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Acronimos

Po: Posidonia oceanica

CO02: Dio6xido de carbono

IA: Inteligencia Artificial

SONAR: Navegacion por sonido (Sound Navigation And Ranging)
AUV: Vehiculo auténomo submarino (Autonomous Underwater Vehicle)
TFG: Trabajo de Fin de Grado

ML.: Aprendizaje automatico (Machine learning)

DL: Aprendizaje profundo (Deep Learning)

RGB: codigo de color rojo, verde y azul (Red, Green, Blue)

TP: Verdadero positivo (True Positive)

FP: Falso positivo (False Positive)

TN: Verdadero negativo (True Negative)

FN: Falso negativo (False Negative)

UIB: Universitat de les Illes Balears



1 Resumen

La Posidonia oceanica es una planta endémica del mar Mediterraneo. Los sucesivos estudios que se
realizan manifiestan un descenso significativo de su presencia en este mar. La monitorizaciéon y mapeo
de los fondos marinos es imprescindible para poder realizar un seguimiento de la evolucién de la
Posidonia y asi poder realizar acciones para intentar revertir esta situacion.

En este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se ha implementado una red neuronal profunda (Deep Neural
Network) para realizar una segmentacién semantica de imagenes del fondo marino ofreciendo mejoras
respecto a las técnicas utilizadas actualmente para obtener esta informacion.

La red neuronal desarrollada permite distinguir en las imagenes del fondo marino las zonas de
Posidonia, roca y arena. También se ha explorado en este trabajo la posibilidad de identificar otros
elementos presentes como la Posidonia muerta, tanto la propia planta como sus hojas sueltas dispersas
por el fondo.



2 Agradecimientos

Querria agradecer el apoyo de Miguel Martin Abadal para la realizacién de este trabajo. A parte de la
inestimable ayuda durante la realizacion de este trabajo, también ha contribuido significativamente en
la redaccion y presentacion de un articulo en el congreso internacional OCEANS 2019
(https://www.oceans19mtsieeemarseille.org/) basado en los resultados de este trabajo. Esto ha
permitido que este trabajo tenga una difusién mayor de lo que yo podria esperar.


https://www.oceans19mtsieeemarseille.org/

3 Introduccién

La Posidonia oceanica es una planta acuatica, endémica del mediterraneo y de gran valor ecoldgico.
Protege la costa de la erosion, es la base del ecosistema de multitud de especies marinas, ademas
oxigena el agua y capta el CO2, por lo que es un elemento que mitiga el cambio climatico.

A pesar de ser especie protegida y de realizar acciones para su conservacion, la Posidonia sigue
disminuyendo debido a la pesca de arrastre, las anclas de las embarcaciones, la contaminacion, el
cambio climatico, etc [1].

Para poder realizar un control y recuperacion es necesario poder hacer un seguimiento de la evolucion
de las praderas de Posidonia. Esta monitorizacion actualmente se realiza mediante:

* Buzos: por lo que es una tarea muy lenta y costosa.

* Imagenes de satélite: problemas de deteccién en aguas profundas.
* SONAR: utilizado habitualmente para realizar mapas batimétricos.
*  Vehiculo Auténomo Submarino (AUV) provisto de sensores.

El Trabajo de Fin de Grado realizado identifica el tipo de fondo marino a partir de imagenes
submarinas. Esta identificacion consiste en indicar en cada pixel de la imagen qué es, en nuestro caso
se indicard en cada pixel si es Po, arena, roca, etc. A esta manera de clasificar las imagenes se
denomina segmentacion semantica multiclase.

Para conseguir esta segmentacion semantica se utilizara Inteligencia Artificial (IA), concretamente una
red neuronal profunda .

Gracias a este TFG se pretende automatizar la deteccion de la Po en un AUV, que realizara mapas del
fondo marino con los que poder realizar el seguimiento de la Po.

Este trabajo es una evolucion de un trabajo realizado previamente por el grupo de investigacion
Sistemas, Robética y Vision [2]. La mejora consiste en realizar la segmentacion semantica multiclase,
es decir, el anterior trabajo sélo identifica en la imagen si en una zona hay Po o no, con este trabajo se
consigue identificar ademas de la Po otro tipos de elementos como si el suelo es de arena o roca.

Los resultados de este trabajo han sido publicados y presentados en la conferencia OCEANS 2019 [3].

En la ilustracion 1 se puede ver un ejemplo se segmentacion semantica monoclase y otro de multiclase,
donde se ha coloreado sobre la imagen original para identificar los distintos tipos de fondo.

En la imagen 1(a) se muestra la clasificacion monoclase del trabajo [2], donde el color verde
representa zonas de Po y el resto de la imagen sin colorear indica que no es Po.



En la imagen 1(b) es el caso de segmentacion semantica multiclase realizada en este TFG. Donde
ademas del color verde para la Po, se colorea en rojo la roca, en amarillo la arena y lo que no se ha
sabido identificar no se ha coloreado.

Ilustracion 1: Comparacion segmentacion semdntica monoclase (a) y multiclase (b)

El poder identificar ademas de la Po el tipo de suelo puede ayudar a ver la evolucion del crecimiento o
regresion de la Po dependiendo del terreno. Asi ademas de poder ayudar a tomar acciones en
determinadas zonas también sirve para realizar un seguimiento del resultado de las mismas.

3.1 Objetivo

La preocupacion por la conservacion de la Posidonia oceanica (Po) implica el poder realizar un
seguimiento de su evolucion y asi poder determinar si su presencia esta aumentando o disminuyendo
en nuestros fondos marinos.

Hoy en dia para realizar este seguimiento se utilizan métodos costosos y con limitaciones, que muchas
veces también implica una intervencién manual.

El Trabajo Final de Grado realizado pretende determinar de manera automatica el tipo de fondo
marino, a partir de imagenes submarinas, realizando una segmentacién semantica gracias a redes
neuronales profundas (Deep Neural Networks).



4 Conceptos generales

Este TFG hace referencia a conceptos técnicos tanto del campo de la Inteligencia artificial como del
procesamiento de imagenes, en este apartado se realiza una introduccion a estos conceptos como Deep
Learning y convolucion entre otros.

4.1 Inteligencia artificial para procesamiento de imagenes

La IA es dotar a una maquina de la capacidad de resolver problemas imitando el comportamiento
humano. En el caso concreto de procesamiento de imagenes este comportamiento consiste en poder
reconocer patrones de la imagen para poder interpretar qué es lo que se muestra en la misma.

Dentro de la TA artificial hay muchas ramas, es este TFG se utilizan técnicas de Deep Learning, en la
ilustracion 2 se muestra como esta clasificado el Deep Learning dentro de la TA.

Inteligencia Artificial

Aprendizaje Automatico

Aprendizaje Profundo

Ilustracioén 2: Clasificacién de inteligencia artificial, aprendizaje automdtico y aprendizaje
profundo

4.2 Aprendizaje automatico (ML)

El ML es un subconjunto de la IA que consiste en técnicas para que las maquinas aprendan a resolver
los problemas. Dentro del ML existen dos categorias:

* ML supervisado: para que se pueda producir el aprendizaje es necesario proporcionar los
resultados que se esperan obtener para unas determinadas entradas.

* ML no supervisado: para el aprendizaje no se conoce el resultado que tiene que dar la
informacién de entrada.
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Otro aspecto importante del ML es el entrenamiento, el entrenamiento es una fase en la que la maquina
va aprendiendo a realizar la tarea encomendada. Este aprendizaje basicamente consiste en ir ajustando
los parametros de los algoritmos utilizados por la maquina.

Posterior a la fase aprendizaje esta la fase de inferencia, en la que una vez se ha entrenado la maquina,
realiza la tarea para la que esta disefiada a partir de entradas nuevas.

En este trabajo se utiliza aprendizaje supervisado, por lo que se requiere una coleccién de imagenes
que se usaran como entrada durante el entrenamiento y también se necesita otra coleccién
correspondiente al resultado que se espera obtener por cada imagen de entrada. En la figura 3 se
muestra el esquema utilizado, durante el entrenamiento se van ajustando los parametros de la red para
generar el modelo final y durante la inferencia se realiza una prediccién a partir de imagenes nuevas

[4][5].

Nuevo caso

Maquina

Algoritmo Modelo de:
: de aprendizaje -Clasificacion
Ejemplo | sl E—
1 Mg automatico -Optimizaciéon
Respuesta

Ilustracion 3: Esquema de aprendizaje automatico

4.3 Aprendizaje profundo (DL)

Es un subtipo de ML en el que el modelo utilizado consta de varias capas en cascada, donde cada capa
realiza transformaciones a la informacion de entrada hasta obtener la prediccion del resultado final. En
los tltimos afios se ha ido extendiendo la utilizacion de técnicas de DL en el ambito de la visién por
computador, sobre todo, gracias al incremento de la capacidad computacional de los nuevos
procesadores, ya que los algoritmos en los que se basan se definieron hace méas de dos décadas [4][6].
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4.4 Redes Neuronales Artificiales

En IA las redes neuronales pretenden modelar el funcionamiento de las neuronas biolégicas. La unidad
basica en una red neuronal artifical es el perceptron, el cual seria el equivalente a la neurona biolégica.
La ilustracion 4 compara los esquemas de la neurona biologica (a) y del perceptron (b).

. weights
<«—— Dendrites inputs

29}
y Cell body activation

functon
X, @ net input
net;

)

@ %

<«———Axon X @ activation
3 *-—>|
transfer
: : function
Nerve X 0]
. ending n threshold
(a) (b)

Ilustracion 4: Esquema neurona (a) y perceptron (b)

Una neurona capta las sefiales que le llegan por las dendritas y si estas sefiales son lo suficiente
intensas provocan una respuesta de la neurona a través del axon.

Un perceptron basicamente recibe multiples sefiales de entrada las cuales son multiplicadas por un
peso y sumadas entre ellas. Si la suma de las entradas supera un umbral minimo el perceptron
devolvera un valor de salida [6].

Una red neuronal artificial consta de la agrupacién en capas e interconexion de multitud de estos
perceptrones como se muestra en la ilustracién 5.

outputs

input layer hidden layer output layer

Ilustracién 5: Esquema de red neuronal artificial
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4.5 Aprendizaje profundo (DL)

Es un subtipo de ML en el que el modelo utilizado consta de varias capas en cascada, donde cada capa
realiza transformaciones a la informacion de entrada hasta obtener la prediccién del resultado final. En
los ultimos afios se ha ido extendiendo la utilizacién de técnicas de DL en el ambito de la vision por
computador, sobre todo, gracias al incremento de la capacidad computacional de los nuevos
procesadores, ya que los algoritmos en los que se basan se definieron hace méas de dos décadas [4][6].

4.5.1 Red neuronal profunda

Son un tipo de redes neuronales artificiales donde la informacién de entrada es procesado por varias
capas hasta obtener los resultados deseados. En la ilustracién 6 se muestra un esquema basico de este
tipo de redes.

input layer hidden layer 1  hidden layer 2  hidden layer 3  output layer

Ilustracion 6: Esquema de red neuronal profunda

4.5.2 Red neuronal convolucional

Para el caso de tratamiento de imagenes se suele utilizar un tipo de red neuronal denominada
convolucional. Estas redes consisten basicamente en varias capas que realizan lo siguiente:

* Convolucion: es una técnica que suelen utilizar habitualmente programas de edicion de
imagenes para aplicar filtros. La convolucién consiste en realizar una serie de operaciones
sobre la imagen de entrada a partir de un filtro que denominamos kernel. Para un kernel de nxn
el resultado de la convolucion del pixel Y, se calcularia de la siguiente manera para un pixel
que no sea de la frontera y para un kernel de dimensiones impares [4]:

[

n—1n-1
X +.7n—1 .+.7n—1
i=0 j=0 M7

Y, ,(X)= ‘K

Lj

donde:

© X: es la matriz bidimensional con la imagen de entrada.
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© Y: es la matriz bidimensional de salida.
© x,y: representan las coordenadas de un pixel de la imagen.
o K: matriz bidimensional que representa el kernel.

El resultado de una convolucion en el tratamiento de imagenes se suele denominar mapa de
caracteristicas, ya que normalmente se aplican para resaltar caracteristicas de la imagen, como
por ejemplo, los limites de los objetos de la imagen.

La ilustraciébn 7 muestra un ejemplo de como calcular la convolucion de una matriz
bidimensional. Se puede apreciar el inicio de la convoluciéon con la matriz de entrada y el
kernel que se utilizara (a). La imagen (b) es un ejemplo de multiplicacion de una posicion de la
entrada con el kernel para calcular un pixel de salida. Finalmente en la imagen (c) se obtiene el
resultado final de la convolucion.

output ourput output

mput kernel mpurt 8 mpur

(a) (b) (©

Ilustracion 7: Ejemplo de convolucion

* Pooling: consiste en realizar una reduccion de la matriz obtenida con la convolucion. Por
ejemplo, quedandose para un grupo de pixeles tinicamente con el pixel de valor mayor (Max
Pooling) [4], como se muestra en la ilustracion 8:

Single depth slice
1 0o 2 3

- W B

6 6 8
1 i 0
2 2 4

Y
Ilustracion 8: Ejemplo de Max Pooling
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En la ilustracién 9 se muestra un esquema de ejemplo de utilizacion de una red neuronal
convolucional. Ilustra como a partir de una imagen de entrada se le aplican distintas transformaciones
de convolucion y pooling obteniendo mapas de caracteristicas y finalmente el resultado deseado.

Feature maps

-
-
[epepepape—-2 1 T

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Ilustracion 9: Esquema de ejemplo de red neuronal convolucional

4.6 Segmentacion Semantica

La segmentacion semantica consiste en identificar qué es cada pixel de una imagen. En el ejemplo de
la ilustracién 10 se muestra como se realiza esta segmentacion semantica a partir de una imagen (a),
donde a cada pixel de la imagen se le asigna un color dependiendo de lo que representa. De esta
manera se clasifica por colores los elementos de la imagen. En el ejemplo de la ilustracion 10 (b) el
color azul seria un vaso, el negro un portatil, el rojo un cable, el amarillo una mesa y el blanco para el
fondo.

A la clase de fondo también se le suele denominar background, y suele utilizarse para los elementos
que no estan tipificados en ningtn color.

(b)

Ilustracion 10: Ejemplo de segmentacion semdntica multiclase
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Dentro de la segmentacién semantica se puede distinguir dos casos:

* Segmentacién semantica monoclase: donde tinicamente se identifica un elemento y el resto es

background.

* Segmentacion semantica multiclase: donde ademas del background hay mas de un elemento

para clasificar.

Para poder conseguir automaticamente esta segmentacion semantica se suele recurrir a técnicas de DL
mediante la utilizacion de redes neuronales convolucionales.
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5 Desarrollo del trabajo fin de grado

En este proyecto se ha implantado la red neuronal necesaria para conseguir la segmentacion semantica
de las imagenes del fondo marino. Para conseguirlo se han utilizado las librerias Tensorflow y la
programacion se ha realizado en Python.

El codigo del TFG es una evolucion de un trabajo para detectar Posidonia realizado por el grupo de
investigacion Sistemas, Robdtica y Vision [2], que a su vez es una adaptacion de otro trabajo para
detectar carreteras [7].

Ademas de la parte de programacion de la red neuronal se han tenido que preparar los datos para los
entrenamientos y definir las métricas necesarias para validar los resultados y comprobar la calidad de
los modelos obtenidos.

5.1 Coleccioén de datos

Para este trabajo se han utilizado 302 imagenes obtenidas de grabaciones realizadas por camaras
montadas en un AUV. Las imagenes son del fondo marino de las Islas Baleares, sobre todo, de
Mallorca. Estas imagenes estan tomadas con distintas condiciones de luz y turbulencia del agua, esta
variedad consigue que la red entrenada sea mas versatil.

Aungque las imagenes originales pueden tener distintas dimensiones, antes de realizar el entrenamiento
se redimensionan a 480x360 que es el tamafio que admite la red neuronal implementada.

Las imagenes se han dividido en dos colecciones:
* 242 imagenes para el entrenamiento (80%).
* 60 imagenes para los tests (20%).

También se ha tenido que realizar el etiquetado de todas las imagenes. Este etiquetado consiste en
realizar de manera manual una segmentaciéon semadantica por cada imagen, de esta manera
dispondremos de los resultados deseados que necesita la red neuronal para entrenarla y validarla.

Para realizar el etiquetado de una imagen hay que definir un color para cada clase que se quiere
identificar. Una vez que se tienen definidas las clases hay que colorear cada pixel de la imagen original
con su color correspondiente. En la ilustracién 11 se muestra un ejemplo de como a partir de una
imagen original (a) se edita para obtener una imagen etiquetada (b).
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(b)

Ilustracion 11: Etiquetado de imdgenes

Los colores que se han definido para cada clase que se quiere identificar en las imagenes submarinas
se muestran en la tabla 1.

Nombre Descripcion Color
Po-a Mata de Po viva -
Po-d Hojas de Po muerta -
Rock Fondo rocoso limpio -
Rock-d Fondo rocoso con algas u otros elementos -
Sand Fondo de arena limpia
Sand-d Fondo de arena con algas u otros elementos -
Matte-s Mata de Po muerta en fondo de arena e
Matte-r Mata de Po muerta en fondo de roca
Background Fondo que no corresponde a ninguna de las -
clases que se quiere clasificar o que no se ha
sabido identificar

Tabla 1: Correspondencia de clases y colores

5.2 Arquitectura utilizada

Para implementar la segmentacién multiclase me he basado en una red neuronal multicapa, en la que
en la entrada de la misma es una imagen en color RGB a la que se le aplican varias transformaciones
como se muestra en la ilustracion 12 para conseguir la segmentacién semantica multiclase [2].
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Ilustracion 12: Arquitectura de capas de la red neuronal utilizada

En la ilustraciéon 12, el nimero situado encima de las capas representa las dimensiones de los mapas de
caracteristicas que se utilizan en esa capa. El nimero de debajo de la capa representa la cantidad de
mapas de caracteristicas que tiene esa capa, en los casos en que se muestra una X corresponde al
numero de clases que se quieren identificar.

La estructura de capas se divide en dos fases:

* Encoder: en esta primera fase de codificacién se extraen las caracteristicas de la imagen
mediante capas de convolucion y pool.

* Decoder: la segunda fase de decodificacion, se reconstruye la imagen mediante convolucion
traspuesta, de esta manera se obtiene la clasificacion de cada pixel de la imagen.

5.2.1 Encoder

Las dimensiones de las imagenes a tratar seran de 480x360 pixeles en RGB. En la primera etapa se
recibe la imagen y es procesada por la primera capa de convolucién. Esta primera etapa consta de 2
capas de 64 convoluciones y una capa que realiza el Max_Pool para reducir el tamafio de las
caracteristicas a la mitad (240x180 pixeles).

La segunda etapa vuelve a constar de dos capas de convolucion, aunque ahora se doblan el niimero de
convoluciones. Al terminar de realizar las convoluciones se vuelve a aplicar un Max_Pool para reducir
otra vez las dimensiones a la mitad (120x90 pixeles).

Las etapas tercera y cuarta se sigue el mismo procedimiento afiadiendo una tercera capa de
convolucion, se doblan el niimero de convoluciones y se reduce las dimensiones a la mitad.

En la quinta etapa se mantienen el numero de convoluciones y se reducen las dimensiones a la mitad.
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En la sexta etapa ademas de las capas de convolucién se incluyen unas capas de dropout que se utilizan
Unicamente durante el entrenamiento para evitar el overfitting. En esta etapa los mapas de
caracteristicas se han reducido a un tamafio de 15x12.

5.2.2 Decoder

El decodificador contiene un mapa por cada clase que se quiere clasificar. A medida que se avanzan las
etapas del decodificador se aumenta el tamafio de los mapas hasta llegar a la dimension de la imagen
original.

La capa de skip (skip layer) basicamente consiste en una convoluciéon a partir del mapa de
caracteristicas para obtener un nuevo mapa por clase.

En la séptima etapa consta de una capa de skip por lo que a partir de la sexta etapa se obtiene un mapa
por clase.

La etapa octava consta de una convolucién traspuesta que aumenta el tamafio de la imagen.

En la novena etapa se realiza la convolucion traspuesta de la suma de las capas de la etapa anterior y la
capa de skip de la quinta etapa volviendo a aumentar el tamafio de la imagen.

La décima etapa se realiza la convolucion traspuesta de la suma de las capas de la etapa anterior y la
capa de skip de la cuarta etapa, aumentando el tamafio al de la imagen original.

En la undécima etapa se aplica la funcion softmax para normalizar el resultado obtenido.

Finalmente en la dltima etapa obtenemos un mapa por clase, el valor de cada posicién de este mapa
representa la probabilidad que tiene ese pixel de ser de la clase del mapa. Por lo que para decidir de
qué clase es cada pixel se escoge el de la clase con mayor valor.

Como a cada clase se le asigna un color al final se obtiene una imagen donde cada pixel esta
clasificado.

5.3 Entrenamiento

Para calcular los valores del modelo de la red neuronal se realizard una fase de entrenamiento
supervisado. Este entrenamiento consiste en ir ajustando los parametros del modelo a partir de una
coleccion de imagenes con sus correspondientes imagenes etiquetadas.

En la ilustracion 13 se aprecia el como a partir de una imagen (a) se ha realizado su etiquetado (b) para
poder realizar el entrenamiento. Cada color representa una clase, el verde es Posidonia, el azul
Posidonia muerta, el amarillo arena y el marrén arena con otros elementos.
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(b)

Ilustracién 13: Etiquetado de imdgenes para el entrenamiento

El entrenamiento consiste en procesar las imagenes y comparar el resultado obtenido con el resultado
deseado utilizando una funcién de pérdida. Al aplicar la funcién de pérdida se obtiene el error del
modelo que a partir del cual se ajustan los pesos del modelo. Este procedimiento se vuelve a realizar
varias veces para ir ajustando progresivamente los pesos. Utilizando un algoritmo denominado back
propagation, que gracias al gradiente de la funcién de pérdida, se calculan los pesos del modelo.

Para evitar el overfitting y mejorar el resultado del modelo obtenido se suelen afiadir capas de dropout.
El overfitting es un problema que puede aparecer en las redes neuronales, lo que provoca es que el
modelo obtenido después del entrenamiento funciona correctamente para las imagenes utilizadas en el
entrenamiento, pero no para las nuevas. Las capas de dropout lo que hacen es desactivar
aleatoriamente algunas conexiones de la red neuronal. De esta manera se fuerza a que la red entrenada
sea mas versatil, gracias a que se fuerza la activacion de mas conexiones al identificar las
caracteristicas de la imagen [4][5].

En la ilustracion 14 se muestra un esquema de como se entrena el modelo para una vez entrenado
poder realizar la inferencia de nuevas imagenes.
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Imagen de entrenamiento

l Imagen nueva
Maquina

r ™
Algoritmo Modelo de:
de aprendizaje — -Clasificacion
automatico -Optimizacion
A S
Prediccion
Imagen etiquetada

Ilustracion 14: Esquema de entrenamiento del modelo

5.3.1 Hiperparametros utilizados en el entrenamiento

Hay una serie de parametros que se utilizan durante el entrenamiento que influyen directamente en el
resultado del modelo entrenado. Algunos de estos parametros son:

* Data Augmentation: consiste en aumentar la cantidad de datos utilizados durante el
entrenamiento. Para ello se realizan modificaciones del contraste y del brillo de las imagenes
utilizadas para el entrenamiento y asi aumentar la variedad de las imagenes y reducir el
overfitting.

* Learning Rate: afecta en como converge el modelo al resultado durante cada paso. Un mayor
tamafio puede conseguir alcanzar antes el resultado final y valores mas pequefios obtienen
resultados mas optimos. Por lo que se necesita determinar un valor apropiado que llegue a un
compromiso entre velocidad y calidad de los resultados.

* Numero de iteraciones: define el numero de veces que se realiza el back propagation y entrena
de nuevo.

La idoneidad de estos parametros depende de cada problema que se quiere solucionar. En nuestro caso
se han utilizado los mismos que en el trabajo [2], ya que estamos ante el mismo problema, se utilizan
los mismos tipos de imagenes y se utiliza la misma arquitectura simplemente ampliando el nimero de
clases a identificar. Durante el entrenamiento se utiliza data augmentation, un learning rate de 1e-05y
16000 iteraciones.

22



5.4 Modelos

Debido a las diferentes y variadas clases presentes en el conjunto de imagenes, se decide realizar
diferentes entrenamientos cada uno de ellos agrupando el total de las clases de forma diferente.

De esta forma, dado que los datos de entrada a la red son distintos, se obtendran diferentes modelos.
Las agrupaciones realizadas para los distintos modelos entrenados se muestran en la tabla 2.

Matte-s Mata de Po muerta Sand Sand

en fondo de arena

Todas las clases Modelo III Modelo II Modelo I

Nombre Descripcion Nombre Color | Nombre Color | Nombre
Po-a Mata de Po viva Po-a " Po-a = po
Po-d Hojas de Po muerta Po-d . Po-d .
Rock Fondo rocoso Rock Rock Rock

limpio
Rock-d Fondo rocoso con

otros elementos
Matte-r Mata de Po muerta Matte

en fondo de roca

Sand Fondo de arena Sand
limpia
Sand-d Fondo de arena con

otros elementos

Background | Fondo que no
corresponde a
ninguna de las
clases que se quiere
clasificar o que no
se ha sabido
identificar

o
=
o
=

Background - Background - Background -

Tabla 2: Agrupacion de clases para los modelos utilizados

Debido a que las imagenes etiquetadas como Sand y Sand-d son muy parecidas, y ademas no hay
suficientes imagenes para que el entrenamiento sea eficaz para distinguirlas, se ha decidido agruparlas
todas en la misma clase Sand. Lo mismo ocurre con la clase Rock y Rock-d que se han agrupado en el
tipo Rock.
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5.4.1 Modelo |

Al realizar el entrenamiento del modelo I se ha decidido realizar una minima clasificacion, intentando
prescindir de las clases que menos aparecen en las imagenes, agrupandolas con la clase que mas se le
parece. Por eso, se ha agrupado la Po viva (Po-a) y las hojas de Po muerta (Po-d) en una misma clase,
todos los fondos de tipo rocoso con la clase Rock y todos los de arena con la clase Sand. En la tabla 3
se muestra la clasificacién utilizada para el modelo I.

Nombre

Descripcion

Color

Po

Mata de Po viva y hojas de Po muerta

Rock

Fondo rocoso

Sand

Fondo de arena

Background Fondo que no corresponde a ninguna de las -
clases que se quiere clasificar o que no se ha
sabido identificar

Tabla 3: Clasificacién utilizada en el modelo I

5.4.2 Modelo Il

Al realizar el modelo II se aument6 en una clase mas la clasificacién respecto al modelo I. La clase Po
se separa la Po viva (Po-a) y las hojas de Po muerta (Po-d). La tabla 4 muestra la clasificacion utilizada
para el modelo II.

Nombre Descripciéon Color
Po-a Mata de posidonia viva

Po-d Hojas de posidonia muerta e
Rock Fondo rocoso -
Sand Fondo de arena

Background Fondo que no corresponde a ninguna de las -

clases que se quiere clasificar o que no se ha
sabido identificar

Tabla 4: Clasificacion utilizada en el modelo II

5.4.3 Modelo Il

En el modelo III se vuelve a aumentar una clase mas respecto al modelo II. Se afiade la clase Matte
para representar las matas de Po muerta. En la tabla 5 se muestra la clasificacién utilizada para el
modelo III.
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Nombre Descripciéon Color
Po-a Mata de Po viva

Po-d Hojas de Po muerta

Rock Fondo rocoso

Sand Fondo de arena

Matte Mata de Po muerta

Background Fondo que no corresponde a ninguna de las

clases que se quiere clasificar o que no se ha
sabido identificar

Tabla 5: Clasificacion utilizada en el modelo 111

5.5 Meétricas de una red neuronal

Para determinar la calidad de los resultados obtenidos en la clasificacion de la red neuronal hay que
definir una serie de métricas, estas métricas basicamente consisten en una serie de calculos que se
realizan sobre los resultados para poder tener informacién objetiva del comportamiento de la red
neuronal.

Para extraer estas métricas se suele utilizar una tabla denominada matriz de confusién [8] que resume
de una manera sencilla las predicciones realizadas por la red neuronal.

La matriz de confusién es una tabla donde se muestra en cada columna el nimero de veces que se ha
predicho una clase y en cada fila el valor real de dichas predicciones. En esta seccién se utilizara un
ejemplo tipo para explicar las métricas de validacion utilizadas en este trabajo, para este ejemplo se ha
definido las clases Perro, Gato, Ratén y Back. En la tabla 6 he creado una matriz de confusiéon que me
servira de ejemplo para mostrar las métricas utilizadas.

Prediccion (pixeles)
Perro Gato Raton Back
%\ Perro 320 23 20 12
= | Gato 20 700 13 11
g Ratén 100 0 150 8
" Back 10 0 30 300

A partir de la matriz de confusion del ejemplo de la Tabla 6 se puede extraer que para la prediccién de

Perro:

Tabla 6: Ejemplo de matriz de confusion

320 pixeles se han predicho como de la clase Perro y realmente son Perro.

20 pixeles se han predicho tipo Perro y eran Gato en realidad.
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100 pixeles se han predicho tipo Perro y eran Raton en realidad.

10 pixeles se han predicho tipo Perro y eran Back en realidad.

Idealmente todas las predicciones deberian coincidir con la realidad, pero de hecho esto no se suele

poder conseguir. A partir de esta matriz se puede obtener informacion bésica del sistema [8]:

True Positive (TP): indica cuantas veces se ha predicho una clase correctamente. Por ejemplo,
para la clase Perro indicaria cuantos pixeles se han predicho como Perro y realmente eran
Perro.

True Negative (TN): indica cuantas veces no se ha predicho una clase y realmente no era esa
clase. Por ejemplo, para la clase Perro indicaria cuantos pixeles no se han predicho como Perro
y realmente no eran Perro.

False Positive (FP): indica cuantas veces se ha predicho una clase, pero se ha cometido un
error en la prediccion. Por ejemplo, para la clase Perro indicaria cuantos pixeles se han
predicho como Perro, pero realmente no eran Perro.

False Negative (FN): indica cuantas veces no se ha predicho una clase, pero se ha cometido un
error en la prediccion. Por ejemplo, para la clase Perro indicaria cuantos pixeles no se han
predicho como Perro, pero realmente si que eran Perro.

Gracias a estos parametros se obtienen las métricas que nos indican como de bien clasifica la red

neuronal [5][8], a continuacion se muestran las métricas que se han utilizado durante la validacién de
este TFG:

Accuracy (Exactitud): indica de manera general cuantas veces el algoritmo acierta. Es la
relacion entre las veces en que la prediccion ha sido correcta entre todas las predicciones
realizadas.

TP +TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy=

Precision: indica las veces que el algoritmo acierta cuando se ha predicho un positivo. Es la
relacion de las predicciones positivas acertadas entre todas las predicciones positivas.

TP

Precision :m

Recall (Exhaustividad): indica las veces que el algoritmo acierta un positivo. Es la relacion
entre las predicciones positivas realizadas y la cantidad de positivos reales.

TP

Recall:m

F,: indicador que mezcla los conceptos de precision y recall.

Fe 2TP
" 2 TP+FP+FN
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5.6 Validacion

Una vez entrenados los modelos se realizara la validacion de los mismos con el conjunto de imagenes
de evaluacion. Para ello, se calculara la matriz de confusion y a partir de ella se extraeran los valores
TP, TN, FP y FN de cada clase. Una vez obtenidos estos parametros se calcularan las métricas
definidas en el apartado 5.5 para cada una de las clases.

Para obtener la matriz de confusién se comprueba por cada pixel de todas las imagenes de evaluacién a
que zona de la matriz de confusion pertenece. La matriz de confusién final serd la que se obtiene una
vez evaluados todos los pixeles.

A partir de la matriz de confusién se obtienen los valores TP, TN, FP y FN de cada clase:

* TP: corresponde al valor de la celda donde coincide la clase predicha con la clase real, en la
tabla 7 se muestra resaltado en rojo el TP de la clase Gato.

Prediccion (pixeles)
_ Perro Gato Raton Back
£ |Perro 320 23 20 12
2 Gato 20 700 13 1
'S | Ratén 100 0 150 8
*“ | Back 10 0 30 300

Tabla 7: Obtencion del TP de la matriz de confusion (TP=700)

* TN: corresponde a todas las celdas que no son ni de la clase predicha ni de la clase real. En la
tabla 8 se muestran resaltados en rojo los TN de la clase Gato.

Prediccion (pixeles)
_ Perro Gato Raton Back
< |Perro 320 23 20 12
& Gato 20 700 13 1
'S |Ratén 100 0 150 8
“ Back 10 0 30 300

Tabla 8: Obtencion del TN de la matriz de confusién (TN = 950)
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* FP: corresponde a todas las celdas de la clase predicha exceptuando la celda que coincide con
la clase real. En la tabla 9 se muestran resaltados en rojo los FP de la clase Gato.

Prediccion (pixeles)
_ Perro Gato Raton Back
< Perro 320 23 20 12
& |Gato 20 700 13 1
'S |Raton 100 0 150 8
“ | Back 10 0 30 300

* FN: corresponde a todas las celdas de la clase real exceptuando la clase predicha. En la tabla 10
se muestran resaltados en rojo los FN de la clase Gato.

Tabla 9: Obtencion del FP de la matriz de confusion (FP = 23)

Prediccion (pixeles)

Real (pixeles)

Perro Gato Raton Back
Perro 320 23 20 12
Gato 20 700 13 11
Ratén 100 0 150 8
Back 10 0 30 300

Tabla 10: Obtencion del FN de la matriz de confusion (FN = 44)

Una vez con estos valores se pueden obtener las métricas de Accuracy, Precisién, Recall y F; por cada
clase. Para obtener los valores genéricos de cada métrica simplemente se realiza la media de los
valores obtenidos por cada clase.

Por ejemplo, para la clase Gato de la matriz de ejemplo de la tabla 6 se obtiene:

Accuracy g,= :rpcawﬂ:gl\;z::: 1?1\3[::+FNGM =700 Zgg; f gg+ 4g —0-96098
Precision,,,= TPGZﬂG;;’Gm = ozofzs =0.96819

Recall .= TPGiiGEVGm = OZ)(T - =0.94086

P =21 f;“llj z:+ FN_.  2- 7020.+7 g:g vag 090433
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Para calcular el valor general del modelo se realiza la media de todas las clases, por ejemplo, para el
caso del Accuracy seria:

Accuracyyp,,,,+ Accuracy q,,+ Accuracy p,s,+Accuracy g,
4

Accuracy=

Finalmente también se normaliza la matriz de confusién para poder realizar una interpretacién mas
sencilla de como se comporta el modelo. Para normalizar la matriz de confusién se calcula para cada
clase real el porcentaje de veces que se ha predicho en cada una de las clases. Por ejemplo, la tabla 11
muestra la matriz de confusién normalizada del ejemplo de la tabla 6.

Prediccion
Perro Gato Raton Back
—~|Perro 85.3 6.1 5.3 3.2
X
;ﬁ’ Gato 2.7 94.1 1.7 1.5
& Ratén 38.8 0 58.1 3.1
Back 29 0 8.8 88.2

Tabla 11: Ejemplo de Matriz de confusion normalizada
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6 Resultados

Al realizar los entrenamientos con las colecciones se obtienen los valores para los modelos. Una vez
con los modelos entrenados se realiza la inferencia con las colecciones de validacién y se obtiene la
matriz de confusion y las métricas de los modelos.

6.1 Modelo |

En la tabla 12 se muestra la matriz de confusion para el modelo I y en la tabla 13 las métricas
obtenidas a partir de la matriz de confusion.

Prediccion (pixeles)

_ Po Rock Sand Background

% Po 4975872 61269 68920 3522

é Rock 149276 3676919 63282 22022

' |Sand 18929 2176 536556 3172

~ Background | 172135 333613 7537 100000

Tabla 12: Matriz de confusion del modelo I
Area (%) Accuracy(%) | Precisiéon(%) |Recall(%) | Fi(%)

Po 50.1 95.4 93.6 97.4 95.5
Rock 38.4 93.8 90.3 94.0 92.1
Sand 5.5 98.4 79.3 95.7 86.7
Background 6.0 94.7 77.7 16.3 27.0

Tabla 13: Métricas del modelo I

A raiz de los resultados se puede comprobar que las métricas tanto de la Po como de la roca son
relativamente buenas, por encima del 90% en todas las métricas.

En cuanto a la clase arena por lo general los resultados son buenos, pero tiene problemas de precision
(79.3%), esto quiere decir que el modelo se suele equivocar mas o menos 1 vez de cada 5 cuando
predice que un pixel es arena. También el valor de F; no es muy alto por eso vale 86.7%, ya que se ve
afectado por la precision.

La que peor resultados obtiene es la clase Background, la precisién es relativamente buena, pero el
recall es bastante bajo. Esto quiere decir, que cuando se predice un background suele acertar, pero que
la mayoria de veces que hay un background no se detecta.
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Prediccién

Po Rock Sand Background
—~ | Po 97.4 1.2 1.3 0.1
X
;U’ Rock 3.8 94.0 1.6 0.6
& |Sand 3.4 0.4 95.7 0.6
Background |28.1 54.4 1.2 16.3

Tabla 14: Matriz de confusion normalizada del modelo I

En la tabla 14 se muestra la matriz de confusién normalizada, y a partir de ella se ve claramente que la
mayoria de veces que hay la clase background se predice como roca y arena antes que como
background. Del resto de clases se comprueba que la mayoria de veces se predice correctamente.

En la ilustracién 15 se muestran el ejemplo de algunas predicciones realizadas a partir del modelo I. En
la primera columna estan las imagenes originales (1a) y (2a), en la segunda columna se muestran las
iméagenes etiquetadas manualmente (1b) y (2b) y finalmente en la tercera columna es la prediccion
realizada por el modelo durante la inferencia (1c) y (2c). Esta prediccién se muestra superpuesta a la

imagen real.

(a)

En las imagenes de la ilustracion 15 se puede apreciar que la Po, la roca y la arena se han detectado

con bastante precisién.

(1b)

(2b)

Tlustracion 15: Predicciones modelo I




6.2 Modelo ll

En la tabla 15 se muestra la matriz de confusiéon para el modelo II y en la tabla 16 las métricas

obtenidas a partir de la matriz de confusion.

Prediccion (pixeles)

Real (pixeles)

Po-a Po-d Rock Sand Background
Po-a 4994161 | 508 59681 15760 1711
Po-d 14936 7201 7486 8139 0
Rock 148326 |0 3759054 3954 165
Sand 17207 28432 55343 459195 656
Background | 180130 |0 383701 2186 47268

Tabla 15: Matriz de confusion del modelo I1

En este modelo se afiade una clase mas, distinguiendo entre Po viva y muerta. Pero la cantidad de
imagenes que contienen Po muerta es significativamente inferior a la viva.

Area (%) Accuracy (%) | Precision (%) Recall (%) |Fi (%)
Po-a 49.7 95.7 93.3 98.5 95.8
Po-d 0.4 99.4 19.9 19.1 19.5
Rock 38.4 93.5 88.1 96.1 91.9
Sand 5.5 98.7 93.9 81.9 87.5
Background 6.0 94.4 94.9 7.7 14.3

Tabla 16: Métricas del modelo II

La Po-a, Rock y Sand tienen un buen comportamiento, similar al del modelo I. La clase Background
también se comporta de manera similar, aunque ha empeorado un poco mas su comportamiento
respecto al modelo I.

La nueva clase afiadida Po-d tiene un comportamiento pobre similar al Background. La precision,
recall y F; tienen valores por debajo del 20%, lo que se traduce en que no detecta muy bien esta clase.
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Prediccion
Po-a Po-d |Rock Sand Background
Po-a 98.5 0.0 1.2 0.3 0.0
S |Po-d 396 (191 198 21.6 0.0
g Rock 3.8 0.0  |96.1 0.1 0.0
A sand 3.1 5.1 9.9 819 0.1
Background |29.4 0.0 62.6 0.4 7.7

Tabla 17: Matriz de confusion normalizada del modelo II

De la matriz de confusiéon normalizada de la tabla 17 se aprecia que la mayoria de veces que se tendria
que haber predicho Po-d se predijo como Po-a, esto es debido a su gran similitud. También se puede
ver que muchas veces que se predijo Po-d realmente era Sand, esto posiblemente es debido a que en
las imagenes del entrenamiento la mayoria de veces la Po-d estaba sobre arena.

En la ilustracion 16 se muestran el ejemplo de algunas predicciones realizadas a partir del modelo II.
Al igual que en la ilustracion 15 en la primera columna estan las imagenes originales (1a) y (2a), en la
segunda las etiquetadas manualmente (1b) y (2b) y finalmente la prediccion realizada por el modelo
durante la inferencia (1¢) y (2c).

(1b) (1c)

(2b) (2c¢)

Ilustracion 16: Predicciones modelo I1
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En la ilustracién 16 se puede ver en la figura (1c) como la arena ya no se detecta tan bien como en el
modelo I, confundiendo Po-d con arena. En cambio la Po y la roca se puede apreciar que sigue
detectandolas con bastante precision.

6.3 Modelo Il

En la tabla 18 se muestra la matriz de confusién para el modelo III y en la tabla 19 las métricas
obtenidas a partir de la matriz de confusion.

Prediccion (pixeles)
Po-a Po-d Rock Sand Matte Background
Po-a 4857920 |2298 128020 74794 88 8701
7 |Po-d 6513 13190 3431 14407 0 221
g Rock 79496 0 3619206 166795 0 40276
:j Sand 3958 26914 5332 452948 1750 488
& | Matte 5124 24999 0 40745 4301 0
Background | 143885 0 322383 12423 0 134594

Tabla 18: Matriz de confusion del modelo 111

En este modelo se ha afiadido una clase nueva Matte (mata de Po muerta). Para esta clase al igual que
para la Po-d no aparece muchas veces en las imagenes utilizadas durante el entrenamiento.

Area (%) | Accuracy (%) |Precisién (%) Recall (%) |F1 (%)
Po-a 49.7 95.6 95.3 95.8 95.5
Po-d 0.4 99.2 19.6 34.9 25.1
Rock 38.3 92.7 88.7 92.7 90.7
Sand 4.8 96.6 59.4 92.2 72.3
Matte 0.7 99.3 70.1 5.7 10.6
Background (6.0 94.8 73.0 21.9 33.8

Tabla 19: Métricas del modelo II11

Las clases Po-a, Rock y Sand pese haber empeorado un poco las predicciones, se siguen comportando
bastante bien. La clase Sand es la que mas ha empeorado aunque sigue comportandose de una manera
aceptable.

La nueva clase Matte no se comporta bien, al igual que las clases Po-d y Background. Esto se debe a
las pocas imagenes que hay en el entrenamiento para estas clases.
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Prediccion
Po-a Po-d Rock Sand Matte Background
Po-a 95.8 0.0 2.5 1.5 0.0 0.2
Po-d 17.2 34.9 9.1 38.2 0.0 0.6
& Rock 2.0 0.0 92.7 43 0.0 1.0
E Sand 0.8 5.5 1.1 92.2 0.4 0.1
Matte 6.8 33.3 0.0 54.2 5.7 0.0
Background |23.5 0.0 52.6 2.0 0.0 21.9

Tabla 20: Matriz de confusién normalizada del modelo IIT

En la matriz de confusién normalizada de la tabla 20 se aprecia que las clases Po-a, Sand y Rock
suelen acertar con las predicciones. En cambio la clase Background y Po-d siguen fallando bastante, la
clase Po-d ha mejorado un poco respecto al modelo II pero siguen sin ser valores aceptables y ademas
de confundirse con la Po-d y Sand ahora también se confunde en las predicciones con Matte.

La clase Matte tampoco se comporta bien confundiéndose, sobre todo con la clase Sand y Po-d. Esto
es debido al igual que para Po-d y Background a las pocas imagenes que hay para entrenar esta clase.

En la ilustracion 17 se muestran el ejemplo de algunas predicciones realizadas a partir del modelo II.
Al igual que en la ilustracion 15 en la primera columna estan las imagenes originales (1a) y (2a), en la
segunda las etiquetadas manualmente (1b) y (2b) y finalmente la prediccion realizada por el modelo
durante la inferencia (1c) y (2c).

35



(1b) (1c)

(2b) (2c)

Tlustracion 17: Predicciones modelo IIT

En la ilustracién 17 se aprecia que la Rock y la Po se siguen detectando bien, pero la arena se confunde
a veces con otras clases y tanto la Po-d como Matte no acaba de identificarlas correctamente.

6.4 Analisis de los resultados

Los resultados obtenidos son relativamente satisfactorios, sobre todo, en la deteccién de Po, arena y
roca. Aunque el resto de clases no se ha conseguido detectarlas de una manera fiable.

El mayor motivo de por qué ocurre esto es que la cantidad de imagenes disponibles utilizadas en los
entrenamientos no llegaban a las 250 para todas las clases. Como la mayor parte de las imagenes eran
de Po ha propiciado que la deteccion de esta clase sea la mejor.

Normalmente en este tipo de clasificaciones se suelen utilizar colecciones de imagenes de varios miles
por cada clase que se desea poder detectar. Al no disponer de tantas imagenes ha favorecido una
disminucion de las prestaciones de los resultados obtenidos por los modelos.

Otro error que se ha introducido en la coleccion de las imagenes ha sido durante el etiquetado. El
etiquetado se ha realizado a mano y al etiquetar los limites entre clases no se han perfilado los
contornos de manera exhaustiva. Ademads, personas distintas no marcarian exactamente la misma
frontera entre clases en una imagen. También el etiquetado de determinadas clases ha sido complicado,
sobre todo, con la clase Matte y con algunas imagenes donde determinadas zonas no tenian calidad
suficiente. En estos casos, se producen bastantes discrepancias en cémo dos personas clasificarian las
zonas de una misma imagen. Estos errores de etiquetado introducen una disminucion en las
prestaciones de los modelos entrenados.
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7 Conclusion

Pese a que no todas las clases se han conseguido detectar con suficiente fiabilidad, si que se ha
conseguido detectar satisfactoriamente las clases mas relevantes (Po, Sand y Rock) obteniendo en
estos casos un F; entorno al 90%. Ademas los problemas de clasificacion se podrian subsanar
ampliando la coleccion de imagenes utilizadas en el entrenamiento.

El sistema implementado presenta una serie de ventajas respecto a otros procesos de deteccién del
fondo marino, como por ejemplo, permite segmentacion por cada pixel de la imagen sin que esta sufra
pérdida de informacion ni requiere ningtn tipo de postprocesado permitiendo realizar esta tarea en
tiempo real.

La implementacion realizada no sélo serviria para clasificar imagenes del fondo marino, cambiando la
colecciéon de imagenes y el fichero de configuracién del modelo se puede adaptar facilmente para
clasificar otro tipo de imagenes.
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Anexo | - Instalacion de la aplicacion

Para instalar la aplicacion en un sistema operativo linux (ubuntu) hay que realizar lo siguiente:

* Instalacion de los paquetes de python2.7:

~$ sudo apt-get install python2.7 python-pip python-tk virtualenv

* Instalacion de virtualenv para poder crear un entorno virtual de python

~$ pip install virtualenv

* Obtener del proyecto de github y descomprimirlo en una carpeta local (llamada por ejemplo
Posidonia):

https://github.com/srv/Posidonia-semantic-segmentation/tree/multiclass

* Creacion del entorno virtual para el proyecto:

~$ cd Posidonia

~/Posidonia$ virtualenv venv
* Activacion y configuracion del entorno virtual de python

~/Posidonia$ source venv/bin/activate
(venv) ~/Posidonia$ pip install -r vggl6fcn8/requirements.txt

¢ Actualizacién de los enlaces simbélicos

~/Posidonia$ cd vggil6fcn8/incl/
~/Posidonia/vggl6fcn8/incl$ rm *
~/Posidonia$ 1n -s ../submodules/evaluation/kitti_devkit/ seg_utils

~/Posidonia$ 1ln -s ../submodules/evaluation/ evaluation
~/Posidonia$ 1n -s ../submodules/tensorflow_fcn/ tensorflow_fcn

* Descargar del siguiente enlace las carpetas DATA y RUNS y copiarlas en la carpeta vgg16fcn8:

https://uibes-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/iro403 id uib cat/
EggHHLRPLfpNiJuGsDVinvUBAHJBLrfL.gt3NmQO1dNT0uQ?e=hGYA3A

En la carpeta DATA hay pesos e imagenes necesarias para la aplicacion y la carpeta RUNS
contiene un modelo ya entrenado para poder realizar la inferencia.

* Ejecutar una evaluacion o inferencia:

(venv) ~/Posidonia/vgg16fcn8$%$ python2.7 evaluate.py --RUN multiclass --data_file

DATA/val. txt

El parametro RUN apunta al modelo que se quiere utilizar para la evaluacion. Los modelos se
encuentran dentro de la carpeta RUNS.

El parametro data-file apunta al fichero que contiene las imagenes que se quieren utilizar para
la evaluacion o inferencia.

Una vez ejecutado las predicciones de las imagenes se crearan en la carpeta:
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https://github.com/srv/Posidonia-semantic-segmentation/tree/multiclass

o ./Posidonia/vgg16fcn8/RUNS/multiclass/test_images_prediction/

Ejecutar un entrenamiento:

(venv) ~/Posidonia/vgg16fcn8$ python2.7 train.py --hypes DATA/multiclass_1 light.json

El pardmetro hypes corresponde al fichero que contiene los hiperparametros y las imagenes que
se utilizardn en los entrenamientos y en las validaciones. El fichero hypes del ejemplo no es el
mismo que se ha utilizado en este trabajo, basicamente se han modificado los hiperpardmetros

para que el entrenamiento se ejecute mas rapido.
Una vez ejecutado el entrenamiento se creara un modelo entrenado en la carpeta:

o ./Posidonia/vgg16fcn8/RUNS/multiclass_1_{fecha} (donde {fecha} es el dia y la hora en la
que se ejecuto el entrenamiento)
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