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Hyperparameters Tuning of Faster R-CNN Deep
Learning Transfer for Persistent Object Detection 1n
Radar Images

Rosa Gonzales-Martinez, Javier Machacuay, Pedro Rotta, César Chinguel

Abstract—The radars have become a key sensor for civil and
military applications including air, maritime and ground traffic
control and surveillance. This is due to their advantages in detect-
ing and locating objects in long-range and all weather. In previous
work, a methodology was proposed to obtain a sea surface
object detection model based on the Faster R-CNN architecture
using commercial navigation radar images from Sperry Marine.
Unfortunately, the recall using the validation dataset was 0.7576
with a minimum score for true positives of 7% due to a network
overfitting issue. In this research, the overfitting problem is solved
by comparing three experiments. Each experiment consist of
the combinations of different hyperparameters within the Faster
R-CNN architecture. The main hyperparameters modified to
improve the performance of the model were the initialization of
weights and the optimizer. The results, finally achieved show a
significant improvement in relation to the previous work. The
improved persistent object detection model shows a recall of
0.9394 with a minimum true positive score of 98%.

Index Terms—Faster R-CNN, hyperparameters, object detec-
tion model, overfitting, persistent objects.

I. INTRODUCCION

oy en dia, la deteccion de objetos en el océano a partir de
H imagenes de radar es ampliamente utilizada en distintas
actividades en el campo civil y militar. Entre estas actividades
destacan el monitoreo del océano con capacidad de trabajo
durante todo el dia y en cualquier clima [1], control de trafico
[2], ordenacién pesquera [3], proteccion del medio ambiente
[4] asi como, rescates en caso de desastres [5].

Uno de los principales problemas de la tecnologia de radar
es la mitigacién de los ecos no deseados del entorno, denomi-
nado desorden o clutter; proveniente de colinas, edificios, aves,
movimiento de las olas del mar, o concentraciones de cuerpos
ligeros suspendidos en el aire (chaff) [6]. Por otra parte, la
presencia de ruido, que es la materializacién de interferencias
de alta frecuencia, afecta la sefial tomada por el receptor del
radar. Por ello se puede decir, que las imdgenes de radar no se
componen Unicamente de contactos de interés sino también,
de clutter y ruido. En consecuencia, esta dispersién en las
imagenes genera variabilidad en la deteccién de objetos, falsas
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alarmas o pérdida de informacion principalmente en zonas
cercanas a la costa [7], [8].

Recientemente, el desarrollo de radares comerciales de bajo
costo han hecho posible que muchas aplicaciones civiles se
beneficien de estos sensores. Los radares comerciales tienen
menor alcance, resoluciéon y confiabilidad que los radares
militares. Sin embargo, el desarrollo en tecnologia microon-
das, radiofrecuencia, métodos avanzados de procesamiento de
sefiales, deteccién y clasificacién son esenciales para explotar-
los de manera eficiente [9], [10].

En deteccién de embarcaciones a partir de imdgenes de
radar existen dos categorias: Métodos tradicionales basados
en caracteristicas concretas y métodos modernos basados
en caracteristicas abstractas [11]. Los métodos tradicionales
detectan embarcaciones a través de caracteristicas que son
mads accesibles de discernir. Entre ellas sobresalen: Retrodis-
persidn, polarizacién, caracterizacién geométrica, Histograma
del Gradiente de Orientacion (HOG) [12], co-ocurrencia de
multiples caracteristicas similares a Haar [13], Patrén Binario
Local (LBP) [14] y Transformada de Caracteristicas de Escala
Invariante (SIFT) [15].

Los métodos basados en caracteristicas de retrodispersion
son los mas fundamentales. Normalmente, los barcos fabrica-
dos de materiales metdlicos tienen caracteristicas de retrodis-
persién mas fuertes, por lo que sus valores de gris son mas al-
tos. En el filtro de Tasa Constante de Falsas Alarmas (CFAR),
se propuso establecer un modelo de distribucién estadistica
[16]. Los algoritmos de umbral adaptativo estdn disefiados para
buscar valores de pixeles que son inusualmente brillantes en
comparacion con los del area circundante. Los valores que se
encuentran por encima del umbral se declaran inusualmente
brillantes y, por lo tanto, probablemente son muestras de un
objeto [17]. Sin embargo CFAR, el método tradicional mds uti-
lizado en la deteccion de objetos, resulta inestable en precision
cuando se trata de embarcaciones pequefias (multiescala) y en
escenarios cercanos a la costa (multiescena) [18].

Por otra parte, los métodos modernos basados en carac-
teristicas abstractas detectan embarcaciones mediante carac-
teristicas profundas de los datos (sombras, contornos, texturas)
[19], [20] que se extraen a través de redes neuronales convolu-
cionales profundas (CNN) sin intervencién humana, logrando
un rendimiento de deteccion superior a los métodos tradi-
cionales [21]. Esta propuesta de deteccion de embarcaciones
se basa en la confianza de las caracteristicas que incluyen la
estimacion de la densidad del nicleo, la relacion longitud-
ancho y el nimero de pixeles. Los objetos con alta confianza
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Fig. 1. Flow chart of the proposed methodology in the previous model.

en las caracteristicas se interpretan como embarcaciones. Sin
embargo, la existencia de ruido y clutter dificulta la extraccion
efectiva para la discriminacién. Por ello, para obtener un mejor
rendimiento de deteccién es necesario desarrollar un detector
con una gran capacidad de extraccion de caracteristicas [22].
Este segundo grupo de métodos modernos basados en carac-
teristicas abstractas se puede clasificar en detectores de dos
etapas y de una etapa. Los detectores de dos etapas, repre-
sentados por la serie de Redes Neuronales Convolucionales
basadas en Regiones (R-CNN), que luego evolucionaron a
Fast R-CNN y Faster R-CNN tienen la ventaja de reconocer
con mayor precisiéon diferentes tipos de objetos, superando
el problema de la deteccién a multiescala y multiescena [23],
[24]. Por otro lado, los detectores de una etapa como You Only
Look Once (YOLO) y Single Shot MultiBox Detector (SSD)
funcionan mucho mas rapido que los detectores de dos etapas
sin embargo, comprometen la precisién, siendo insuficiente
cuando se trata de objetos pequefios [25], [26].

Inspirados por estos métodos mds avanzados intentamos
introducirlos en un escenario complejo como es la deteccién
de objetos en imdgenes generadas por radares de navegacion
comercial Sperry Marine. En una investigacién anterior desar-
rollamos una metodologia basada en la arquitectura Faster R-
CNN y generamos un modelo de deteccidon de objetos emple-
ando aprendizaje por transferencia (TL), este método aplicado
favoreci6 de manera eficaz los célculos y tiempo de célculo
[27]. Con el modelo generado obtuvimos un rendimiento
aceptable en la detecciéon de objetos persistentes [28]. Sin
embargo, creemos que es posible mejorar el rendimiento de
nuestro modelo anterior.

Diferentes investigaciones han logrado incrementar el
rendimiento de sus modelos basados en CNN considerando
un mayor volumen de datos en su entrenamiento [29], ar-
gumentando que el aumento de datos mejora el rendimiento
de CNN, evita el ajuste excesivo y es facil de implementar
[30], [31]. Otros trabajos, sustentan que los hiperparametros
determinan la arquitectura de la capa en el paso de extraccion
de caracteristicas de una CNN. La seleccién de hiperpardmet-
ros es muy importante para el éxito del entrenamiento de las
CNN vy esto afecta la precision de la clasificacién y el tiempo
de aprendizaje. Sin embargo, elegir valores adecuados para

los hiperparametros es complicado ya que no sélo depende
del nivel de experiencia, sino también de la capacidad de
aprendizaje de los valores obtenidos en cada iteracién de
prueba, ademds puede resultar intensivo en mano de obra y
consumo de tiempo [32], [33], [34], [35].

Por lo expuesto, en este trabajo presentamos un método
novedoso para ajustar hiperpardmetros para la transferencia
de aprendizaje profundo en el problema de detecciéon de
objetos en imagenes de radar. Realizamos una serie de exper-
imentos para redefinir los hiperpardmetros de configuracién
mds adecuados. Evaluamos la siguiente hipdtesis: Si real-
izamos el afinamineto de hiperpardmetros podriamos mejorar
el rendimiento del modelo. Los hiperpardmetros que redefini-
mos son IoU, Batch-size, épocas, inicializacion de pesos y el
optimizador. Cada uno de los hiperpardmetros tuvo un efecto
diferente en la capacidad de deteccioén de los modelos, siendo
la combinacién de los dos tdltimos hiperpardmetros los que
contribuyeron a obtener mejores resultados para el modelo.

El resto de este documento se organiza de la siguiente
manera. El modelo de linea base se resume en la Seccién
2. La metodologia de la investigacién conjuntamente con la
configuracién de los experimentos se presentan en la Seccién
3. El andlisis de los resultados se presenta en la Seccién 4.
Por tltimo las conclusiones se presentan en la Seccién 5.

II. MODELO DE LINEA BASE [28]

El modelo de linea base comprende tres fases: Preproce-
samiento y mejoramiento de las imdgenes de radar, entre-
namiento y generacion del modelo de deteccién de objetos,
y el filtrado de las predicciones para obtener los objetos
persistentes. La metodologia que utilizamos se muestra en
(Fig. 1).

En la primera fase, las imigenes de radar con resolucién
de 1024 x 2048 pixeles de tamafio, fueron sometidas a varios
filtros de convolucién y normalizadas para reducir el clutter
y el ruido. En la segunda fase, las imdgenes normalizadas
pasaron por un proceso de entrenamiento empleando TL.
Utilizamos la Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API)
de deteccién de objetos de Tensorflow (API-TFOD). Se realiz6
el etiquetamiento, definiendo las coordenadas de los cuadros
delimitadores que contienen los objetos que serdn detectados y
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Fig. 2. Predictions obtained from previous work with the model based on Faster R-CNN in radar images on the Peruvian coast, Callao: (a)
Objects detected on data set of training images, recall=0.9697; (b) Objects detected on data set of testing images, recall=0.7576.

recuperados posteriormente. Asimismo, elegimos la arquitec-
tura de aprendizaje profundo mds adecuada evaluando tanto la
velocidad de deteccion como la precision [36]. De las alternati-
vas posibles, elegimos la arquitectura Faster R-CNN Inception
V2, priorizando el modelo que permita un alto rendimiento en
términos de precisién en la deteccién de objetivos, sin ser
menos importante el tiempo de procesamiento.

La arquitectura Faster R-CNN comprende cuatro pasos:
Extraccién de caracteristicas, Red de Regiones Propuestas
(RPN), agrupacion y clasificaciéon de regiones de interés
(ROI). La RPN genera un conjunto de propuestas de objetos
rectangulares, cada una con una puntuaciéon de objetividad. El
uso de anclas o cuadros de diferentes tamafios y escalas con-
juntamente con la regresion softmax y la regresion del cuadro
delimitador permiten corregir las propuestas seleccionadas y
obtener propuestas mds precisas. Esto quiere decir, que la RPN
se enlaza con la estructura convolucional de la Fast R-CNN,
para generar las regiones de contorno y encontrar los objetos
deseados [37], [38], [39]. Utilizamos la arquitectura Faster R-
CNN con el extractor de caracteristicas Inception V2. Esta
version particular de CNN se centra en la capacidad de ampliar
las redes neuronales sin aumentar el costo computacional.
Esto se realiza mediante la aplicacién de un nuevo bloque
de construccién conocido como el "médulo de inicio". Un
moddulo de inicio Inception, calcula multiples transformaciones
diferentes sobre el mismo mapa de entrada en paralelo, y
para reducir la dimensionalidad usa convoluciones 1x1. Las
convoluciones 1x1 permiten disminuir los canales del tensor de
salida y a la vez, apilar mds capas. De esta manera se resuelve
el cuello de botella computacional [40], [41], [42]. En esta se-
gunda fase ademads, cambiamos las primeras capas del modelo
importado para inicializar los pesos. Asimismo, reemplazamos
las ultimas capas con una configuracion especifica de clases
y reemplazamos el conjunto de datos predeterminado con
imdgenes de radar de navegacién comercial Sperry Marine.
Finalmente, en la tercera fase las predicciones obtenidas

pasaron por un proceso de filtrado para recuperar solo los ob-
jetos persistentes considerando tres criterios: Una puntuacién
de confianza mayor a 85%, la persistencia de objetos en dos
vueltas de radar, actual y anterior, y los objetos que abarcan
el drea de energia reflejada del radar o Radar Cross Section
(RCS) inferior a 700000 m?2.

En el modelo de linea de base se logré un recall de 0.7576
con el conjunto de datos de evaluacién en un tiempo total de
procesamiento de 0.1730 segundos. Sin embargo, los resulta-
dos reflejan una brecha con relacién al conjunto de datos de
entrenamiento, recall=0.9697 [28]. Los resultados obtenidos
con el modelo de linea base se muestran en (Fig. 2).

III. METODOLOGIA

La metodologia abarc6 la seleccién de hiperparametros y
la ejecucién de experimentos. En cada experimento se llevé a
cabo la preparacién de datos estableciendo diferentes combi-
naciones de hiperparametros; entrenamientos y la evaluacion
de métricas por cada uno de los experimentos. La metodologia
para llevar a cabo los experimentos se muestra en (Fig.3).

A. Seleccion de Hiperpardmetros

1) Intersection over Union (loU)
El IoU es utilizado en las dos fases que comprende la
arquitectura Faster R-CNN. Precisamente para entrenar
la red de regiones propuestas o RPN, se asigna una
etiqueta de clase binaria (de ser un objeto o no) a cada
cuadro delimitador en cada posicién de la imagen sobre
el mapa de caracteristicas. El valor o puntaje de la
etiqueta se basa en la interseccion sobre unién (IoU) con
la caja que contiene el objeto o caja de la verdad. Se
asigna una etiqueta positiva a cualquier ancla colocada
de tal manera que la IoU con la caja de verdad sea
mayor a un determinado umbral y se asigna una etiqueta
con valor negativo, a los anclajes con IoU menor a un



680

IEEE

LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 20, NO. 4, APRIL 2022

Experiment 1 :

loU are iterable: 0.5, 0.6, 0.7,
0.8&0.9

Batch size: 1,2 &4

Epochs : 5000

Labelled
Objects

Training
Faster R-CNN

Experiment 2:

Changes

maintained.
Weight i
distribution (mean: 0 & Std: 0.05)
Optimizer : Adam

Experiment 3:

Changes from the second model
are maintained.

Weight initialization : 30
trainings with the same
configuration.

from the first model are

nitialization : Normal

i !

Fig. 3. Proposed methodology for the experiments.

2)

3)

4)

determinado umbral con respecto a la caja de verdad
[43]. El calculo de IoU se define asi:

_area(PNG)

JoU =28 1 )
oU area(P UG)

(1
Donde G es la posicién real de las embarcaciones (caja
de la verdad) y P es la posiciéon predicha. Cuando
IoU=1, el rendimiento de deteccién es el mejor, Pero,
se puede considerar un resultado muy bueno cuando
TIoU>0,5 en la deteccidn real [44], [45]. Consideramos
que mejorar la IoU ayudarfa a reducir la incertidumbre
de los objetos y aumentaria la precision de deteccién por
ello, modificamos el valor del umbral entre 0.5 y 0.9.
Epochs

Realizamos varios experimentos modificando el niimero
de épocas. Notamos que luego de un determinado
nimero de épocas los resultados de la funcién de pér-
dida no mejoraba, Por ello, creemos que es necesario
definir el nimero de épocas entre valores establecidos
de manera correcta para obtener un modelo capaz de
desempefiarse de manera Optima. Por tanto, para evitar
un sobreajuste excesivo, limitamos la capacidad de la
red mediante una parada anticipada [46]. Para todos los
experimentos consideramos un valor de 5000.

Batch size

El tamafio del lote es el nimero de muestras de en-
trenamiento que se utilizan en una iteracién. Al utilizar
diferentes tamafios de batch size, la red no tiene que cal-
cular todo el nimero de muestras en una sola iteracién
cuando se realiza el backpropagation, de ese modo la
red ejecuta los cédlculos con mayor rapidez, permitiendo
mayor velocidad en el entrenamiento y la convergencia,
aunque tiene ciertas desventajas. Si el batch size es igual
a 1 puede ser que el proceso no llegue a tener los mejores
rendimientos debido a la variabilidad en el proceso de
iteracién de pesos y si el batch size es igual al total de
elementos del conjunto de datos, provoca mayor costo
computacional. Por esta razén, generalmente se elige
un valor entre 1 y el total de elementos del conjunto
de datos de entrenamiento. Consideramos muestras de
entrenamiento de tamafios de 1, 2 y 4 para completar la
actualizacion de pardmetros [47].

Inicializacion de pesos

La inicializacién de pesos afecta la probabilidad y la
velocidad de convergencia y en consecuencia la general-
izacién en redes neuronales. La inicializacién de pesos
es un factor clave en el entrenamiento de una red, ya

TABLA I

HYPERPARAMETER CONFIGURATION FOR EXPERIMENT 1.

Hyperparameter ~ Baseline Experiment ~ Experiment 1
Epochs 200 000 5 000

ToU 0.7 0,5; 0.6; 0.7; 0.8; 0.9
Batch size 1 1;2; 4

)

que esta puede converger en un minimo local y no en el
minimo global de la funcién de pérdida. Aun no hay una
metodologia para encontrar la mejor inicializacién de
pesos, pero en este trabajo elegimos algunos pardmetros
para redefinir el valor inicial de los pesos [48].
Optimizadores

El optimizador genera la direccién por la cual los pesos
deben modificarse para garantizar la convergencia hacia
el minimo global o muchas veces local. La técnica
matemdtica que se utiliza es la derivada parcial de los
pesos que nos dard la direccién del minimo descenso
que es el gradiente (SGD). Los optimizadores permitirdn
encontrar mejores formas de calculo de los pesos. Esto a
la vez significa mayor rapidez para optimizar la funcién
de pérdida. Para actualizar los pesos y sesgos en la
red utilizamos al algoritmo de estimacién de momento
adaptativo (ADAM) similar al descenso gradiente es-
tocéstico (SGD) con las ventajas de un célculo eficiente
y consumo de menos memoria [49].

B. Ejecucion de Experimentos

1y

2)

Experimento 1

En el experimento 1 modificamos dos hiperparametros:
IoU y Batch-size. Consideramos 3 tamafios de Batch-
size: 1, 2 y 4: los valores para IoU fueron 0.5; 0.6;
0.7; 0.8 y 0.9. El ntimero de épocas predeterminado de
200000 fue configurado a 5000 épocas. Se realizaron 15
experimentos combinando los diferentes valores de los
hiperpardmetros tal como se muestra en la Tabla I.
Experimento 2

Los hiperpardmetros modificados en el experimento
2 corresponden a la inicializacion de pesos 'y
el optimizador. Para la inicializacion de pesos
consideramos la distribucién normal con =0 y o
0.05. Se realizaron 15 experimentos combinando los
diferentes valores de los hiperparametros tal como se
muestra en la Tabla II. Posteriormente contrastamos los
resultados con el mejor modelo del experimento 1.
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3) Experimento 3
Para este experimento seleccionamos los modelos que
corresponden al rendimiento mds alto y mds bajo del
experimento 2. Bajo la premisa, que no existe una
metologia definida para alcanzar el minimo global al
momento de aplicar el descenso del gradiente [50].
Buscamos comprobar el nivel de aletoriedad de los
resultados de la funcién de pérdida. Para evaluar la
validez de los valores asignados en la inicializacién de
pesos con u=0 y o = 0.05 consideramos un minimo
de 30 entrenamientos de 5000 épocas cada uno, como
referencia vélida para la distribucién normal de valores.

C. Métricas de Evaluacion

1) Recall
Esta métrica mide la asertividad del detector de objetos
para una clase determinada, representa el porcentaje de
predicciones positivas correctas entre todas las verdades
etiquetadas que han recuperado cada uno de los modelos.
La métrica se denota asf:

TP
Recall =r 5N

Donde TP es la suma de los verdaderos positivos en el
conjunto de evaluacion es decir, el nimero de instancias
detectadas correctamente. FN representa los falsos
negativos es decir, los contactos no detectados [51].

2)

2) Funcion de pérdida

La funcién de pérdida denominada también funcién de
costo, representa la medida de las pérdidas de clasifi-
cacion y regresion del cuadro delimitador. Es deseable
obtener un valor bajo, muy cercano a cero para los
datos de evaluacidn; valores altos en el entrenamiento
significarfa que el modelo se encuentra sobreajustado
o subajustado. En el caso de sobreajuste, la solucion
es encontrar los hiperpardmetros correctos que puedan
resolver este problema. La funcién de costo se define:

1 *

L({p:}. {t:}) “No. Z Leis(pis py)
L 3)
+)\m zq:pl Lreg(tiati)

Donde i, es el indice de un ancla en un minilote y p;
es la probabilidad predicha de que el ancla ¢ contenga
un objeto. La etiqueta de la caja de la verdad p] es 1
si el ancla es positiva y es 0 si el ancla es negativa,
t; es un vector que representa las 4 coordenadas

TABLA II
HYPERPARAMETER CONFIGURATION FOR EXPERIMENT 2.

Hyperparameter Experiment 1 ~ Experiment 2
Epochs 5 000 5 000

ToU 0.7 0,5; 0.6; 0.7; 0.8; 0.9
Batch size 2 1;2; 4

Weight Initialization =~ By default p=0; o = 0.05
Optimizer SGDM ADAM

parametrizadas del cuadro delimitador predicho, y ¢}
es el vector de la caja de la verdad asociada con un
ancla positiva. La pérdida de clasificaciéon L.s se da
por el regisro de una de las dos clases (objeto versus
no objeto). Para medir la pérdida de regresién, usamos
Lyeg(ts, t]) = R(t; — ;) donde R es la funcién de
costo. El término pjL,., significa que la pérdida
de regresiéon es activada solo para anclas positivas
(pf = 1) y es deshabilitada en caso contrario (p} = 0).
La pérdida de regresion activada se ejecuta en dos
etapas: En la red RPN, se realiza una transformacién
de posicién mediante regresion lineal para sintonizar la
ubicacién del ancla positiva con la caja de la verdad
y en Faster R-CNN se realiza la transformacién para
reducir la brecha entre la posicion del ROI y la caja de
la verdad. Las salidas de las capas cls y reg consisten
en p; y t; respectivamente. Los dos términos estan
normalizados por N y Npeg y ponderado por un
parametro de equilibrio A. Por ultimo, la salida obtenida
con el modelo se compara con el resultado deseado y
los pardmetros de la red se ajustan para minimizar la
funcién de pérdida [36], [51].

3) Puntaje de confianza o Minimum Score

Es el porcentaje de confianza o certeza de detectar
el objeto deseado. Los detectores de objetos predicen
la ubicacién de objetos de una clase determinada en
una imagen con un puntaje de confianza. El cuadro
delimitador identifica la posicién del objeto y contiene
un puntaje que indica qué tan seguro estd el detector
sobre esa prediccién. Mientras mds alto es este valor,
mayor serd la certeza de clasificacion que logra el
modelo siendo 100% el valor mds dptimo. En cada
uno de los resultados analizamos los porcentajes del
minimo puntaje de confianza o Minimum score.

Para todos los experimentos de este trabajo la funcién
de costo y recall se expresaron con una exactitud de 4
decimales mientras que minimum score en porcentajes.

IV. ANALISIS DE RESULTADOS

La evaluaciéon de modelos se realizé en base a: Un con-
junto de cuadros delimitadores que contienen la verdad y un
conjunto de detecciones predichas generadas por un modelo;
cada una de las predicciones consta de un cuadro delimitador,
una clase y un puntaje de confianza. Evaluamos el rendimiento
de los modelos en base a las métricas y comparamos con los
resultados obtenidos en el modelo de linea base.

A. Experimento 1

Los resultados de la funcién de costo se muestran en
(Fig. 4a). Cada punto representa una combinacién de IoU
con un valor de Batch-size. Para el caso de Batch-size=1,
obtuvimos valores de funcién de costo mds altos por el con-
trario, con Batch-size 2 y 4 obtuvimos valores mds cercanos
a 0. Observamos que la combinacién IoU=0.7 y Batch-size=2
alcanzé el mejor valor para la funcién de costo. En cuanto a
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Fig. 4. Experiment 1 results with change of hyperparameters, IoU and Batch-Size in radar images on the Peruvian coast, Callao: (a) The
best cost function=0.0437, when IoU=0.7 and Batch-size=2; (b) Bounding boxes annotations with Recall=0.4545 and Minimum Score=96%.

las predicciones en (Fig. 4b) observamos que solo 15 objetos
fueron detectados correctamente, estos son los verdaderos
positivos (TP) de un total de 33 objetos. A la vez, los 18
objetos que no fueron detectados corresponden a los falsos
negativos (FN). Asimismo, apreciamos que el minimo puntaje
de confianza alcanz6 un 96%. Presentamos un comparativo de
los resultados con el modelo de linea base en la Tabla III,
apreciamos que la funcién de costo mejord significativamente
logrando un valor de 0.0437. Con relacién al recall observamos
que no mejord a pesar que el valor de puntaje de confianza
aumentd. El criterio para elegir la mejor configuracién ha sido
lograr buenos resultados no solo en la funcién de costo y el
puntaje de confianza sino también en recall. Los resultados
obtenidos no cubrieron las expectativas.

TABLA III
RESULTS OF EXPERIMENT 1.

B. Experimento 2

Considerando los nuevos valores para la inicializacién de
pesos (u = 0y o = 0.05) y el cambio del optimizador de
SGDM a ADAM, se obtuvieron nuevos valores para la funcién
de costo tal como se muestran en (Fig. 5a). Observamos
que los resultados son atn mds cercanos a 0 que el exper-
imento anterior. La combinacién IoU=0.6 con Batch-size=2
arrojé un valor 0.0024 y la configuraciéon IoU=0.5 con Batch-
size=4 alcanzé un valor minimo de 0.0016 respectivamente.
En (Fig. 5b) mostramos los resultados de las predicciones y
apreciamos que la combinacién de hiperpardmetros IoU=0.6
con Batch-size=2, lograron detectar correctamente 31 objetos
de los 33 objetos etiquetados. En la Tabla IV observamos que
la combinacién con IoU=0.5 y Batch-size=0.4 obtuvo el valor
minimo de 0.0016 para la funcién de costo; un recall de 0.8182
con una puntuacién minima de 86%. Sin embargo, segin el
andlisis de las métricas de evaluacién la mejor combinacién
de hiperparametros corresponde a IoU=0.6 con Batch-size=2

Baseline Experiment ~ Experiment 1

ya que a pesar de tener un valor superior en funcién de costo

de 0.0024; presenta valores mds altos para Recall y el puntaje
de confianza, equivalente a 0.9394 con una puntuacién min-
ima para positivos verdaderos de 98% respectivamente. Los
resultados obtenidos mejoraron significativamente y cubrieron
las expectativas.

Epochs 200 000 5 000
Hyperparameter ~ IoU 0.7 0.7

Batch size 1 2

Loss function 0.2000 0.0437
Metrics Recall 25/33=0.7576 15/33=0.4545

Minimum Score 7% 96%

TABLA IV
RESULTS OF EXPERIMENT 2.

Hyperparameter Experiment 1~ Experiment 2 Experiment 2
Epochs 5 000 5 000 5 000
IoU 0.7 0.6 0.5
Batch size 2 2 4
Weight Initialization ~ By default pn=0; o = 0.05 p=0; o =0.05
Optimizer SGDM ADAM ADAM
Metrics Experiment 1 ~ Experiment 2 Experiment 2
Loss function 0.0437 0.0024 0.0016
Recall 15/33=0.4545  31/33=0.9394 27/33=0.8182
Minimum Score 96% 98 % 86%

C. Experimento 3

El entrenamiento reiterativo ha sido una propuesta de exper-
imento relacionado con el hiperpardmetro de inicializacién de
pesos. La finalidad fue evaluar la variabilidad de los resultados
de entrenamiento con la inicializacién de los pesos (u=0;
o = 0.05) y analizar el comportamiento de la funcién de
costo en términos de minimo local y global. Se tomaron las
configuraciones de hiperpardmetros del peor y el mejor modelo
obtenidos en el experimento 2. Los resultados se aproximaron
a una distribucién normal y se analizé el comportamiento.
Los resultados reflejaron que se puede conseguir valores mas
bajos en la funcién de costo en el transcurso de cambio
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Fig. 5. Experiment 2 results with change of hyperparameters, weights initialization p=0, o = 0.05 and optimizer ADAM: (a) Cost
function=0.0024, when IoU=0.6 and Batch-size=2; minimum value of cost function=0.0016, when IoU=0.5 and Batch-size=4; (b) Bounding

boxes annotations with Recall=0.9394 and Minimum Score=98%.

(a) (b)

Fig. 6. Prediction results with the same set of hyperparameters in different training order: (a) Bounding box annotations in the 1st training with
Recall=0.3333 and Loss function=0.5598; (b) Bounding box annotations in the 24th training with Recall=0.9091 and Loss function=0.0042.
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Fig. 7. Comparison of the cost function results of the two subsets
of hyperparameters. The blue boxplot represents the set of hyperpa-
rameters of the worst model, when Batch-size=1 and IoU=0.5 and
the red boxplot represents the set of hyperparameters of the best
model, when Batch-size=2 and IoU=0.6. During 30 trainings, the
worst model achieved a better cost function, close to the lowest cost
function of the best model.

de pesos durante los entrenamientos es decir, la funcién de
costo ejecuta un proceso de optimizacién y esto no significa
que logre el mejor nivel de optimizacién o el minimo global

en el primer entrenamiento. Los resultados se muestran en
(Fig. 6). Finalmente, observamos un comparativo de los 30
entrenamientos en términos de funcién de costo para los dos
conjuntos de hiperpardmetros en (Fig. 7).

V. CONCLUSIONES

El cambio de valores en los hiperpardmetros inicializacién
de pesos pu=0; 0=0.05 y optimizador Adam lograron elevar el
desempefio del modelo de detecciéon de linea base. Podemos
asegurar esto en base a los resultados de los experimentos cuyo
valor en funcién de costo descendié de 0.2000 a 0.0024; la
precisién en términos de recall aument6 de 0.7576 a 0.9394 y
el puntaje minimo de confianza de 7% a 98% respectivamente.

El método de aprendizaje por transferencia resulta benefi-
cioso para escenarios donde el conjunto de datos corresponde
a imagenes de radar comercial.

El modelo de detecciéon obtenido puede contribuir a la
innovacién de los algoritmos tradicionales de deteccion de
objetos, reduciendo la tasa de falsas alarmas y pérdida de
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informacién sobre todo en zonas costeras.

Finalmente, para futuras investigaciones, realizaremos un
estudio detallado sobre la adaptacién de arquitecturas basadas
en YOLOv4 empleando aprendizaje por transferencia y eval-
uaremos si garantiza una ventaja en tiempo real y precision
[52], [53].
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