.
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Figura 22

Obtencion de valores discretos a partir de las predicciones

# Haocer predicciones con el modelo
predicciones_batch = modelo_batch.predict(X_test)

# Obtener los closes predichos paro coda muestra
clases_predichas_batch = np.argmax(predicciones_batch, axis=1)}

A8/48 [==============================] - 1= 16[]15_.."5_1:9'3
22 Realizar predicciones y obtener valores discretos
Figura 21

Comparacién de rendimiento en entrenamiento y validacion de modelo en grises

Real: Condor Andino Real: Pinguino de Galapagos Real: Oso de Anteojos Real: Condor Andino Real: Jaguar
Prediccién: Céndor Andino Prediccion: Céndor Andino Prediccién: Oso de Anteojos Prediccién: Condor Andino Prediccion: Jaguar

Real: Jaguar
Prediccién: Jaguar

Real: Jaguar Real: Aguila Harpia Real: Aguila Harpia

Real: Pinguino de Galapagos
Prediccién: Jaguar Prediccién: Pinglino de Galédpagos

Prediccion: Pinglino de Galapagos

Prediccién: Aguila Harpia

Se han presentado algunas de las primeras predicciones contrastando el valor real de la
etiqueta con el predicho por el modelo, aunque no ha acertado a todas las presentadas, la
precision en esta visualizacion alcanzo el 80% de animales clasificados correctamente. A simple
viste se puede notar una confusion entre aves, sin embargo, los valores exactos se manifestaran

en la matriz de confusion y las métricas de evaluacién general y para cada una de las clases.
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3.5.3. Andlisis de métricas de evaluacion
Como se establecid anteriormente las métricas de evaluacion a ser consideradas para
establecer una conclusién sobre el rendimiento del modelo son precision, recall, f1-score, y matriz

de confusion.

Modelo con mejor rendimiento entrenado con conjunto en un solo canal de color:

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Pinglino de Galapagos 0.48 0.78 0.59 325
Oso de Anteojos 0.86 0.44 0.58 303
Aguila Harpia 0.51 0.55 0.53 311
Coéndor Andino 0.57 0.46 0.51 297
Jaguar 0.93 0.87 0.90 299

Tabla No. 1 Métricas de evaluacion para el modelo escala de grises

El soporte se refiere a la cantidad de elementos reales por clase que comprenden su porcion
dentro del conjunto de pruebas. Teniendo como métricas de evaluacién para para cada clase del

mejor modelo en escala de grises, lo siguiente:

Precision: La precision para los mamiferos es destacable a diferencia de la precision de aves
gue tiene bastante espacio de mejora con un promedio de 52%. Mientras que mamiferos
como el Jaguar lleva la precisidon mas alta, que demuestra que el 93% de las veces que se

ha identificado una especie como clase Jaguar ha sido correcto.

Recall: El Jaguar tiene el puntaje mas alto con 87%, sin embargo, el Pinguino de Galdpagos
tiene el segundo con un recall del 78% que indica que de todas las clases reales en el soporte

de esta especie el modelo identificé el 78% de manera correcta.
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F1-Score: Como se esperd con los resultados anteriores el Jaguar obtiene un F1-score de
90% lo que muestra un buen rendimiento de la clase al equilibrar la precision y el recall en

valores bastante altos. El mas bajo es el Condor Andino con 51%.

Precision Recall F1-Score Soporte
Precision 0.62 1535
Promedio Macro 0.67 0.62 0.62 1535
Promedio Ponderado 0.67 0.62 0.62 1535

2 Métricas de rendimiento globales del modelo definido en escala de grises

Matriz de confusién de modelo definido en un solo canal de color:

253 2 44 25 1
72 132 56 32 11
87 10 171 39 4

100 8 48 137 4

14 2 16 8 259

e Pinguino de Galapagos: 253 veces fue correctamente identificada, sin embargo, 44
fue clasificada como Céndor y 25 veces como Aguila Harpia.

e Oso de Anteojos: 132 veces fue identificado correctamente, 72 veces como un
Pingiiino de Galapagos, 56 como Condor y 32 como Aguila Harpia.

e Aguila Harpia: 171 fue clasificada correctamente, pero 87 identificada erréneamente
como un Pingiino de Galdpagos y 39 como un Céndor Andino.

e Condor Andino: 137 veces correctamente identificado, 100 veces como Pinguino de
Galdpagos y 48 como Oso de Anteojos.

e Jaguar: 259 veces clasificado correctamente, muy superior al resto de clases con su
mayor confusién de 16 veces como Aguila Harpia.
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Métricas de evaluacion para mejor modelo definido en tres canales de color:

Clase Precision
Pinglino de Galapagos 0.71
Oso de Anteojos 0.88
Aguila Harpia 0.65
Condor Andino 0.66
Jaguar 0.90

Recall

0.76

0.78

0.70

0.61

0.93

F1-Score

0.73

0.83

0.67

0.63

0.91

3 Métricas de evaluacion modelo RGB

Soporte
325
303
311
297

299

Teniendo las métricas de evaluacion de cada clase para el mejor modelo a RGB de la manera:

Precision: Se presenta una mayor precision en cada una de las clases con valores mas

aceptables para aves, aumentando un 23% en la proporcion de verdaderos entre

predicciones positivas para el Pingilino de Galapagos.

Recall: Se obtuvo un mayor porcentaje por especie respecto a escala de grises, aumentando

significativamente en Oso de Anteojos con 78%, pero manteniendo al Jaguar superior con

93% de instancias identificadas correctamente.

F1-Score: Se ha conseguido un incremento a valores aceptables de rendimiento global por

clase, sin embargo, el Condor se estableci6é inferior con un 63% en su equilibrio entre

precision y recall, y el Jaguar contindia destacando con un 91%.

Precision
Precision
Promedio Macro 0.76
Promedio Ponderado 0.76

Recall

0.76

0.76

F1-Score

0.76

0.76

0.76

4 Métricas de rendimiento globales del modelo entrenado RGB
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Matriz de confusion:

247 2 20 49

13 237 31 15

39 16 217 30

45 8 56 181

5 7 9 1

7

277

e Pinglino de Galapagos: 247 veces del soporte se clasificd correctamente, con 49

veces erroneamente como Condor Andino.

o Oso de Anteojos: 237 veces fue correctamente clasificado, pero 31 veces fue

identificado como Aguila Harpia.

e Aguila Harpia: 217 veces correctamente identificado, pero 39 erréneamente como

Pinglino de Galapagos y 30 como Céndor Andino.

e Condor Andino: 181 ocasiones correctamente clasificado con confusiones como Aguila

Harpia 56 veces y 45 como Pingtino de Galapagos.

e Jaguar: 277 veces correctamente identificado como Jaguar, su mayor confusién como

Aguila Harpia en 9 ocasiones.

En cuanto al rendimiento general de los modelos podemos resaltar una mejora significativa

en todas las métricas individuales y globales en el modelo definido en tres canales de color

respecto al definido en escala de grises, con un 76% de precisién en general promediando las

clases del modelo, respecto al 62% de precision del modelo a grises indicando una capacidad

superior de clasificar las distintas especies de manera correcta. Esto sefiala la diferencia en la

cantidad de informacién que el modelo puede recoger de tres canales de color en comparacion

a uno, el proceso de convolucion ademas se desarrolla distinto al generar operaciones y mapas

de caracteristicas con cada uno de estos canales permitiéndole extraer particularidades

adicionales por la informacién extra que recibe.
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CAPITULO IV: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4. Conclusiones y recomendaciones

4.1. Conclusiones

Se ha conseguido un desarrollo exitoso del modelo de redes neuronales convolucionales, a través del seguimiento
de las fases propuestas por CRISP-DM vy la capacidad de retroceder entre estas, esto permitié lograr una mejor
comprensién y preparacion del conjunto para lograr un modelo con un rendimiento mejorado, resultando estas como
las fases mas demandantes, pues la comprension de los datos y su preprocesamiento definiran el éxito del proyecto

de mineria.

La recoleccion de datos para las especies represento un desafio que fue abordado por medio de la utilizacién de
la API de Google Custem Search, que, aunque presento limitaciones de respuesta, requirié solo de aplicacion de
estrategias iterativas y de variacion de enfoques para conseguir alrededor de 1000 imégenes por cada una de las

especies, lo que facilité un conjunto de datos sélido para un entrenamiento adecuado.

Conseguir una preparacion impecable implico una alta inversién de tiempo en el proceso de seleccidn de datos de
calidad, que se optimizd6 a través de widgets interactivos para facilitar la visualizaciéon y eliminacion de datos
irrelevantes. El éxito de este proceso puede compromenter el rendimiento del modelo, por lo que se realizaron varias
iteraciones. A través de técnicas de aumentacion de datos se obtuvieron 2000 imagenes por clase, aplicadas las
transformaciones necesarias de dimension y normalizacion identificadas previamente. Este enfoque integral resultd

en un conjunto de datos robusto y de alto valor para un desarrollo productivo.

La construccion de los modelos present6 una oportunidad de experimentacion, pues, aungue se establecieron las
funciones de activacion y pérdida dada la naturaleza del proyecto de mineria de clasificaciéon multiclase, parametros
como el numero de capas Yy filtros, ademas de la implementaciéon gradual de técnicas de regularizacién para evitar el
sobreajuste, fueron variando e integrandose siendo ajustadas tras las métricas obtenidas durante el entrenamiento de
cada modelo previo. Ademas, el uso de la GPU A100 presenté un rendimiento mas acelerado respecto a otras GPUs

o0 TPUs.

Las métricas de evaluacion establecidas para medir el rendimiento de los modelos fueron la
precision, recall, f1-score y la matriz de confusion para los que se obtuvo que el modelo en tres

canales de color obtuvo un rendimiento general superior al de escala de grises debido a la
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cantidad extra de informacién. Ademas, del rendimiento de cada clase se obtuvo uno excepcional
para los mamiferos como Jaguar y Oso de Anteojos, sin embargo, para aves la precision no fue
tan destacable y generd bastante confusién entre las especies. Esto puede deberse a la

diferencia notable de particularidades entre las clases.

El modelo construido es capaz de reconocer y clasificar las especies embleméticas del
Ecuador generalmente, se evidencié una mejora significativa en el rendimiento general en el
modelo en tres canales de color con una precisién de 76%, superando el umbral minimo de
precision definido para considerar al modelo aceptable.Tras el andlisis de la precision del modelo
en escala de grises en 62%, se puede inferir que la diferencia de informacién entre el color y

escala de grises influye considerablemente en la extraccion de caracteristicas relevantes.

4.2. Recomendaciones

Con fin de obtener mejores resultados en la precision del modelo, es imperativo contar con un
conjunto extenso de datos de calidad, por ello, extraer una coleccion de imagenes mas amplia
puede contribuir al aprendizaje y una mejor generalizacidn, sobre todo en las especies de aves

gue es donde se produjo complicacion.

Aunque fueron evaluadas, en este proyecto no se aplicaron técnicas de eliminacion de ruido
o correccion de contraste debido a la visual pérdida de informacion, estas pueden considerarse
si se dispone de un conjunto de datos mas grande, asi conseguir un incremento en la calidad de

la coleccion de datos y aumentar el rendimiento del modelo.

Con un modelo que cuente con una precision igual de elevada y balanceada en cada una de
sus clases, considerar el despliegue de este a un entorno de produccion, como aplicaciones web
o0 mdviles, asi la herramienta puede estar al alcance de cualquier persona natural o especialistas

en el campo o incluso facilitar el modelo para que pueda ser integrado con sistemas externos.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Redes neuronales convolucionales (CNN): Técnica de Deep Learning que se especializa en

el reconocimiento de imagenes y video.

Normalizacion: El proceso de ajustar los valores de pixeles de una imagen a una escala

comun, generalmente entre Oy 1.

OneHotEncoding: Técnica que representa cada categoria como un vector binario con un solo

1 en la posicién correspondiente a esa categoria y 0 en todas las demas posiciones.

Regularizacion: métodos utilizados para evitar que el modelo se sobreajuste. Incluye técnicas

como regularizacion L2, Drop Out, L1.

Filtro o kernel: Matriz pequefia que se utiliza en operaciones de convolucién para identificar

caracteristicas locales como bordes, texturas y patrones en una imagen.

Tensorboard: Herramienta grafica de TensorFlow que permite la monitorizacion del

rendimiento de los modelos durante y después de entrenarse.

Zancada o Stride: Numero de pixeles que se traslada el filtro durante el pooling o agrupacion,

durante el proceso de convolucion.

Pooling o Agrupacién: Operacion de reduccién de dimensiéon de las imagenes, con fin de

extraer las caracteristicas abstractas mas relevantes.

Batch Normalization: Técnica de normalizacion de las entradas de las capas intermedias que

aceleran y estabilizan el entrenamiento del modelo.

DropOut: Técnica de regularizacion de omite neuronas en un porcentaje definido de manera

aleatoria para que el modelo sea capaz de generalizar mejor.
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ANEXOS

1. Enlace alos cuadernos Google Colab

a. Modelo CNN definido en RGB

https://colab.research.google.com/drive/1fVRx3-

y20rezxZ6394uQt0J50VdLmV9IM?usp=sharing

b. Modelo CNN definido en escala de grises

https://colab.research.google.com/drive/1bljAcvoxwQPZQcCvyKNzpU9bS sN8sI5?usp=sharing

2. Enlace Drive a conjuntos de imagenes

a. Conjunto de imagenes sin procesar

https://drive.gooqgle.com/drive/folders/1dglik  wTnBhPuOyY5EI[F3eNSETwgmN?usp=sharing

b. Conjunto de imagenes en escala de grises procesadas

https://drive.gooqgle.com/drive/folders/1LKdBPmalWVswJ YK6Cbe5UryOXo J Ib?usp=sharing

c. Conjunto de imagenes en RGB procesadas

https://drive.gooqle.com/drive/folders/1elyRDOcwS5x3-RgSFJ2aghimTRJL604LJ?usp=sharing

3. Enlace Drive modelos CNN entrenados en formato H5

a. Modelo CNN en RGB (modelo_batch_RGB.h5)

https://drive.gooqle.com/file/d/18BES9TgWDcYMMfvUHRb5XapNAW 3BkM6H/view?usp=sharin

g

b. Modelo CNN en escala de grises (modelo_batch.h5)

https://drive.gooqle.com/file/d/1pNmuOMcKGBgtp-ow4LxmpOOH6syON60J/view?usp=sharing
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