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Abstract

En los ultimos anos, la deteccién de objetos ha avanzado significativa-
mente con el desarrollo de algoritmos de aprendizaje profundo. Sin embargo,
los entornos dindmicos o de mundo abierto representan un reto para estos
modelos, la variabilidad de los datos, la presencia de datos no observaos y
autonomia que se exige evita su rapido desarrollo. Una situacion critica para
sistemas que requieren de estos algoritmos para desempenar tareas aplicadas.
Los drones, sistemas aéreos no tripulados, son una tecnologia de alto impacto
que requieren de estos algoritmos para aumentar su desempeno en areas como
agricultura, la vigilancia, y el monitoreo remoto. Por otro lado, el aprendizaje
continuo aporta soluciones a los retos de los entornos dinamicos proporcio-
nando las capacidades para aprender de forma continuo a partir de un flujo de
datos, actualizar su conocimiento sin reentrenamiento total del modelo. Sin
embargo, reconocer y rechazar nuevos objetos de forma continua durante el
aprendizaje es un problema todavia no resuelto. En este sentido, el meta re-
conocimiento, proporcionando capacidades para evaluar la informacién apren-
dida, anadiéndola, actualizdndola o rechazandola, ya que les permite a los
modelos reconocer y entender la fiabilidad de sus predicciones. Por ello, cam-
pos como el aprendizaje de deteccién de objetos de mundo abierto integra la
deteccién de objetos, el aprendizaje continuo y el meta reconocimiento para
desarrollar sistemas inteligentes con capacidades de adaptabilidad en entornos
de mundo abierto. No obstante, los avances se han centrado esencialmente en
la segmentacion de posibles objetos conocidos y desconocidos y aproxima-
ciones desde distintas técnicas de clasificacion. Sin embargo, problemas como
el aprendizaje continuo de objetos y la adaptabilidad de los sistemas de meta
reconocimiento se abordan escasamente. Un problema relevante para areas
como los drones y sistemas que interactuar en estos entornos. Por lo tanto,
en esta propuesta, se pretende abordar el problema de la adaptabilidad de
los modelos de meta reconocimiento para modelos de aprendizaje continuo de

deteccién de objetos de mundo abierto y su integracién con drones.



Palabras clave: Aprendizaje Continuo, Aprendizaje en Mundo Abierto, Metare-

conocimiento, Reconocimiento de Conjuntos Abiertos, Aprendizaje Automatico



1 Introduccion

En los ultimos anos, la deteccién de objetos ha avanzado significativamente con el
desarrollo conjunto de algoritmos de aprendizaje profundo y redes neuronales arti-
ficiales especializadas en el procesamiento de datos con multiples dimensiones como
las redes neuronales convolucionales [22].Estds técnicas se desempenan con alta pre-
cision en tareas de deteccion de objetos cuando se conoce con anterioridad el conjunto
de objetos observables, existe un entorno invariante o controlado y asistencia para
optimiza y soluciona situaciones desconocidas por los modelos como agregar nuevos
objetos, rechazar muestras inconsistentes y reconocer nuevos objetos. Sin embargo,
los entornos dindmicos o de mundo abierto representan un reto mucho mayor, donde
se debe considerar recurso, eficiencia, escalabilidad, autonomia, el aprendizaje a
partir de un flujo de dato continuo, variabilidad de los datos, presencia de datos no

observados y estrategias de aprendizaje no supervisadas[26].

Los drones, sistemas aéreos no tripulados, son una tecnologia de alto impacto
que pueden realizar tareas de forma autonoma en areas como la agricultura, la vigi-
lancia, supervision de trafico e infraestructura y el monitoreo remoto [42, 5, 13]. Asi
mismo, pueden extender su capacidades al adaptar algoritmos inteligentes como los
modelos de aprendizaje profundo. Sin embargo, los sistemas actuales de aprendizaje
profundo para drones operan bajo las restricciones de los entornos controlados o con-
junto cerrado, es decir, con total conocimiento de sus tareas, supervision constante
para su optimizacion y aprendizaje de nuevas tareas, e invarianza de las tareas que
realizan. Esto ocasiona que sus capacidades para operar de forma auténoma en en-
tornos de mundo abierto se encuentren limitadas y presenten retos relevantes [21].
Uno reto relevante, es desarrollar algoritmos inteligentes de deteccién de objetos de
mundo abierto, que permite a los drones adaptarse a entornos dinamicos, aprender
continuamente, reconocer y rechazar objetos de forma continua, lidiar con condi-

ciones variables como la iluminacién, poses, texturas, diferentes puntos de vista y



oclusiones. Asi como, mejorar los sistemas de navegacion y toma de decisiones. Sin
embargo, la deteccién de objetos de mundo abierto sigue siendo un problema abierto
de investigacién que suma otros retos al ser implementado en drones, como recursos
limitados, eficiencia, escalabilidad, auto etiquetado de muestras y aprendizaje de
objetos a partir de un flujo continuo de datos [32]. Por lo tanto, integrar y abordar
la deteccion de objetos en mundo abierto en los drones mejora la autonomia y las
capacidades para realizar tareas en distintas areas de aplicacién bajo condiciones no

siempre ideales.

El aprendizaje continuo aporta soluciones a los retos de los entornos dinamicos
proporcionando a los modelos las capacidades para aprender de forma continuo a
partir de un flujo de datos, actualizar su conocimiento sin reentrenamiento total
del modelo y optimizar los recursos disponibles[3]. Sin embargo, modificar la infor-
macién previamente aprendida por un modelo para agregar nueva informacién o para
actualizar el conocimiento, puede ocasionar una pérdida drastica de informacién y
desempeno previo. Estd situacién se conoce como olvido catastréfico y se acentia
con mayor frecuencia en redes neuronales artificiales [41]. Entonces, el aprendizaje
continuo proporciona medios para llevar el aprendizaje continuo de objetos en en-
tornos de mundo abierto, pero no como una soluciéon definitiva. Por ejemplo, el
reconocer y rechazar nuevos objetos y muestras inconsistentes de forma continua
durante el aprendizaje es un problema todavia no resuelto, pero necesario en los

entornos de mundo abierto.

El meta reconocimiento desarrolla técnicas que permiten a los sistemas de
aprendizaje profundo reconocer y entender la fiabilidad de sus predicciones. De
esta manera, son capaces de evaluar la informacién aprendida, anadiéndola, actu-
alizandola o incluso rechazandola cuando sea necesario [35]. Estd capacidad de
adaptabilidad que ofrece el meta reconocimiento es de gran relevancia para los
sistemas de aprendizaje y deteccion de objetos en entornos de mundo abierto, ya

que su integracion favorece la autonomia y robustez de los sistemas. Sin embargo,



el meta reconocimiento, ain falla en generar una representacién solida para el re-
conocimiento, actualizar su conocimiento y opera bajo supuestos de conjunto cer-
rado, es decir, total conocimiento de la informacién a evaluar, supervision para
optimizar el modelo y grandes volumenes de informacion para evaluar la fiabilidad

de un sistema. Por lo que son retos que se enfrentan actualmente en el campo.

El aprendizaje de deteccion de objetos de mundo abierto integra la deteccién de
objetos, el aprendizaje continuo y el meta reconocimiento para desarrollar sistemas
inteligentes con capacidades de adaptabilidad en entornos de mundo abierto. Por
lo que abordan los problemas del aprendizaje continuo de objetos a partir de un
flujo de datos variable, el reconocimiento y categorizacién de nuevos objetos, y la
autoevaluacién de las muestras observadas [25]. Por lo tanto, abordar el aprendizaje
de deteccion de objetos de mundo abierto, no solo mejora la precision y la robustez de
los modelos de deteccion de objetos, sino que también permite aplicar estas técnicas
en sistemas autéonomos y enfrentar de forma efectiva y eficiente situaciones altamente

variables e impredecibles en escenarios del mundo abierto.

Actualmente, los avances en la deteccién de objetos de mundo abierto se han
centrado en la segmentacién de posibles objetos conocidos y desconocidos [20]; medi-
das de evaluacién para el reconocimiento de objetos desconocidos [46]; auto etique-
tado [47]; aproximaciones de distintas técnicas de clasificacién [31]; y representacion
[15]. Sin embargo, problemas como el aprendizaje continuo de objetos, la adapt-
abilidad de los sistemas de meta reconocimiento para entornos de mundo abierto, el
reconocimiento de nuevas muestras y nuevos objetos, asi como, la integracién con

sistemas robdtico y autonomos son abordados escasamente.

En esta propuesta, se pretende abordar el problema de la actualizacién del
conocimiento o adaptabilidad de los modelos de meta reconocimiento para modelos
de aprendizaje continuo de deteccion de objetos de mundo abierto y su integraciéon

con drones.



1.1 Justificacion

Abordar el problema de actualizacién del conocimiento o adaptabilidad de los mod-
elos de meta reconocimiento para modelos de aprendizaje continuo de deteccion de
objetos de mundo abierto con drones, representa un aporte de gran relevancia. En la
perspectiva de los drones, aproximaciones previas emplean modelos bajo supuestos
de conjunto cerrado para abordar la autonomia en drones inteligentes. En este
sentido, el desarrollo de algoritmos inteligentes de deteccion de objetos de mundo
abierto para drones, marca un avance que extiende las capacidades de los drones
para realizar tareas mas complejas en una variedad de aplicaciones, dentro de las
cuales el monitoreo remoto es una de las aplicaciones que mas se beneficia. En la
perspectiva de la inteligencia artificial, estrategias previas proponen algoritmos de
aprendizaje incremental con modelos de meta reconocimiento bajo supuestos de con-
junto cerrado. En este sentido, llevar a cabo el algoritmo de meta reconocimiento
adaptativo para modelos de aprendizaje continuos de deteccién de objetos, repre-
senta un avance en la adaptabilidad de los algoritmos de deteccion de objetos de

mundo abierto, que beneficia la fiabilidad y desempeno de los sistemas.

1.2 Planteamiento del problema

Un modelo de meta reconocimiento con un conjunto de parametros w que describen
una funcién de densidad de probabilidad (FDP) asociada a una distribucién de val-
ores escalares de un objeto O;, en cualquier instante de tiempo t, debera poder
rechazar o aceptar un nuevo valor escalar, en funcién de un conjunto de umbrales
de confianza g, y actualizar el conjunto de parametros w y umbrales de confianza
g. Asi mismo, en funcién de los umbrales de confianza g un modelo de aprendizaje
continuo, entrenado en un conjunto de datos D = {X,Y}, donde X representa la
imagen de entrada y Y el conjunto de etiquetas y bounding boxes asociados a objetos

Or = {1,2,...,n}, deberd poder actualizar alguno de sus objetos conocidos Oy , o



en su caso anadir un nuevo objeto O,. En este trabajo, se propone un modelo de
meta reconocimiento que, al integrar un nuevo escalar en la distribucién, se actual-
icen sus parametros w a partir de una media en linea y un conjunto de datos D.,
generado mediante la recolecciéon de muestras con el Drone. De tal manera que, al
actualizar los parametros w, la distribucion de probabilidades modelada por la FDP
correspondiente, se ajuste paulatinamente a la tendencia de los nuevos escalares y
en funcién de la magnitud del cambio en los pardametros w, los umbrales confianza
g seran restrictivos o permisivos. En el caso del modelo de aprendizaje continuo, se
propone un modelo basado en prototipos, formados a partir de la media y covari-
anza de un objeto de interés, y mediante la distancia de Mahalanobis proporcione
al modelo de meta reconocimiento un valor escalar a evaluar con los umbrales de
confianza. En caso, de ser aceptado, el modelo basado en prototipos actualizara o
creara un nuevo prototipo a partir de una media y covarianza en linea. En caso

contrario, sera rechazado por el modelo.

1.3 Preguntas de investigacion

Se presentan preguntas de investigacién que llevan a la formulacion de la hipdtesis:

* ;Cémo se logra la actualizacién continua del conocimiento (adaptabilidad) en

los sistemas de deteccion de objetos de mundo abierto?

* ;Como desarrollar un sistema de deteccion de objetos de mundo abierto para

su uso en tareas de monitoreo con drones?

1.4 Hipotesis

Integrar un modelo de meta reconocimiento con capacidades para actualizar su

conocimiento a partir de nuevas observaciones en un modelo de aprendizaje continuo



de deteccién de objetos; mejorara significativamente, el desempeno de un modelo de

deteccion de objetos para el monitoreo en entornos de mundo abierto con drones.

1.5 Objetivo General

Desarrollar un sistema de deteccién de objetos de aprendizaje continuo de mundo

abierto para el monitoreo con drones empleando meta reconocimiento adaptativo.

1.6 Objetivos especificos

* Implementar un modelo de deteccién de objetos para ser adaptado a entornos

de mundo abierto.
* Desarrollar el modelo de aprendizaje continuo para entornos de mundo abierto.

* Desarrollar el modelo adaptativo de meta reconocimiento para el aprendizaje

continuo de deteccién de objetos en entornos de mundo abierto.

* Integrar el sistema de deteccion de objetos de aprendizaje continuo con meta
reconocimiento adaptativo para el monitoreo con drones en entornos de mundo

abierto.

» Evaluar el sistema de deteccién de objetos de aprendizaje continuo con meta

reconocimiento adaptativo en el monitoreo con drones de mundo abierto.

1.7 Contribuciones esperadas

Este trabajo busca generar las siguiente contribuciones:

* Una modelo de meta reconocimiento adaptativo para el aprendizaje de de-

teccion de objetos de mundo abierto.
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* Un modelo de aprendizaje continuo para la deteccion de objetos de mundo

abierto.

* Un sistema de aprendizaje continuo de deteccién de objetos en entornos de

mundo abierto para el monitoreo con drones.

Estas contribuciones,impactaran en el conocimiento actual del drea, aportando nuevo
conocimiento y un punto de referencia para trabajos futuros. Otorgara otra perspec-
tiva para abordar la deteccién de objetos de mundo abierto. Asi como, favorecer el
desarrollo de las areas de aplicaciéon como la robética, los vehiculos y el monitoreo

auténomos.

2 Marco tedrico

En este capitulo se pretenden abordar los conceptos relacionados a esta tesis. En-
tonces, se estaran abordando conceptos como aprendizaje computacional, apren-
dizaje incremental-continuo, agrupamiento, reconocimiento de conjunto abierto, meta

reconocimiento, redes convolucionales y drones.

2.1 Aprendizaje computacional (Machine learning)

El aprendizaje computacional desarrolla algoritmos computacionales con la capaci-
dad para aprender de la experiencia de manera automatica, permitiendo a una com-

putadora resolver problemas complejos que requieren de inteligencia [37].

Este campo comprende tres enfoques principales por los cuales una computa-
dora es capas de aprender de la experiencia: aprendizaje supervisado, aprendizaje
no supervisado y aprendizaje por refuerzo. No obstante, para fines de este trabajo,

solo se describiran los dos primeros.



2.1.1 Aprendizaje supervisado

Son algoritmos que aprenden a modelar una funcién capaz de mapear un espacio
de caracteristicas de entrada a un espacio predefinido de etiquetas o clases de salida
[28, 27]. Esta funcién modelada, se conoce como clasificador, y es capaz de generaliza
nuevas instancias no observadas pero conocidas de caracteristicas de entrada y las

relaciona a un espacio conocido de etiquetas o clases de salida [6].
h(z): X =Y (1)

Then h(z) is a model that h(x) € B and B C H is the hipotetic space of the model.
The model h(z) maps a feature vector x € X C R? to a target y € Y C R in a lear-

ning process that use a set of training data D = {(z1,y1), ..., (Tn, Yn).

2.1.2 Aprendizaje no supervisado

Son algoritmos que aprenden a modelar estructuras probabilisticas para relacionar
entre si muestras de patrones y atributos de entrada semejantes, en representaciones
conjuntas de salida [11, 17]. Las estructuras probabilisticas asumen una distribucién
probabilistica subyacente desconocida e independiente respecto a otras estructuras

que puede ser estimada y diferenciada a partir de las muestras de entrada [7].
P(z;G) =) P(y; G) * P(xly; G) 2
y

Then P(x;G) is a model that P(z;G) € B and B C H is the hipotetic space of the
model. The model P(z;G) with a feature vector x € X C R? and parameters G C
R? of a probability distribution P(X) finds the most probably target, given the sum
of probabilities of y € Y C RI® and parameters G with the conditional probability

P(zly; G).
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2.2 Redes Neuronales Convolucionales

Es una red neuronal artificial con capacidades para trabajar con muestras multi-
dimensionales mediante operaciones de convolucién, procesamiento y analisis. Son
utilizadas en tareas de vision por computadora debido a su capacidad para capturar
caracteristicas espaciales y patrones en los datos de manera eficiente. Principalmente
se conforman de dos etapas, una fase de convolucion y reducciéon de dimensiones,
y una fase de procesamiento y clasificacién [12]. Asi mismo, las redes neuronales

convolucionales se componen de tres capas esenciales:

» Capa de convolucién: Esta capa se encarga de extraer caracteristicas locales
mediante operaciones de convolucion con kernels. La convolucién consiste en
operaciones matematicas que transformar dos funciones en una tercera. El ker-
nel, es una matriz de coeficientes que acttian como filtro para de extraer un tipo
especifico de caracteristicas sobre las muestras de entrada y da como resultado

una matriz de caracteristicas relevantes nombrado mapa de caracteristicas.

» Capa de agrupacién: Esta capa preprocesa y reducen la dimensionalidad de

los mapas de caracteristicas, conservando la informacion mas importante.

» Capas completamente conectadas: Son capas que procesan la informacién para

llevar acabo la clasificacion de los objetos.

2.3 Deteccion de objetos

La deteccién de objetos es un area de la vision por computadora y aprendizaje com-
putacional que desarrolla algoritmos capaces reconocer, localizar y clasificar objetos
presentes en una imagen o video [51]. Principalmente se afrontan problemas de

escala, oclusion, ruido y eficiencia.

* Escala: Los objetos de una misma clase cambian su tamano de acuerdo con
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la cercania con la que se encuentren respecto al sensor de vision. Estas varia-
ciones representan una confusién para los algoritmos de vision, ya que son

erréneamente reconocidos como objetos de una clase diferente.

* Oclusién: Los sensores de vision capturan una perspectiva bidimensional de los
objetos presenten en un entorno tridimensional. Esta abstracciéon ocasiona que
los objetos presentes en las imagenes se solapen unos con otros, ocasionando

perdidas de informacién del entorno observable.

* Ruido: Los sensores de visién se encuentran en constante interaccién con los
entornos de la realidad, los cuales presentan condiciones altamente variables
de iluminacion, deformacién, perspectiva y orientacion, ocasionando que los
algoritmos de vision no puedan reconocer muestras de una clase de objetos

conocidos.

* Eficiencia: Los algoritmos de visién pueden suponer una carga computacional
fuerte para los sistemas con forme el nimero de objetos que se desea detectar
aumenta en una imagen o video, por ello, llevar acabo optimizaciones sobre

estos algoritmos resulta de un gran interés para el area.

2.4 Aprendizaje continuo

El aprendizaje continuo es otro termino para incremental y lifelong learning, su frag-
mentacion se puede atribuir a usos y expresiones del lenguaje. A diferencia de otros
enfoques, se busca que los modelos puedan realizar tareas de aprendizaje a partir de
un flujo de datos continuo en el tiempo. Para fines de este trabajo, el aprendizaje
incremental-continuo se define como: un sistema que desempena una secuencia de
N tareas de aprendizaje constante (T1, T2, T3, ..., Tn) que son distintas unas
de otras en términos de cambios en las distribuciones de datos subyacentes. En

cualquier momento, el sistema debe ser capaz de identificar instancias no conocidas

12



de datos de forma robusta, rechazar otras o postergarlas como posibles instancias de

aprendizaje de futuras tareas. [26].

2.4.1 Olvido catastrofico

Es la perdida drastica y en ocasiones definitiva del desempeno de un modelo para 11-
evar a cabo tareas previamente aprendidas cuando se estd aprendiendo de forma
continua nuevas tareas, como consecuencia de un desbalance en la estabilidad-
plasticidad del modelo. Es el problema central al que se enfrenta el aprendizaje

continuo y la causa de que los modelo con el tiempo se vuelven obsoletos.

2.5 Enfoques del aprendizaje continuo

Se pueden agrupar cinco enfoques principales para abordar el problema del olvido
catastrofico: Enfoque basado en repeticion, Enfoque basado en representaciones, En-
foque basado en arquitecturas y Enfoque basado en optimizacién [41]. No obstante,
para fines de este trabajo se detallara el enfoque utilizado, el cual aborda un enfoque

principal y colateralmente uno o varios de los enfoques presentes

2.5.1 Enfoque basado en representaciones

Continual pre-training o meta-training

Emplea el uso de modelos preentrenados con una gran cantidad de datos para
reaprovechar las representaciones generadas. A partir de estas representaciones,
se establecen condiciones y restricciones de aprendizaje, lo que permiten extender
sus capacidades de adaptabilidad a nuevas muestras y tareas. Entonces, se genera
un pseudo modelo sobre el modelo preentrenado que rige el aprendizaje de nuevas

tareas, actualizacion de tareas previas y validacién de muestras [41].
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2.5.2 Enfoque basado en optimizacion

Meta learning

A diferencia de enfoques que buscan el reentrenamiento, la fragmentacion de los mod-
elos neuronales para abordar multiples tareas y la transferencia de informacion de la
forma maestro-estudiante. El meta aprendizaje, entrena un modelo con capacidades
de adaptacién, establece restricciones y condiciones de aprendizaje, de tal manera
que pueda responder rapidamente al aprendizaje de nuevas tareas y condiciones de

aprendizaje con poca informacién [41].

2.5.3 Enfoque basado en repeticion

Emplean memorias estaticas y dindmicas para almacenar ejemplos representativos de
las tareas que realizaron, en el momento en que se aprende una nueva tarea, se emplea
estos buffers para reentrenar el modelo ligeramente sobre las tareas pasadas, de tal
forma que, en modelos como las redes neuronales artificiales, los pardametros internos
se modifiquen contemplando ambas tareas. En modelos basados en instancias, los
prototipos fungen como espacios de memorias en donde se conservan tnicamente
los ejemplos mas representativos y garantizan un desempeno establecido sobre las
tareas previas. Existen tres tipos de aproximaciones, experience replay, generative

replay y feauture replay:

Experience replay
Aproximan una soluciona al problema del olvido catastréfico reservado un espacio
fisico de memoria para un conjunto de ejemplos de tareas previamente aprendidas.
Cuando se aprende una nueva tarea, se mezclan ejemplos de tareas previas durante
el entrenamiento de la nueva tarea. Estd mezcla puede ser por seleccién aleatoria
de ejemplos o por el ejemplo que mejor represente a la clase. Y el nimero de
ejemplos que se almacenan de tareas previas, se escoge de acuerdo con las limitaciones

de almacenamiento o de forma arbitraria. Recientemente, con los problemas de
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privacidad que puede conllevar el almacenar informacién que puede llegar a ser
sensible, este método ha cambiado sus aproximaciones para ser libres de ejemplos.
Y para ello knowledge distillation y prototipos basados en la media de los ejemplos

se han posicionado como aproximaciones eficientes [19, 49].

Generative replay
El uso de ejemplos representativos para aprender tareas de forma continua y evitar
el olvido catastréfico, ocasiona graves problemas de almacenamiento, que a largo
plazo los vuelve inviables. Aproximaciones como el pseudo rehearsal, reducen el uso
de la memoria y permiten conservar ejemplos representativos de las tareas pasadas
emplean modelos generativos que permitan producir o generar ejemplos de tareas

previamente aprendidas cuando se estd aprendido una nueva tarea [38].

Feature replay
Prioriza el aprendizaje de nuevas tareas estableciendo restricciones sobre el modelo
de aprendizaje. En este sentido, congela o evita la modificaciéon de parametros en
una red neuronal, que se consideran relevantes para desempenar tareas previas. En
aproximaciones recientes, un extractor de caracteristicas se emplea como generador
de nuevas caracteristicas sobre las cuales aprender las nuevas tareas, conservando
espacios independientes para cada tarea. Por lo tanto, el entrenamiento de la nueva
tarea se realiza considerando estos segmentos restringidos, permitiendo desempenar

la tarea nueva y las previas [45].

2.6 Reconocimiento de conjunto cerrado

Es el reconocimiento que supone que, tanto en el entrenamiento como el testeo, existe
un numero de tareas finitas, conocidas e invariantes. Por lo tanto, cualquier muestra
que es reconocida, ya se ha observada previamente y es valida de ser asociada a
una de sus tareas. El desarrollo de modelos bajo este concepto se ha desarrollado

ampliamente bajo el enfoque del aprendizaje supervisado, el cual considera tareas
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puntuales y previamente conocidas para para maximizar las capacidades de gener-
alizacion y desempenarse favorablemente en entornos controlados. Sin embargo, son
pocos los casos en los que un entorno puede considerarse de conjunto cerrado; en-
tonces, eventualmente empieza un proceso de degradacion del desempeno en el que
los modelos se vuelven obsoletos para desempenar las tareas deseadas [36]. Existen

varios motivos para entender los problemas del conjunto cerrado:

* Existe un desbalance natural de clases que fungen como ejemplos negativos

que no se conocen.

 El riesgo empirico medido sobre los datos de entrenamiento es lo que normal-

mente se define y optimiza.
* El supuesto de un entorno estatico o invariante de la realidad.

* Abstraer una representacion incompleta de la realidad en un conjunto finito

de datos para explicar el todo.

2.7 Reconocimiento de conjunto abierto

Es el reconocimiento que supone un conocimiento limitado e insuficiente durante el
aprendizaje de las tareas, ya que durante el tiempo de testeo existen una infinita
cantidad de tareas desconocidas y muestras relacionadas no observadas. Por lo
tanto, se debe ser capaz de actualizar el conocimiento previo de las tareas y lidiar
con la incertidumbre de aquello desconocido. Los motivos que permiten entender al

reconocimiento de conjunto abierto son:

» Existe un mayor nimero de tareas desconocidas, combinaciones y configura-
ciones vistas de las que se pueden encontrar en un conjunto finito de tareas

conocidas [36].
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* La incapacidad para lidiar con la incertidumbre presente en las tareas de-
sconocidas ocasiona una sobre generalizacion de los datos de entrenamiento y

la incapacidad de desempenarse fuera de los datos conocidos y entrenados [18].

2.8 Reconocimiento de mundo abierto

Es aquel reconocimiento con la capacidad para manejar la incertidumbre de aquello
desconocido, detectar y aprender nuevas tareas a partir de un flujo de datos no esta-
cionario, y gestiona y actualiza tareas previamente conocidas. Entonces, plantean
sistemas de reconocimiento capaces de desenvolverse en un entorno real del mundo,
en donde no solo deba contemplar el reconocimiento de conjunto abierto, sino exten-
der sus capacidades para etiquetar el descubrimiento de nuevas clases, incrementar
el total de clases conocidas y actualizarse en un minimo de tiempo [3]. Los motivos

que permiten entender al reconocimiento de conjunto abierto son:

* Los conjuntos de datos son dindmicos y no estacionarios.

» Continuamente se reconocen y anaden nuevas tareas, incluyendo la capacidad

de actualizar tareas previamente aprendidas durante la etapa de aplicacién.

* Se predicen tareas conocidas en un flujo de datos con una infinidad de tareas

desconocidas.
* Se reconoce lo que no se ha observado o aprendido antes.

* Se tiene la capacidad para gestionar las tareas conocidas y desconocidas a

través del tiempo.

2.8.1 Meta reconocimiento

El meta reconocimiento se conforma por técnicas que se inspiran en la metacognicién

para regular la informacién que debe ser evaluada en un modelo de reconocimiento;

17



controlando y ajustando el desempeno, la informacién observada y el aprendizaje.
Asi mismo, reconocer lo desconocido y aquello que se cree que se conoce, es equiv-
alente a identificar toda muestra que presente un comportamiento anémalo, atipico
o inconsistente con la tendencia del conjunto de muestras que forman a una deter-
minada distribucién en el modelo de aprendizaje. Estos comportamientos inconsis-
tentes, se ven reflejados como problemas de sobre confianza y baja confianza en la
ultima capa de una red neuronal artificial. Los cuales ocurren con gran frecuencia

en entornos de mundo abierto.

2.9 Deteccion de objetos de mundo abierto

Es la capacidad de un sistema de deteccion de objetos para manejar la incertidumbre
de aquello desconocido, detectar y aprender nuevos objetos a partir de un flujo de
datos no estacionario, y gestiona y actualiza objetos previamente conocidas. Los

motivos que permiten entender la deteccion de objetos de mundo abierto son:
* Continuamente se estd reconociendo y anadiendo nuevos objetos a través del
tiempo a partir de un flujo de datos no estacionario.
* Predice objetos conocidos a través de una infinidad de objetos desconocidos.
* Etiqueta nuevos objetos y actualizar los objetos aprendidos anteriormente.

* Muestras de objetos y objetos que no se han visto en la etapa de aprendizaje

aparecen durante la etapa de aplicacion.

* Tiempos de aprendizaje cortos y sin necesidad de reentrenamiento.

Entonces, [20] formaliza el nuevo problema de visién por computadora de deteccién
de objetos, reconociendo tres retos que los modelos de deteccién de objetos deben

afrontar para desempenarse bajo un entorno de mundo abierto:
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* Primero, para que los modelos se comporten de forma realista en un entorno
dindmico como lo es el mundo abierto, se debe asumir que existe un conjunto

de clases desconocidas que pueden encontrarse durante la inferencia.

* Segundo, el modelo entrenado previamente, es capaz de detectar instancias de
clases conocidas e instancias de clases nuevas que se clasifican como descono-

cidas con una etiqueta desginada (por ejemplo, la etiqueta cero).

» Tercero, llevar un incremento en el aprendizaje de las clases de objetos de modo
que no se tenga que entrenar desde cero el modelo, utilizando del conjunto de
la clase desconocida, un subconjunto de clases etiquetadas y reconocidas como

de interés.

Asi mismo, las métricas para evaluar el desempeno de los modelos fueron estableci-
das inconscientemente para enfoques de conjunto cerrado. Por lo tanto, [9] propone
Wilderness Impact, una métrica de evaluacion para evaluar el desempeno de los mod-
elos desde la perspectiva de las clases conocidas de objetos en mundo abierto. Por
otro lado, [46] propone integrar Unknown Detection Precision y Unknown Detection
Recall dos métricas que evaltan el desempeno cuando el modelo debe evaluar clases

desconocidas.

2.10 Meétricas de evaluacion

2.10.1 Métricas para la deteccion de objetos en mundo abierto

F1-Score

Es una métrica de evaluacién que apoyada en la estimaciéon de la precision y recall,
proporciona una medida equilibrada del desempeno del modelo entrenado. Es espe-
cialmente 1til en conjuntos de datos desequilibrados, donde la cantidad de muestras

positivas es mucho menor que la cantidad de muestras negativas. Un Fl-score alto
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indica que el modelo detecta muestras eficazmente mientras reduce la omisién y

deteccion de muestras erréneas.

Presicion x Recall
Fl— =2 3
seore * Presicion + Recall 3)

Precisién (Presicion)
La precision mide la proporcion de verdaderos positivos respecto al total de positivos

predichos.

‘/P
recision PP 4)

Verdaderos Positivos (VP): es el nimero de muestras correctamente detectados.
Falsos Positivos (FP): es el nimero de muestras incorrectamente detectados.
Sensibilidad (Recall)

El recall mide la proporcién de verdaderos positivos respecto al total de positivos

reales.

VP
R@CCL” = VP—F—M (5)

Verdaderos Positivos (VP): es el nimero de muestras correctamente detectados.
Falsos Negativos (FN): es el nimero de muestras incorrectamente detectados.
Mean Average Precision (mAP)

Es una métrica que proporciona la precisién del modelo a lo largo de distintos niveles
de confianza. Para ello, se calcula la precision y recall para varios umbrales de
confianza para cada una de las clases comprendidas. Luego, esta precision promedia

de cada una de las clases comprendidas es sumada.
|
AP = — AP, 6
m v Zl 6)

N: es el numero de clases aprendidas.
AP;: es la presicién promedio para cada clase i aprendida por el modelo.
Average Incremental Accuracy (AIA)

Esta métrica evalia como mejora o decae el rendimiento del modelo entrenado a
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medida que se incorporan nuevas muestras a lo largo del tiempo. Es 1til cuando
se trabaja en condiciones donde se agregan nuevas muestras a clases o etiquetas

continuamente.
1 T
ATA = ; a (7

T: es el numero de tareas aprendidas.

Ay: es la presicion por tarea.

Wilderness Impact (WI)

Es la proporcién de instancias desconocidas que el modelo clasifica incorrectamente
como instancias conocidas. En este sentido, busca medir la capacidad del modelo
para manejar la incertidumbre y variabilidad en las muestras que se observan en

entornos de mundo abierto.

FP,

WI = TP+ FP. @®)
F Py total de muestras desconocidas clasificadas como conocidas.
T Pg: total de veradedors positivos.
F Pg: total de falsos positivos.
Unknown Detection Recall (UDR)
Esta metrica mide el ratio de presicion para detectar clases desconocidas.
TP,+ FN;
UDR = m ©)

TP,: total de verdaderos positivos en detecciones de clase desconocidas.
FN;: total de muestras clasificadas erroneamente en detecciones de clase desconocidas.

F'N,: total de falsos positivos en detecciones de clase desconocidas.

Unknown Detection Precision (UDP)

Esta metrica mide el ratio de presicion para detectar cualquier muestra desconocidas.

TP
DR=——" _ 1
UDR= 75 PN (19)
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TP,: total de verdaderos positivos en detecciones de clase desconocidas.
FN;: total de muestras clasificadas erroneamente en detecciones de clase desconocidas.

F'N,: total de falsos positivos en detecciones de clase desconocidas.

2.10.2 Meétrica de distancia

Se encarga de medir la similitud o disimilitud entre dos puntos en un espacio de
caracteristicas. Se emplea en la deteccién de conjunto abierto para determinar qué
tan similares son las caracteristicas de una muestra desconocida a las caracteristicas
de las clases conocidas. Para ello, se establece una distancia minima como umbral de
decision para anadir o rechazar dicha muestra en una clase conocida. Las distancias
empleadas son: Distancia Euclidiana

Es la distancia mas corta entre dos puntos en un espacio euclidiano.

(11)

dEuclidiana(xa y) =

Distancia de Mahalanobis
Es la distancia mas corta entre dos variables aleatorias en un espacio multidimen-

sional.

dMahalanobis(‘r7 y) = \/<‘T - y)TS_l(‘r - y) (12)

donde S es la matriz de covarianza.

2.10.3 Modelos estadisticos paramétricos

Distribucion de Weibull
Empleado para modelar distribuciones de probabilidad continua, es un modelo paramétrico

utilizado para analizar la confiabilidad entre la distribucién de caracteristicas de una
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clase conocida y la distribucion de caracteristicas de muestras desconocidas. La dis-

tribucion Weibull tiene dos parametros:

e Pardmetro de forma (3): Determina la forma de la distribucién. Si g < 18 < 1,
la tasa de error decrece con el tiempo. Si § = 1, la tasa de error es constante.

Si f > 1, la tasa de error aumenta con el tiempo.

e Pardmetro de escala (1): Establece la escala de la distribucién.

La funcién de densidad de probabilidad (PDF) de la distribuciéon Weibull se define

COoImao:

f(t:8,m) = (13)

3|
VRS
| o+
~
=S
N

@
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3|+
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™

Modelo basado en energia

Es un modelo probabilistico que estima un valor de energia escalar a cada dis-
tribucién de caracteristicas de entrada. Mediante un proceso de optimizacion, las
distribuciones de caracteristicas mas probables a clases conocidas tendran una en-
ergia mas baja. Esta consecuencia, permite la deteccion de anomalias y clases de-
sconocidas. Se compone en principalmente por una funcién de energia y una de
probabilidad. Funcion de energia

Define el valor de energia para cada distribucién de entrada de las variables.

E(f :—TlogZeXp( fl)) (14)

E(f,l'): es la energia de una muestra f y su etiqueta [’.

>, indica la suma sobre todas las posibles clases .

T: es la temperatura.

Funcion de probabilidad

Estima las probabilidades equivalentes a la energia asignada por la distribucién de

Gibbs:
E(f;9) —TlogZeXp (g’;f) (15)
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E(f;g): es la energia calculada para una muestra f dada la funcién de la red neu-
ronal artificial g.

T: es la temperatura.

Ziczf indica la suma sobre todas las posibles clases i.

gi(f): Es el vector de caracteristicas (o logit) resultante de la salida de una red

neuronal artificial.

2.11 Drones o Unmanned Aerial Vehicle (UAV)

Los drones, también conocidos como UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) o RPAs
(Remotely Piloted Aircraft), son aeronaves pilotadas remotamente capaces de re-
alizar vuelos auténomos y a control remoto. Son econémicos, flexibles y versatiles, y
pueden equiparse con sensores térmicos, infrarrojos y de vision, asi como con hard-
ware capaz de realizar procesamiento de datos por deteccion remota y en tiempo

real [1].

3 Estado del Arte

La presente revision de la literatura analiza los trabajos mas importantes para esta
investigacion. En principio, se desarrolla el contexto de aplicacién en drones y su
importancia. Luego, su relacién con la problematica de interés. Y finalmente, un

analisis de las técnicas de meta reconocimiento que abordan el problema de interés.

3.1 Drones o Unmanned Aerial Vehicle (UAV)

La inteligencia artificial (IA) amplia las capacidades de los drones, automatizando

procesos, optimizando recursos, mejorando la precision de las tareas e integrando
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algoritmos avanzados de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico para
desempenar tareas como la deteccion de objetos y aprendizaje por computadora
en drones. Capacidades que favorecen el desempeno en tareas de seguimiento, in-
speccién, vigilancia y monitoreo. El monitoreo remoto, es un campo emergente,
requiere soluciones innovadoras y auténomas para la gestién de desastres naturales,

la conservacién de areas naturales, el trafico, reconocimiento y proteccién de especies.

[33] comparo tres modelos de deteccion de objetos para detectar y contar cier-
vos en entornos de bosques densos, los modelos empleados fueron la version Yolov4
y Yolov4-tiny, y un modelo SSD. Su experimento considero evaluarlos bajo mean av-
erage precision (mAP), precision , recall y F1 score. Como resultados relevantes,
todos los modelos detectaron ciervos con un 70.45% de precisién, un puntaje de
confianza del 99% y un desempeno aceptable en deteccién en tiempo real. De man-
era similar, [2] emplean una red neuronal convolucional Track R-CNN para abordar
el problema del monitoreo de mamiferos herbivoros, la cual fue evaluada en seg-
mentacion, deteccion y seguimiento. Se llevo a cabo varios entrenamientos sobre este
modelo del cual proporciona el desempeno de su mejor modelo con 68.5% sMOTSA,
79.6% MOTSA, 41% IDS, 100% en la precisién de conteo, and 87.2% MOTSP. De-
mostrd otra opcién para llevar a cabo el monitoreo de mamiferos herbivoros. Por
otro lado, [43] emplean un algoritmo YOLOvVS para llevar a cabo la deteccién de
objetos de pequena escala. Para ello, lleva a cabo modificaciones en la arquitectura
que anaden una capa de deteccion de objetos pequenos P2, eliminé la capa de de-
teccion de grandes objetivos P5, mejora el médulo N-SPPCSPC, DWRC2f y SEAM,
asi como implemento una funcion de perdida NWD para abordar las problematicas
de escala. Como resultados relevantes, aumento el desempeno del modelo en un
71% y un 4.9% en mAP50. A demds de aumentar el desempeno del 4.0% y 1.3%
en mAP50-95.

[34] emplean el uso de muiltiples drones coordinados en tiempo real para recopi-

lar datos con alta calidad y desde multiples perspectivas para monitorear manadas
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de animales gregarios. Mediante el concepto de superficie de interés maximiza la
calidad de los datos recolectados. El método de evaluacién que empleo, es una re-
construccién del animal mediante simulacion 3D. Aunque efectivo en la recoleccién
de datos, existen supuestos que limitan el alcance de esta propuesta. En este sentido,
los animales son estaticos, se conoce en todo momento la posicion de la superficie de
interés y las frecuencias no son lo suficientemente altas para desempenarse en tiempo
real aceptablemente. De forma similar, [39] emplean miiltiples drones en dos enfo-
ques, la localizacién visual simultdnea y Cartografia (V-SLAM) y la Estructura a
partir del movimiento (SfM). A partir de la colaboracién de drones es posible recon-
struir escenas de alta calidad en tiempo real. Como resultados demuestra que el uso
colaborativo de drones optimizalos tiempos de mapeo, aumenta el area de cobertura
de monitoreo y permite construir modelo 3D que favorecen el uso de trayectorias.
Sin embargo, la calidad de los puntos de caracteristicas que emplea de forma local

para usar uno u otro método impactan drasticamente en la reconstruccién y mapeo.

Entonces, las dreas de oportunidad actuales en el campo del monitoreo remoto

y en general para los drones incluyen:

* Extender las capacidades de los drones para equipar diferentes sensores de

manera efectiva y proporcionar un monitoreo continuo.

* Mejorar la precision en el seguimiento, inspeccion, vigilancia y muestreo para
una 6ptima recopilacion y envio de datos en tiempo real a los centros de proce-

samiento.

* Desarrollar algoritmos inteligentes robustos ante la ausencia de sensores y en

entornos dindmicos con drones.

* Los modelos de aprendizaje profundo presentan los problemas de conjunto

cerrado

* Mejorar la coordinacion de muiltiples drones y sensores para favorecer nuevos
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tipos de adquisicién de datos.

En este trabajo, se aborda el desarrollo de algoritmos inteligentes robustos para
el monitoreo remoto. En especial, los algoritmos de aprendizaje de deteccién de
objetos para entornos dinamicos. De forma colateral, se aborda la precision de los
algoritmos inteligentes, monitoreo automatizado, y adquisicién y procesamiento de

datos.

3.2 Aprendizaje de mundo abierto de deteccion de objetos

El aprendizaje de mundo abierto de deteccién de objetos plantea esencialmente un
sistema bajo un enfoque de aprendizaje continuo con las capacidades para rec-
hazar, reconocer y aprender nuevas muestras y clases de objetos a partir de un
flujo constante de datos. Existen dos metodologias principales que abordan este
planteamiento: aprendizaje de mundo abierto de deteccién de objetos con meta re-
conocimiento y aprendizaje de mundo abierto de detecciéon de objetos con deteccion

de datos fuera de la distribucion.

3.2.1 Aprendizaje de mundo abierto de deteccion de objetos con un enfoque de

deteccion de datos fuera de la distribucion

Los enfoques que abordan el problema del aprendizaje de mundo abierto de deteccion
de objetos desde esta perspectiva extienden su conocimiento mediante un enfoque
de aprendizaje incremental de ajuste fino y actualizan su conocimiento a partir de

un rechazo selectivo de nuevas muestras y clases.

23] proponen un método basado en la clasificacién generativa, suponiendo
distribuciones gaussianas condicionales sobre las clases y puntuaciones de confianza
en diferentes niveles de red neuronal convolucionales, a partir de la distancia de

Mahalanobis para detectar muestras fuera de la distribucion a la par que mejora
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la separabilidad de las muestras anadiendo ruido controlado sobre las muestras de
entrenamiento. Dadas sus caracteristicas, este método permite incorporar nuevas

clases al modelo sin la necesidad de un rentrenamiento.

Para estimar los parametros del clasificador generativo calculan la media empirica
de la clase y la covarianza de las muestras de entrenamiento {(x1,41), ..., (zn,yn)}:
F PILCEEES 93 WUGEAIUTET M
En este sentido, N, es el nimero de muestras de entrenamiento con la etiqueta c.
Esto es equivalente a ajustar las distribuciones gaussianas condicionales a la clase
con una covarianza combinada a las muestras de entrenamiento bajo el estimador

de maxima verosimilitud.

La estimacion de la puntacion de confianza basado en la distancia de Maha-

lanobis es expresada como:

A

M (x) = max — (f(x) = i) 7 (f(%) = fic) (17)

C

En este sentido, M (x) es el puntaje de confianza para la muestra de prueba x. f(x)
es la funcién de caracteristicas aplicada a la muestra x. fi. es la media estimada
para la clase c. S es la matriz de covarianza estimada compartida entre todas las
clases. max, indica que se toma el valor maximo de distancia entre todas las clases

C.

Por otro lado, en [50] se propone un método basado en Transformers con es-
timacion de objetividad. En este sentido, utiliza un modelo deformable DETR con
una cabeza de objetividad probabilistica para estimar que regiones de interés son
objetos y cudles de estos objetos son conocidos y desconocidos. La objetividad es
estimada suponiendo una distribuciéon condicional gaussiana e implementando la
distancia de Mahalanobis. Luego, mediante un médulo de memoria, almacena las
muestras mas representativas para cada objeto con el cual se entrena para estimar la

nueva distribucién de probabilidad de objetividad y maximizar la probabilidad de los
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objetos conocidos. Entonces, para la deteccién de muestras de objetos desconocidas

propone:

Separar las predicciones del objeto (0) y de la clase del objeto ({|o):

p(llq) = p(llo, q) - p(olq). (18)
En el cual, 1 representa las clases, O la objetividad y q es el vector de caracteristicas.

Entonces, se puede aprender por separado la existencia del objeto en si p(ol|q),
y la probabilidad de la clase del objeto p(l|o,q). De tal manera que, la cabeza
de clasificacion p(l]o, q) opera bajo la suposicién de que sabe si una muestra es un
objeto o no, aprendiendo entonces la distribucion de p({|o, q).Por otro lado, la cabeza
de objetividad aprende a estimar la probabilidad de objetividad p(o|q) empleando
Mahalanobis:

Por otro lado, la cabeza de objetividad f,;(¢) aprende a estimar la probabilidad

de objetividad p(o|q) empleando mahalanobis:

fini(@) = exp (=(q — p)"S 7 (q — ) = exp (—du(q)?) (19)

En este sentido, q representa al vector de caracteristicas de una nueva muestra, p
la media de los vectores de caracteristicas asociados a una clase y 7! representa la

matriz de covarianza inversa.

Logrando entonces, identificar objetos desconocidos fuera del entrenamiento

del modelo.

Asi mismo, [31] propone un método basado en Faster R-CNN mediante cabezas
de regresion y clasificacion las cuales propone y separa regiones de interés con posibles
objetos, estima la objetividad probabilistica para cada region de interés y clasifica
objetos conocidos y desconocidos del fondo. Luego, emplea un modelo de mezclas
de gaussianas para estimar a que clase pertenecen los objetos conocidos y cuales

a los desconocidos. Finalmente, se emplea un reentrenamiento sobre las nuevas
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clases y posteriormente un fine-tunning con datos balanceados de las clases previas.
Entonces, para aprender a localizar y proponer regiones que contengan posibles

objetos se propone lo siguiente:

Dos cabeza de regresion R, v Ryoz, la primera encargada de predecir el centro
de una posible region de interés. Y la segunda, encargada de predecir las dimensiones
de la bounding box respecto al centro de la posible regién de interés propuesta.

Evaluando su precision a partir de la férmula siguiente:

max(l,7)  max(¢,b)

centerness = \/mln(l,r) X min(#, b) (20)

Respectivamente, l:left (izquierda), t:top (arriba), b:bottom (abajo), r:right (derecha).

Para la deteccién de muestras desconocidas, se propone una clasificacion de
objetividad mediante una cabeza de regresion F,g 0. de bounding box para clases
agnosticas que comprenden valores entre cero y uno, y otra cabeza de regresion que
mide la interseccién sobre la union Fj,,. La objetividad se estima de la siguiente

forma:

Objectiveness = \/U(Rm) X 0(Fiou) 21)

Finalmente, un modelo de mezcla de gaussianas es creado a partir de los puntajes
producidos por la cabeza de clasificacion F,;, para cada clase conocida. La verosimil-
itud mas baja producida por los modelos de mezcla de gaussianas de cada clase es
utilizado como umbral de pertenencia o rechazo, y en conjunto con las otras cabezas,
se estima el consenso final para clasificar como clase conocida, desconocida o fondo

(ruido).
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3.2.2 Aprendizaje de mundo abierto de deteccion de objetos bajo un enfoque de

meta reconocimiento

Son enfoques que suponen la teoria de los valores extremos (EVT), extienden su
conocimiento desde un aprendizaje incremental de reentrenamiento y se prioriza
el conservar el conocimiento actual, rechazando la actualizacién del conocimiento
durante el funcionamiento de los modelos. No obstante, ocurre una etapa de seleccién

de nuevas muestras y clases para su posterior integracion.

[20] definen el problema de la deteccién de objetos de mundo abierto y pro-
pone un método compuesto por tres componentes esenciales. Primero, una red de
regiones de propuesta modificada para reconocer objetos desconocidos. Segundo,
un enfoque de aprendizaje contrastivo y prototipos para aumentar la separabilidad
de las clases en el espacio latente y permitir el incremento de objetos sin perdidas
drasticas en el desempeno de objetos aprendidos previamente. Y tercero, un modelo
de meta reconocimiento basado en energia para diferencia entre muestras conocidas

y desconocidas. Entonces, el problema que formaliza y su propuesta es el siguiente:

1. Dado un modelo de deteccién de objetos M, entrenado en un conjunto D! =
{X*, Y} donde X' representa la imagen de entrada y Y" el conjunto de eti-
quetas y bounding boxes asociadas a los objetos en la imagen, en cualquier
instante de tiempo t debera detectar un conjunto de objetos conocidos K; =
{1,2,...,C} C N*. No obstante, existe un conjunto de objetos Ku = {C' +
1,...} que se descubrirdan durante el tiempo de inferencia. Por lo tanto, en un
tiempo de inferencia t,,, el modelo M, deberd ser capaz de detectar un conjunto
de objetos conocidos K; y desconocidos K, con su respectiva etiqueta y las

coordenadas centrales de labounding box.

Para el primer problema, propone usar una red de propuesta de regiones
(RPN), la cual mediante una cabeza de regresiéon f,., estima la objetividad

de cada region que proponga la red. Por lo tanto, genera una lista de regiones
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con una objetividad asociada de la cual se selecciona aquellas con mayor pun-

taje y se clasifica como desconocido.

. Dado un modelo de aprendizaje M, con K; = {1,2,...,C} clases aprendi-
das, un conjunto de muestras U; desconocidas son identificadas como muestras
conocidas o nuevas clases. Por lo tanto, el modelo M, debe actualizar las
clases aprendidas o agregar nuevas clases sin reentrenar desde cero al modelo
My, es decir, debe realizar un aprendizaje de forma continua. Tal que, al con-

junto de clases conocidas se agreguen las nuevas clases en tiempo de inferencia

Kt+1={C,C+1,...,C+n}.

En el segundo problema, propone usar un enfoque de aprendizaje incremen-
tal/continuo basado en repeticién en el cual almacena un conjunto balanceado
de ejemplos N, por clase y hace fine-tuning en cada actualizacion de clases

del modelo.

. Dado un modelo de reconocimiento M, con el conocimiento de un conjunto de
objetos conocidos K; = {1,2,...,C}. El modelo M, en tiempo de inferencia
debe ser capaz de rechazar de forma continua potenciales fuentes de ruido
de muestras conocidas o clases no conocidas. De ser el caso, asociar dichas
muestras o clases validas a una etiqueta temporal hasta su posterior integracion

del modelo.

En este tercer problema, propone un modelo basado en energia como modelo

de reconocimiento de clases desconocidas.

_E(fv l/)
E(f)=-T1 _— 22
(f) og ; exp ( - (22)
E(f,l'): representa cada casilla de un vector de caracteristicas de una muestra
f vy su etiqueta ['.
>, indica la suma sobre todas las posibles clases .

T: es la temperatura.
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En el cual, se busca ajustar T mediante el entrenamiento para separa los
valores de energia de las clases desconocidas y conocidas. Entonces, si el valor
de energia de una nueva muestra X, supera el umbral estimado del valor de
energia de las clases conocidas K., entonces, es una muestra desconocida Uk,.

Las condiciones son las siguiente :

known if X, < K,
M(X,) = (23)
unkown if X, > K,
[40] propone una versién para escenas de caminos mediante una red neuronal Faster
R-CNN de tres cabezas y un enfoque de aprendizaje por curricula para entrenar
al modelo de manera gradual y controlada. La primera cabeza aborda la variacién
de escala intraclase implementando una pérdida de regresién focal. La segunda
cabeza aborda el reconocimiento de clases conocidas y desconocidas implementando
un clasificador basado en energia. Y la tercera cabeza aborda el problema de la
representabilidad y separabilidad de clases conocidas y desconocidas implementando
un médulo nombrado mezcla de caracteristicas. Asi mismo, [15] propone el uso de los
modelos transformers para mejorar la deteccion de los objetos desconocidos mediante
la codificacién de informacion contextual. En este sentido, incorpora modulos de
atencién deformables a multiples escalas, un pseudo etiquetado mediante mapas de
atencién para calcular el puntaje de objetividad y separar posibles objetos del fondo
mediante la seleccion de regiones de interés de objetos desconocidos. Y finalmente,
con base en el puntaje de objetividad, clasificar las regiones de interés como clases
conocidas y clases desconocidas. La propuesta de objetividad que propone es la
siguiente:

w, h
Tt Yt

so(b) = ﬁ >3 A (24)

_ Y
Tv— 2 Yp— 3

donde, b: es la caja delimitadora con coordenadas xy,y, y tamano wy, hy, A;j: el
mapa de atencion y la doble sumatoria, el valor de todas las activaciones del mapa

de atencion.
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De igual forma, en [44] se propone el uso de prototipos en un enfoque dis-
criminativo de clases para abordar el problema de la deteccién de objetos de mundo
abierto. En este sentido, se integran tres modulos en un modelo Faster R-CNN, Pro-
posal Embbeding Aggregator (PEA) para modelar la distribucion de las clases conoci-
das en prototipos y reconocer a partir de la distancia muestras y clases desconocidas,
Embedding Space Compressor (ESC) para minimizar el riesgo de solapamiento entre
clases conocidas y desconocidas en el espacio latente y un clasificador de similitud
coseno el cual remplaza a la funcion softmaxr como funcién de clasificacién entre
clases conocidas y desconocidas. Entonces para el PEA propone modelar y estimar

la distancia a las clases de las siguiente forma:
D, (]—" (1), cj) — F(x:),eC 25)

En el cual, F(z;) es el vector de caracteristicas de la muestra, Dy representa la
distancia euclidiana obtenida por el producto punto y C’ representa el centro de
cada prototipo asociado a una clase. La minimizacion del riesgo de solapamiento

ESC durante el entrenamiento lo propone de la siguiente manera:

Por un lado, mediante la estimacién de la probabilidad de una muestra x;
pertenezca a una clase j:
e~ D(F(2:)p,C7)

i et ] ’i?‘F7 C —
p](y J ’ z ) 25:1 €_D(}-(xi)p70k)

(26)

donde, F (x;) es el vector de caracteristicas de la muestra, D, representa la distancia
euclidiana obtenida por el producto punto y C? representa el centro de cada prototipo

asociado a una clase.

Con su funcién objetivo repectivamente:
Lice(xi,0,C) = —logpij(y = j | ;, F,C) (27)

En el cual, F es el vector de caracteristicas de la muestra, j representa la etiqueta
de una clase, C el centro del prototipo y z; representan las caracteristicas de una

nueva muestra.
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Y por el otro, estimando la perdida de riesgo de espacio abierto de la siguiente

forma:
Losr (74,0, C, R) = max{0, Dg(F(z;),,C?) — R} (28)

En el cual, x; representa las muestras de entrenamiento de una etiqueta j, C el centro
de su prototipo, R un parametro de aprendizaje y max indica que se obtendra el
valor mas alto entre 0 y la distancia euclidiana estimada. De tal forma que se obtiene

una funcién objetivo general L oto = Lace + ALosr para mitigar el solapamiento.

3.2.3 Otros trabajos que abordan problemas puntales en el aprendizaje de de-

teccion de objeto de mundo abierto

[47] propone el reconocimiento de nuevas clases de objetos sin intervencién humana
mediante el uso de un modelo Faster R-CNN para extraer regiones que contengan ob-
jetos conocidos y desconocidos, un espacio de memoria en donde se aprende mediante
aprendizaje contrastivo las representaciones de los objetos desconocidos y un modelo
k-means como clasificador de nuevas categorias. Asi mismo, [10] propone abordar el
sesgo de etiquetas en el enfoque no supervisado de la deteccién de objetos descono-
cidos, mediante la integracion de dos modulos, Reconstruction Error-based Weibull
Model for Unsupervised Unkown Object Identification (REW) y REW-enchanced Ob-
ject Localization Network (ROLNet) en un modelo Faster R-CNN. En este sentido,
mediante REW se lleva a cabo la seleccion y pseudo etiquetado de regiones de interés
con objetos conocidos y desconocidos, al mismo tiempo que, mediante el uso de un
autoencoder se reconstruyen las regiones propuestas en busca de errores de recon-
struccion que distingan regiones de fondo y de objetos estimando una puntuacién de
objetividad; ROLNet, integra la puntacion de objetividad de REW para mejorar la
localizacién de objetos desconocidos. Por otro lado, [16] propone el reconocimiento
de objetos desconocidos expandiendo regiones latentes de baja densidad. Primero,

mediante un enfoque de aprendizaje contrastivo, reduce la variabilidad intraclase
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y aumenta la variabilidad interclase de las clases conocidas en el espacio latente.
Luego, modela la probabilidad de la muestra o clase desconocida para establecer un

umbral de incertidumbre con el cual expandir subespacios de baja densidad.

[46] replantea el punto de referencia de la deteccién de objetos de mundo abierto
ante una inconsistencia metodoldgica. Por lo tanto, propone dos métricas para
evaluar la deteccion de objetos desconocidos: Unkown Detection Recall y Unkown
Detection Precision, 5 principios para elaborar un betchmarks y dos médulos para el
reconocimiento de muestras y clases desconocidas a partir de una red faster R-CNN.

Los cinco principios que propone son:

* Apertura de Clases: Durante la inferencia, pueden existir tanto clases conoci-
das como desconocidas, pero solo las clases conocidas estan etiquetadas y se

utilizan para entrenar el detector.

* Incremento de Tareas: Las clases conocidas aumentan en tamano, y la tarea se
desarrolla de manera incremental. Incremento de Tareas: Las clases descono-
cidas de interés se etiquetan y se anaden al conjunto de clases conocidas en la

siguiente tarea.

» Especificidad de la Anotacion: Diferentes estrategias de anotacién para los
conjuntos de datos de entrenamiento, validacién y prueba. Durante la prueba,
las instancias de clases desconocidas solo reciben una etiqueta de ”desconocido”

y sus correspondientes coordenadas de caja.

* Integridad de la Etiqueta: La informacion de todas las etiquetas deben estar
integradas durante la prueba para una evaluacion justa. Esto con el motivo de

evitar falsos positivos debido a la falta de anotaciones.

* Especificidad de los Datos: No debe haber interseccién entre los conjuntos
de datos de entrenamiento, validacion y prueba, y no debe haber duplicacion

dentro de cada conjunto de datos.
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En el caso de los modulos, el primer médulo, Asesor de propuestas auxiliar (APA),
favorece la localizacién de regiones desconocidas evaluando la objetividad de las cajas
y realizando una busqueda selectiva de posibles regiones de interés que contengan
objetos desconocidos. El segundo modulo, Clasificador de expulsion especifico de
clase, calibra los valores de predicciéon tomando como referencia los valores predichos

durante el entrenamiento para evitar valores de sobre confianza.

[48] propone un método de deteccién de objetos de mundo abierto mediante
un modelo Faster R-CNN libre de clasificacién (CF-RPN) y una red de aprendizaje
contrastivo a nivel de instancia (PLN). En este sentido, CF-RPN utiliza la ubicacién
y forma de los objetos para generar regiones de interés que contengan objetos sin
sesgo de las clases conocidas. Mientras que PLN realiza el aprendizaje contrastivo
a nivel de instancia mediante el uso de prototipos discriminativos para cada clase

conocida.

A pesar de los avances realizados en el campo, se ha observado que predom-
ina en las investigaciones la busqueda de soluciones para la deteccion de objetos
desconocidos en el fondo, primer problema planteado en el aprendizaje y deteccién
de objetos de mundo abierto de acuerdo con [20]. Por el contrario, el segundo prob-
lema, aprendizaje incremental /continuo y tercero, deteccién de aquello desconocido
se ha abordado superficialmente. En especifico, para el segundo problema no se ha
realizado verdaderamente un sistema de aprendizaje que pueda aprender continua-
mente a partir de un flujo de datos o lo que es igual a un aprendizaje continuo y no
incremental. En este sentido, se esta abordando desde un nivel de arquitectura, es
decir, modificar la arquitectura de la red neuronal artificial (congelando subsecciones
de la red, agregando cabezas de clasificacion, etc.) cada que sea necesario realizar
un incremento en el aprendizaje. En el tercer problema, se han propuesto mode-
los estadisticos paramétricos para el reconocimiento de aquello desconocido (nuevas
muestras y nuevos objetos). Sin embargo, estos modelos siguen bajo un supuesto

de conjunto cerrado; por lo tanto, son incapaces de responder ante una eventual
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adaptacion a entornos dinamicos. En la tabla 1, se lleva a cabo una comparacién
sobre el alcance de las propuestas de los modelos de aprendizaje para la deteccién
de objetos en entornos de mundo abierto y se contrastan con la propuesta de este

trabajo.

Table 1: Comparacion de diferentes métodos de aprendizaje en la deteccion de obje-

tos en conjuntos abiertos

Autor Tipo de A i Tipo de A izaje Actualiza C imi Previo Deteccién de lo Desconocido ~ Adaptabilidad a Entornos de Mundo Abierto Rechazo o Integracién

Zhou Z. etal. 2023 Supervised - N Cosine Similarity N R
Fang R. et al. 2023 Unsupervised Incremental (exemplar-fine tuning) N Objectiveness (Weibull model) N R
Pershouse D. et al. 2023 Supervised Incremental (fine tuning) N Gaussian Mixture Models N R
YuJ.etal. 2023 Supervised plar-fine tuning) N Cosine Similarity N R
Zohar O. et al. 2022 Semi-supervised Incremental (fine tuning) Y Objectiveness Y 1
Zheng J. et al. 2022 Semi-supervised Incremental (Retraining) Y Jaccard Index N 1
Han J. et al. 2022 Supervised Incremental (Retraining) N Jaccard Tndex N R
Gupta A. etal. 2022 upervised xemplar-fine tuning) N Objectiveness N R
Zhao X. et al. 2022 Supervised Incremental (fine tuning) N Jaceard index N R
Singh D. K. etal. 2021  Supervised Incremental (fine tuning) N Energy based N R
Joseph K. J. etal. 2021 Supervised Incremental (fine tuning) N Energy based N R
Propio No supervisado Continuo Y Energfa regularizada Y 1

3.3 Meta reconocimiento

En entornos con flujos de informacién altamente variables las capacidades para que
los modelos de aprendizaje profundo y de deteccion de objetos aprendan una repre-
sentacion aceptable de los entornos de mundo abierto se vuelve un reto significativo.
El ruido, las muestras no observadas y la integracién de nuevas clases, ocasiona
que, con el tiempo las tareas que se desempenan favorablemente se vuelven obso-
letas e incapaces de realizarse. Por lo tanto, la necesidad de evaluar y regular la
informacion que procesan los modelos de entrenamiento posteriormente a su etapa
de entrenamiento es un tema relevante hoy en dia. Respecto al reconocimiento de
nuevas muestras y clases, son dos problemas escasamente abordados directamente en
el meta-reconocimiento. No obstante, colateralmente en problemas de aprendizaje

continuo y mundo abierto son objetos de estudio.

Entonces, con relacién al reconocimiento de comportamientos inconsistentes/sobre

confianza; [18] proponen reconocer la sobre confianza al corregir la funcién softmax
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con un pseudo-umbral de incertidumbre obtenido de calcular la probabilidad (softmax)
maxima. Luego, es evaluada sobre las métricas Area Under Receiver Operating Char-

acteristic (AUROC) y Area Under Presicion-Recall (AUPR).

V(X)) OOD if maz(softmaz P(x;)) < maz(softmazx P(z}))
Z InDistribution if max(softmax P(x;)) > max(softmaz P(x}))

(29)

En este sentido, soft max P(x;) representa la probabilidad més alta estimada por
la funcién softmax para la muestra x; en alguna de las clases, soft max P(x}) repre-
senta la probabilidad mas alta de una muestra fuera de la distribucién. Asi mismo,
presenta otra propuesta basada en un modulo encoder sobre el cual aprovecha la
disparidad en la reconstruccion de los datos para determinar un valor fuera de la
distribucién. Sin embargo, la eficacia depende del correcto entrenamiento de la
funcién softmaxr y una gran variabilidad de caracteristicas en los ejemplos de una
misma clase (varianza intra-clase), dos condiciones dificiles de cumplir conociendo

los problemas naturales de la funcién softmaz [30].

[29] proponen una versién no paramétrica del umbral de incertidumbre a partir
de los rangos intercuartiles Q3 y Q1 estimados de la distribucion subyacente de los
valores del vector de caracteristicas (logit) de la ultima capa para cada clase en el
modelo, maximizando el rango intercuartil (IQR) mediante una constante de ajuste

comun T. El umbral T se define de la siguiente forma:

IQR = Q3 — Q1 (30)
T=Qs+k-IQR 31)

En el cual, los cuartiles ()1 y (Q3 se estiman a partir de la distribucién de los vectores
de caracteristicas de la dltima capa (logit) para cada clase del modelo y K es un

coeficiente de ajuste.

00D if Ty, < g(a7)
Y (X)) = 4
InDistribution if T,, > g(x})
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Asi mismo, T, representa el umbral establecido a partir de una muestra de prueba

/

) representa la estimacién de una red neuronal artificial

asociado a una clase y g(z}

para una nueva muestra.

No obstante, el umbral no paramétrico depende crucialmente de que los mode-
los proporcionen una representacion logit con una gran variabilidad de caracteristicas
en los ejemplos de una misma clase (varianza inter-clase), una distribucién subya-
cente completa y espacio suficiente para el almacenamiento del conjunto de muestras
con el cual estimar el umbral. Problemas atin no resueltos relacionados a las capaci-

dades de representacién/generalizacién y escalabilidad en los modelos.

Entonces, [8] proponen la elaboracién de un umbral integrando un médulo de
estimacion de confianza en los modelos neuronales profundos para reconocer mues-
tras que ocasionan sobre confianza. El mddulo, es calibrado durante las etapas
de entrenamiento, empleando como conjunto de entrenamiento todas las muestras
erroneamente predichas como parte de una distribucién determinada. En este sen-

tido, el médulo propuesto es el siguiente:

¢ = objectiveness(x;) (33)

pi=c-pi+(1—c)y (34)

En el cual, z; representa una nueva muestra, p; representa la probabilidad calibrada,
p; representa la probabilidad estimada para una clase, y; la probabilidad de la dis-
tribucion objetivo y ¢ el valor de confianza estimado por la cabeza de clasifiacién
anadida como modulo de confianza y el cual se corrige durante el entrenamiento.
Por lo tanto, la deteccién de datos fuera de la distribucién se da como:

00D sic<g
Out(x;) = (35)

In distribution sic> ¢

En este sentido, d representa un umbral preestablecido en funcién de las probabili-

dades calibradas en p;. Si bien, es una propuesta robusta y capaz de ser empleada

40



en multiples modelos, se desconoce si el médulo de sobre confianza cuenta con mues-
tras suficiente para representar el abanico de muestras que ocasionen sobre confianza
en las distintas distribuciones del modelo. Asi mismo, la constante de ajuste B no
puede garantizar que no ocurra un sobreajuste que esconda las muestras de sobre

confianza no observadas como ocurre al calibrar la funciéon softmaz.

El calibrar las funciones de la tultima capa no es suficiente para abordar el
problema del reconocimiento de aquello desconocido por los modelos profundos. Por
tal motivo, [24] proponen maximizar la separacién entre muestras de la distribucion y
fuera de la distribucién mediante la calibracién de la funcién softmax, el aprendizaje
de una constante de temperatura T y perturbaciones en las muestras. De tal manera
que, el modelo aprenda a reconocer la perturbacién en las muestras; cuando ésta
predomine, se reconocera como sobre confianza. Lo que permite a los modelos ajustar
la constante de calibracién T en funcién de las perturbaciones y no de la distribucién
aprendida. Sin embargo, llevar a cabo la maximizacién del umbral T para separar
muestras conocidas de desconocidas no soluciona la incapacidad para conocer todas
las muestras de una distribucién. Entonces, se emplea el procesamiento de datos,
regularizacion y ajuste del umbral de temperatura como soluciéon para el conjunto

de datos conocido.

Por otro lado, [23] proponen una vertiente que supone una distribucién condi-
cional gausiana multivariada de las distribuciones conocidas, en un modelo profundo,
para modelar un clasificador generativo a partir de la distancia de Mahalanobis. Este
puntaje estimado permite ser robusto para detectar muestras que no pertenecen a
las distribuciones conocidas. La propuesta de Mahalanobis como clasificador para

modelos profundos es la siguiente:
§(x) = argmin (f(x) — fic) 57 (f(x) — fic) (36)
Para la cual, f(z) es el vector de caracteristicas de una nueva muestra, fi. es la

41



media de los vectores de caracteristicas asociados a una clase ¢, ¥~! la matriz de
covarianza de la clase ¢ y min, indica que se considerara la distancia mas corta como

parametro para asignar una clase. Entonces, la deteccién se estima como:

Out(z;) = InDistribution if g(x) < ¢ 37
00D if g(x) >4

En el cual, § representa un umbral preestablecida de distancia minima para ser
considerado como parte de la clase y D), es la distancia estimada resultante de la
nueva muestra. Sin embargo, mahalanobis resulta sensible a la dimensionalidad y
la variabilidad de cada modelo sobre la varianza interclase de sus vectores de carac-
teristicas (logit), ocasiona una incertidumbre sobre las capacidades de generalizacién
del método. Entonces, las capacidades de representabilidad del modelo determinan

la varianza interclase de los logit, volviéndolo poco practico como tinica medida de

clasificacién.

Como resumen, las propuestas actuales han logrado avances en la deteccion
de datos fuera de la distribucion, calibrando clasificadores para desenvolverse en en-
tornos de mundo abierto y experimentado en técnicas cada vez mas precisas. Sin
embargo, estos aportes trabajan con modelos de meta reconocimiento de conjunto
cerrado, es decir, requieren de supervision para mantener los modelos en optimas
condiciones y proporcionar los datos suficientes para la tarea. Esto podemos obser-
varlo en las propuestas como la supervision para el uso de coeficientes de ajuste T,
modulos que se integracion en los modelos profundos y requieren de calibracion du-
rante el entrenamiento, en un enfoque de aprendizaje supervisado y aproximaciones
que requieren de un conjunto de datos preestablecido para modelar sus relaciones,

como lo es la distancia de Mahalanobis.

En este trabajo, se propone una aproximacién de meta reconocimiento para
conjunto abierto, que emplea la distancia de Mahalanobis de forma no supervisada,
actualiza los parametros de reconocimiento del modelo de meta reconocimiento y se

aumenta la separabilidad entre los datos de clases distintas a partir de una funcién
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de energia sin la calibracién del clasificador con el uso de coeficientes de ajuste como

T.

4 Metodologia

1. Comparar los diferentes modelos de deteccion de objetos, aprendizaje continuo

y meta reconocimiento y propuestas en drones.

Se llevara a cabo una revision del estado del arte sobre las diferentes técnicas
deteccion de objetos, aprendizaje continuo y meta reconocimiento, asi como
las diferentes aproximaciones que se presentan en drones. Luego, se buscara

evaluaran las técnicas de los diferentes campos para su seleccién y desarrollo.

. Proponer un método de deteccién de objetos adaptable a un entorno de mundo

abierto.

Basado en el analisis del estado del arte, se determina un método de deteccion
de objetos que permite su adaptacién a entornos de mundo abierto. Se espera
que este detector funcione de manera independiente y muestre buen desempeno

en la segmentacién de regiones de posibles objetos.

. Proponer un método de aprendizaje continuo para la deteccién de objetos en

entornos de mundo abierto.

A partir de la segmentacién de los objetos, se emplea un extractor de carac-
teristicas, con el cual generar una representacion de lo objetos segmentados. A
partir del estudio del estado del arte, se disena el marco general del modelo de
aprendizaje continuo tomando en cuenta la representacién de los objetos y la
representacion que necesitara el modelo de meta reconocimiento. Finalmente

se desarrolla el modelo.

4. Proponer un método de meta reconocimiento para entornos de mundo abierto
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El modelo de aprendizaje continuo en parte actiia como codificador que pro-
porciona un vector de caracteristicas representativo de la clase de interés. A
partir de esta representacion, se establece una clase prototipica considerando
el promedio de las caracteristicas de la clase y su matriz de covarianza. Au-
nado a ello, los prototipos se evalian en diferentes métricas, para seleccionar
la de mayor desempeno. En este sentido, técnicas como Mahalanobis y la
funcién de energia modelan representaciones favorables para los modelos de
meta reconocimiento. En funcion de estas técnicas, se espera el desarrollo de
un modelo de meta reconocimiento del cual se busca sea posible actualizar sus

parametros a lo largo del tiempo del sistema.

Proponer una métrica de evaluacion considerando las clases prototipicas para
el modelo de meta-reconocimiento que permita describir los conjuntos de datos

de las clases bajo una distribucién probabilistica.

Las clases prototipicas emplean métricas de distancia para evaluar la simil-
itud entre la nueva muestra y las clases. Se propone a la distancia Maha-
lanobis como métricas debido a su rendimiento en espacios de caracteristicas
no Euclideos. No obstante, la funcién de energia es otra aproximacion factible
que modela adecuadamente la similitud entre muestras. Con esta métrica, se
espera evaluar las capacidades del modelo de meta reconocimiento para re-

conocer muestras y objetos desconocidos, conocidos e inconsistentes.

Proponer el modelo de integracién del sistema de aprendizaje continuo de

deteccion de objetos para entornos de mundo abierto con drones.

Se espera primero disenar un marco general del modelo integrador, desarrol-
lar las actividades de monitoreo que el drone realizara, presentar un prototipo
como sistema de aprendizaje continuo de deteccién de objetos para entornos de
mundo abierto con drones y evaluar su desempeno en las actividades de mon-

itoreo que se designen. Asi mismo, también se espera evaluar el desempeno
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del sistema como modelo de aprendizaje continuo de deteccién de objetos para
entornos de mundo abierto. Por lo tanto, se planea evaluar en medidas como
F1-Score, Average Incremental Accuracy, Wilderness Impac, Unknown Detec-

tion Recall y Mean Average Precision esencialmente.

S Resultados preliminares

Se llevo a cabo una primera aproximacion para el modelo de aprendizaje continuo de
entornos de mundo abierto tomando como modelo base a [14, 4], conformado esencial-
mente de un modelo de aprendizaje continuo y un modelo de meta reconocimiento,
con el fin de evaluar su desempeno. En este sentido, la deteccién de objetos y la
integracién con drones no fueron considerados. Este mddulo representa una parte
central del modelo, y demuestra la factibilidad de un modelo de aprendizaje continuo
para la deteccion de objetos en mundo abierto. Asi mismo, se presenta un modelo

de meta reconocimiento necesario para operar en entornos de mundo abierto.

El modelo de aprendizaje propuesto, lleva acabo una clasifiacién basada en
la distancia de Mahalanobis a partir de un modelo de redes neuronales artificiales

preentrenado, el cual usa como regla de clasificacion la distancia mas corta.

y* =argming g, o d*(®(z), 1) (38)

Tal que, y* es la clase a la que se asigna la muestra, d® representa la distancia
de Mahalanobis, ®(z) representa el vector de caracteristicas de una red neuronal
artificial y u® es el vector de caracterfsticas promedio asociado a una clase y que
representa el prototipo de la clase. La distancia de Mahalanobis se estima a partir
de una matriz de covarianza y un vector promedio asociado a la clase, las cuales
se propone actualizar con cada clase nueva de la siguiente forma: Distancia de
Mahalanobis
Dy = (®(x) — u?)E (@) — )
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En el cual, ¥ 7! representa la inversa de la matriz de covarianza asociada a una clase.

Media y Covarianza

1
Mo = He + R—H(M?C—H) ) >
i B iJr((I)(x) —12)(@() — i) — e, (40)
= n+1
C(n+1) Cn

En donde, ,u?’c +1) representa el vector promedio de caracteristicas actualizado con la

nueva muestras y ¢ representa la clase asociada.

El modelo preentrenado, recibe las muestras como entrada y proporciona los
vectores de caracteristicas que se emplearan para la clasifiacién. Previo a estimar
la distancia de Mahalanobis, se emplea una regularizaciéon sobre las matrices de

covarianza para evitar inestabilidad numérica, calculandola de la forma siguiente:

P [
> =D +aiMil + axMy(1 1) (41)
C(nsh) Cn

En donde, M, representa la varianza diagonal promedio, M, representa el promedio
fuera de la diagonal, a; y as son coeficientes de proporcionalidad, y I representa la

matriz identidad.

Una vez estimado la distancia de Mahalanobis, se lleva acabo el meta re-
conocimiento para determinar si la muestra observada es parte de una clase conocida
por el modelo, o por el contrario, es una muestra desconocida. Por un lado, se prueba
el meta reconocimiento basado en una distribucién de weibull, que emplea el puntaje
de la distancia de Mahalanobis para llevar a cabo sus estimaciones de la siguiente

manera: A partir de la funcion de densidad de probabilidad:

B-1
T (= B
fe By =2 (—) e () (42)
nAn
Se calcula la distribucion acumulada:
B
S=flapm=1-c) 43)
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En este sentido, n representa la forma, § representa la escala y S es la probabilidad
estimada de pertenecer a la distribucién. De tal manera que, se puede estimar lo

siguiente:

OOD(Unkown) if S <
New class if 0o >S5 > 6 (44)
InDistribution(known) if S >4

En este sentido, ¢; es un umbral preestablecido en 15% y d9 es un umbral preestable-
cido en 35%. Tanto d; y d5 se obtuvieron de forma empirica al realizar varia pruebas
de reconocimiento. En estas pruebas, se probé con umbrales de 5%, 10%, 15%, 20%,

25%, 30%, 35% y 40%. De los cuales 15% y 35%, fueron los de mejor respuesta.

Por el otro lado, se emplea el meta reconocimiento adaptativo propuesto,
basado en la funcion de energia libre de Helmholtz, el cual transforma los puntajes

de Mahalanobis en valores de energia de la forma siguiente:
Dy
E(Dy) = ~Tlog (e~ ") (45)

En el cual, D), es la distancia de Mahalanobis, e representa la constante de euler
y T es un coeficiente de ajuste fijado en T=1. Aunado a ello, se estima el mismo
procedimiento para cualquier otra clase conocida por el modelo. Posteriomente, con
los valores de energia de las clases, se estima las probabilidades correspondientes

mediante la distribucién de Gibbs:

Dy,
—T'log (e‘ T >
Py|z) = B (46)
—Tlogd @ e T

Y de forma independiente, con los valores de energia estimados erroneamente a
partir de calcular las distancias de Mahalanobis entre el vector de caracteristicas
de una nueva muestra y los prototipos de las clases, se modela un distribucién de

probabilidad de energia de anomalias mediante la funcién de densidad siguiente:

flz,B) = %e‘*/ (%) (@7)
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Y la funcion acumulada estimada:
.2
flz,B)=1—e27 (48)
En este sentido, [ representa la escala y x los valores de energia. Finalmente, se
emplea una correcciéon de probabilidades entre las probabilidades de la distribuciéon
de Gibbs y las provenientes del modelo estadistico de la manera siguiente: Correccién

en la probabilidad para la clase de rechazo:

Y

E,=> (a;—(a;-b)) (49)

=0

Coreccion en la probabilidad para las clases conocidas por el modelo:

De tal forma que Ej y E; son las probabilidades corregidas (ajustadas), b; es la
probabilidad acumulada del modelo estadistico de energia de anomalias 47 y a;
representa las probabilidades estimadas por la distribucién de Gibbs 46. Entonces,

se puede estimar lo siguiente:

InDistribution(known) if Ej < 0,
Oeng(zi) 8 New class if 09> By >0 (51)
OOD(Unkown) if Ep > 0y

En este sentido, ¢; es un umbral preestablecido en 15% y d9 es un umbral preestable-
cido en 35%. Por lo tanto, es posible rechazar y reconocer muestras para su apren-
dizaje. El aprendizaje y actualizacion de clases una vez realizado el metareconocimiento,
se lleva a cabo agregando la muestra a la clase o en inicializando y agregando la

muestra mediante las formulas [39,40].

El experimento consistié en evaluar el desempeno de aprendizaje del modelo
con el modelo de aprendizaje continuo y meta reconocimiento que se presenta so-
bre un flujo de datos continuo y variable, como ocurriria en los entornos de mundo

abierto. Para ello, se generd un flujo continuo de datos sintéticos de cinco clases
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con 5,000 muestras cada una. Las primeras cuatro clases se consideran clases obje-
tivo, y la tltima clase se considera clase de ruido. El modelo de aprendizaje parte
inicialmente con una clase preentrenada conformada de un prototipo de media y
covarainza de la clase, una clasificaciéon basada en la distancia de Mahalanobis, una
red neuronal artificial ResNet-18 preentrenada y un modelo estadistico de Weibull y
basado en energia como modelos de meta reconocimiento. Las muestras se confor-
man de un vector de caracteristicas de la clase con un tamano de 512 de longitud.
Y finalmente, el umbral de rechazo es preestablecido. El objetivo del experimento
es que el modelo aprenda dentro del flujo de datos sintéticos las 3 clases restantes,
actualice la clase inicial y rechace la clase de ruido. Los resultados preliminares del

aprendizaje proporcionaron lo siguiente:  En la tabla 2, se puede observar que los

Table 2: Comparativa de dos modelo de meta reconocimiento para el aprendizaje

continuo en mundo abierto

Modelo Métrica Rango de puntajes Recall (%) Specificity (%) Precision
Normal Mahalanobis 25— 18 100 70 34
Regularized Mahalanobis 20 - 15 100 69 35
Energy Energy 12-9 87 100 100
Regularized Energy Energy 10-8 87 100 100

modelos de meta reconocimiento basados en energia tienen intervalos mas compactos
de agrupacién. Asi mismo, de los dos modelos, el de energia mostré una mejor rep-
resentacion de las clases y desempenos favorables para el aprendizaje continuo de

mundo abierto.

6 Plan de trabajo

Como conclusion, el desarrollo de modelos de aprendizaje continuo para la deteccién

de objetos en entornos de mundo abierto con drones. Es un area de oportunidad para
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First year | Second year | Third. Fourth year

Activites Jan, Feb. Mar. Apr. May Jun. Jul. Aug. Sep. Oct. Nov. Dic. Jan. Feb. Mar. Abr. May Jun. Jul. Aug. Sep.Oct. Nov. Dic. Jan. Feb Mar. Abr. May Jun J{‘TMAug Sep. Oct. Nov. Dic. Jan. Feb Mar. Abr. May Jun. Jul. Aug. Sep. Oct. Nov. Dic.
Writing Thesis I | | T
Study of the State ofthe Art I [ [ 1 1 I I [T
Doctoral Proposal |

Analyze the feature extaction techniques fo object -
detection from images.
Selcet the exraction teshnique for relevant fatures,
semanic and contextual information
Defin the general framework ofthe continuous leaming
model
Develop the general framework of the continuous
Jeaning model
‘Analyze the meta recogition techniques [ 1
Select the meta recognition technique
Develop the meta-recognition scheme and self-
calibration of parameters
Integrate open-world continuous learning object
detection model for drone monitoring
Analyze the evaluation mefris for open world
environments
Select metrics for model evaluation

Evaluate the performance of the continuous world
learning object detection model for drone monitoring in
open world environments.

Evaluate model performance againstthe state of the art

Publications
Interships
Take the TOEFL exam
‘Take the degree exam

Figure 1: Plan de trabajo para los cuatro afios.

realizarse avances relevantes. En especial los algoritmos de meta reconocimiento son
elementos esenciales para que modelos profundos se desenvuelvan en entornos de
mundo abierto. Una necesidad que cada dia es mas importante. Los drones, son
un ejemplo del impacto que estos modelos pueden llegar a tener en areas aplicadas.
Por otro lado, en el desarrollo de la propuesta, las pruebas iniciales de un modelo
de aprendizaje continuo con meta reconocimiento de mundo abierto se desarollo
positivamente, lo que muestra la factibilidad de la propuesta. No obstante, ain es
necesario conocer el alcance de su desempeno. Como avances futuros, se empezara
realizarse el diseno del monitoreo y experimentos méas complejos que involucren otros

modulos de la propuesta.
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