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RESUMEN. En los ultimos afios, los indices de comercializacion ilegal de animales se han
incrementado debido a la falta de conciencia sobre el cuidado y la preservacién de nuestro
ecosistema. Entre los afios 2000 y 2015, 67 749 animales silvestres fueron extraidos del Pert
de manera ilegal. Entre ellos 29 591 eran aves exdticas (43 %), 26 951 anfibios (40 %), 8600
reptiles (13 %) y 2607 mamiferos (4 %); valorizados en mil délares, aproximadamente. La
propuesta para reducir significativamente estos actos ilicitos se basa en contar con un apli-
cativo que pueda identificar a las especies que se intentan comercializar ilegalmente. Dicho
aplicativo hard uso de las arquitecturas de las redes neuronales convolucionales denominada
VGGnetl6, la cual permitird identificar correctamente al animal. Se ha trabajado con una base
de datos de animales reales obteniéndose una efectividad del 89 %.

PALABRAS CLAVE: reconocimiento de objetos, redes neuronales convolucionales,

comercio de vida silvestre

Convolutional Neural Network for Detecting Endangered Exotic Birds

ABSTRACT. In the last years, the rates of illegal wildlife trade have increased due to the lack of
awareness for caring and preserving our ecosystem. Between the years 2000 and 2015, sixty-
seven thousand seven hundred forty-nine (67,749) wild animals were illegally taken from
Peru, including 29,591 exotic birds (43%), 26,951 amphibians (40%), 8,600 reptiles (13%)
and 2,607 mammals (4%) valued at approximately USD 1,000. The proposal to significantly
reduce these illegal acts is based on having an application that can identify the species attemp-
ted to be illegally traded. Such application will use the architectures of convolutional neural
networks called VGGNet16, which will allow the correct identification of the animal. The
present research used a database of real animals, obtaining an effectiveness of 89%.
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1. INTRODUCCION

El tréfico de animales es el tercer comercio ilegal después de las drogas y las armas (Quevans,
Falcén y Elfas, 2014). Estos actos conllevan a la depredacién de la fauna o biodiversidad que
para la mayoria de las personas suele pasar desapercibido. Esto tiene como consecuencia la
muerte de cientos e incluso miles de animales durante su captura y transporte (Carrién, 2017).
Dicha actividad est4 en crecimiento, no solo a nivel local sino mundial (%evans etal.,2014).

En la tabla 1 se detalla la finalidad y los paises destino donde los animales son comerciali-
zados de manera ilegal (Quevans ez al., 2014).

Tabla 1
Finalidad del trdfico de fauna silvestre en el Perii

Finalidad Descripcion
Coleccionistas particulares Europa: Holanda, Bélgica, Austria, Suiza, Francia, Alemania,
y zooldgicos Italia Reino Unido y Espana.

Asia: Singapur, Hong Kong, Japdn y Filipinas.
Norteamérica: Estados Unidos y Canada.

Cientificos y la industria biomédica  Los investigadores ilegales estdn en busqueda de nuevas
especies y sus derivados para la produccién de medicamentos.

Comercializacion internacional Esto incentiva el trafico ilegal de animales silvestres ya que los

en tiendas de mascotas precios varian y dependiendo de la especie existe una mayor
demanda.

Otras finalidades Trofeos de caza deportiva, actividades religiosas, etc.

Fuente: Estrategia nacional para reducir el trafico ilegal de fauna silvestre en el Pert 2017-2027 y su plan de accién
2017-2022. Serfor (2017).

En el Pert existen altos indices de trafico de animales debido a que en Europa muchas
de nuestras especies se encuentran altamente valorizadas (Barletta, Pereira, Robert y Yoguel,
2013). Algunas de dichas especies son el c6ndor andino, el gallito de las rocas, loro cabeza roja,
entre otros, 8479 aves fueron decomisadas en pésimas condiciones en el periodo de 2002-2007
en Lima, Pertd (Quevans, ez al., 2014). Segtin Carrién (2017), durante el proceso de inter-
vencién en las acciones contra el trafico ilegal y depredacion de fauna silvestre se incautaron
cacattias en botellas de pléstico (véase la figura 1).
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Figura 1. Cacattia dentro de una botella de pldstico

Fuente: Carrién (2017)

Lamentablemente, los lugares de control a nivel nacional son deficientes y no existen sufi-
cientes especialistas ni agentes ambientales de la policia ecolégica; por lo que el proceso de
intervencién no es efectivo (Carridn, 2017) y no existe ninguna base de datos digital oficial
adecuadamente documentada (Lépez Tarabochia, 2016).

Por lo anteriormente expuesto, surge la necesidad de apoyar el proceso de intervencién en
las acciones contra el trafico ilegal y depredacién de fauna silvestre mediante el desarrollo de
un aplicativo que permita identificar correctamente el tipo de ave que se esta traficando. Esta
identificacion estd enlazada con un registro de base de datos que brinda la informacién si es
una especie o no en peligro de extincién.

2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Redes neuronales convolucionales para la deteccién de objetos
a través de imagenes

El reconocimiento de objetos consiste en la extraccién de pardmetros que permiten una iden-
tificacion e interpretacién inconfundible del objeto. El proceso de reconocimiento de objetos
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comienza con el preprocesamiento de las imagenes, seguido de un modelo de clasificacién
previamente entrenado (Rossius, 2013).

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) se han estable-
cido como una poderosa clase de métodos para problemas de reconocimiento de imagenes
(Karpathy, Toderici, Shetty, Leung, Sukthankar y Fei-Fei, 2014). Las arquitecturas de las
CNN pueden contener hasta sesenta millones de pardmetros (miles de imagenes). Esta idea es
clave debido a que las capas internas de las CNN pueden actuar como un extractor genérico
de representacién de imdgenes que puede ser entrenado con un conjunto de datos (Oquab,
Bottou, Laptev y Sivic, 2014).

2.1.1 Aplicacién de CNN en animales

La taxonomia es un elemento muy importante para la gestion de la biodiversidad ya que estas
informan sobre las caracteristicas esenciales y los nombres de las especies. Asimismo, permite
mejorar los estudios cientificos y programas de vigilancia para cuidar el ecosistema.

Una de las aplicaciones fue la identificacién de los géneros de las hormigas haciendo
uso de las CNN, para lo cual se les utiliz6 para identificar y clasificar automdticamente a las
hormigas con el fin de conocer sobre su taxonomia. Se utilizé un repositorio (https://antweb.
org/) donde se obtuvieron imigenes de diferentes dngulos de las hormigas (cabeza, perfil
dorsal y superior) (véase la figura 2) (Marques ez 4/., 2018).

E

Figura 2. Ejemplo de las perspectivas de la cabeza, perfil forsal y superior de una especie
llamada Odontomachus chelifer
Fuente: Marques ez al. (2018)

Laarquitectura utilizada fue AlexNet con 8 capas convolucionales, 5 capas RELU, 3 Max.
Poolingy 3 Full Connected (véase la figura 3).
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Figura 3. Arquitectura CNN utilizada para realizar la clasificacion de imagenes
Fuente: Marques et /. (2018)

Se consideraron diversos clasificadores como exactitud, precisién media y precision
minima. Los mejores resultados se obtuvieron cuando se trabajaron con imagenes desde el
punto de vista de la cabeza. Esto se debe a que la clasificacién de vistas de cabeza puede ser mas
precisa, porque la posicién de las piernas de la muestra de perfil y vistas dorsales podria anadir
cierto ruido. Por otro lado, los géneros de las hormigas tienen diferencias morfoldgicas mas
pronunciado en la cabeza (Marques ez 4., 2018).

Asimismo, varios estudios demuestran que los virus son los responsables de més de cien
enfermedades que componen una enorme carga a nivel mundial (Musso, Rodriguez-Morales,
Levi, Cao-Lormeauy Gubler, 2018). Alguno de ellos es el dengue, el chikunguya y zika. Motta
y otros (2019) proponen una aplicaciéon basada en CNN para la clasificacién de los mosquitos
en el campo, llevando a cabo una clasificacién morfolégica automatica. Trabajaron con un
conjunto de datos que incluia 4056 imagenes de los mosquitos. Dichas imagenes sirvieron
para realizar un entrenamiento en tres arquitecturas de CNN: LeNet, AlexNet y GoogleNet
(Motta ez al., 2019) (véase la figura 4).
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Figura 4. Representacién del proceso de capacitacién de cada CNN: (1A) LeNet, (1B) AlexNety (1C) GoogLeNet
(linea naranja: validacién de precision; linea verde: validacién de pérdida; linea azul: entrenamiento de pérdida).
(1A) LeNet (después de 200 épocas): porcentaje de precision (validacién) 57,50 %, pérdida (validacién) 2,07,
pérdida (entrenamiento) 0,03; (1B) AlexNet (después de 200 épocas): porcentaje de precisién (validacion) 74,69 %,
pérdida (validacién) 0,83, pérdida (entrenamiento) 0,11; (1C) GoogLeNet (después de 200 épocas): porcentaje de
precision (validacién) 83,88 %, pérdida (validacién) 1,03, pérdida (entrenamiento) 0,00

Fuente: Motta et al. (2019)

2.2 Aplicaciones méviles con CNN

Durante la vigesimotercera conferencia de reconocimiento de patrones se presentaron estudios
sobre el reconocimiento de objetos haciendo uso de celulares centrados en tres arquitecturas:
AlexNet, Network In Network y GooLeNet. La aplicacién del Museo del Mar en Espafa es un
cjemplo de estos propuestos (Tobias, Ducournau, Rousseau, Mercier y Fablet, 2017)

Tobfas ez al. (2017) propuso diferentes cdmaras que fueron utilizadas para poder adquirir
imagenes con diferentes calidades. Todas las imagenes estuvieron sujetas a un paso de procesa-
miento previo que incluyé la normalizacidn del tamano (véase la figura 5).
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Figura S. Ejemplo de imdgenes de la base de datos del Museo del Mar.
Fuente: Tobfas ez al. (2017)

Una de las principales ventajas de la utilizacién de CNN es que los modelos pueden
ser desplegados en casi cualquier dispositivo y el tiempo de entrenamiento es directamente
proporcional a la cantidad de datos a procesar y el numero de iteraciones aplicadas (Tobias
et al., 2017). Por ejemplo, en este experimento que se realizd se ejecutd, aproximadamente,
en dos a tres dias utilizando varios dispositivos: CPU i7.6820HQ, CPU Intel AT 2.70GHz,
GPU Nvidea Tesla K80y un Ipad con un procesador de 1,3 Ghz de doble nucleo (Tobfas ez 4/,
2017). Estos datos se aprecian en la tabla 2.

Tabla 2

Tiempo computacional promedio y memoria de requerimientos profundos

GPU CPU Mobile Memory
AlexNet 22,6 ms 339,0 ms 382 ms 230 MB
GooglLeNet 17,6 ms 452,17 ms 992 ms 50 MB

Fuente: Tobfas e l. (2017)
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Figura 6. Localizacion e identificacion de objetos, caso de estudio del Museo del Mar
Fuente: Tobias ez 4/. (2017)

3. METODOLOGIA

La metodologia de la investigacion consiste en que el usuario al abrir el aplicativo activara la
cdmara del celular de manera automatica. Las imagenes capturadas, automdticamente, pasaran
por un proceso de identificacion de la CNN y si, en el caso, dicha ave estd en peligro de extin-

cién se procederd en generar el acta (véase la figura 7).
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3.1 Datos

El dataset trabajado consta de 600 imédgenes donde son 3 clases y cada una de ellas posee 200
imédgenes. Estas imdgenes se almacenan en una base de datos no relacional conocida como
Firebase.

Llevar un registro de las aves serd la principal herramienta para que el aplicativo pueda
consultarla y saber si realmente es un animal en peligro de extincién (peligro critico CR, en

peligro EN, vulnerable VU) (véase la figura 8).

©,
A

Extinto en estado silvestre (EW)
Amenazado

Riesgo de

Datos adecuados extincion

|— Vulnerable (VU)

Casi amenazado (NT)

Datos insuficientes (DD)

‘ No evaluado (NE)

Figura 8. Categorfas de amenaza segiin UICN

Fuente: Guia de identificacién y cuidados iniciales de animales silvestres decomisados o hallados en
abandono, Serfor (2016)

Luego de haber registrado a los animales haremos uso de las redes neuronales convolucio-
nales para lograr una correcta identificacién mediante el uso de imégenes.
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4. ARQUITECTURA DE LA CNN (VGGNET16)

La arquitectura de la VGG16 consiste en un InputLayer, el cual acepta imdgenes de 96 x
96 pixeles con una profundidad de 3, las cuales son procesadas por una capa de convolucién en
2D que posee 32 filtros con nicleo de 3 x 3. Cada pool es de 3 x 3 que permite redimensionar
las imagenes ingresadas de 96 x 96 a 32 x 32. Luego se realiza la activacién y se va aumentando
el tamano de los filtros de 32 a 64. Se debe considerar que mientras méds profunda es la red,
menor serdn las dimensiones del volumen y més filtros para aprender. Por consiguiente, se
dimensiona el tamafio maximo de la agrupacién de 3 x 3 a 2 x 2 para que las dimensiones
no se reduzcan rapidamente. Estos pasos se realizan hasta llegar a un tamano del filtro de
128 pixeles. Finalmente, en la capa totalmente conectada se realiza una activacién lineal corre-
gida y normalizada (Rosebrock, 2018).

4.1 Fases de laimplementacion de la CNN

a)  Creacidn y configuracion de la CNN
En esta primera fase, se realiza la creacion de la clase SmallerV’GGnet y se agregan las
capas respectivas al modelo (Rosebrock, 2018).

b)  Entrenamiento de la CNN
En esta segunda fase, se implementa el scrips para el entrenamiento de la red. Una
vez implementada, se puede entrenar la CNN con Keras en base al entrenamiento
deseado (Rosebrock, 2018).

c)  Clasificando imdgenes con nuestra CNN y Keras
En esta tercera fase, la red neuronal estd totalmente entrenada y permite clasificar
imégenes basdndose de una secuencia de comandos (Rosebrock, 2018).

d) Visualizacion de resultados

En esta tltima fase, se analiza si la CNN ha clasificado correctamente la imagen del
animal.

5. IMPLEMENTACION

5.1 Descripcion del dataset

Se ha construido un dataset de 600 imigenes repartidas en 3 clases de aves. Estas clases de aves
fueron Brotegeris_versicolurus, Carduelis_magellanica'y Sicalis_flaveola.
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5.2 Data de validacion y data para testing

Seutilizaron el 70 % de las imagenes parala validaciony el 30 % parael zesting. Esto selogré hacer
con la funcidn sklearn.model_selection.train_test_split que permite dividir un dataset en dos
bloques, tipicamente bloques destinados al entrenamiento y validacién del modelo (llamemos
a estos bloques “bloque de entrenamiento” y “bloque de pruebas”) (InteractiveChaos making
things simple, s. f.).

6. RESULTADOS

Para el entrenamiento se utilizé una MacBookPro Intel Core i7 de séptima generacién, 16 Gb

de RAM y 4 Gb de Radeon Pro 560.

6.1 Meétrica utilizada para el analisis

6.1.1 Grdfico de precision y pérdida

En la siguiente figura 9 se detalla el proceso de entrenamiento de la red durante las 1000
épocas. En cada una de las épocas existe un valor de entrenamiento perdido (#7ain_loss), valor
perdido (val_loss), valor ganado (val_acc) y entrenamiento ganado (#rain_acc). Estos valores
van cambiando y generando una grafica de la cual se concluye que el entrenamiento de la CNN
es correcto ya que el valor ganado de las caracteristicas obtenidas de las imdgenes de animales
super6 al valor perdido durante el entrenamiento en la época 200 en adelante.

Training Loss and Accuracy

train_loss

val_loss

train_acc
val_acc

Loss/Accuracy
o N
o o

o o
o ~
S a

o
)
o

0.00
0 200 400 600 800 1000

Epoch#

Figura 9. Gréfico del valor ganado y entrenamiento perdido,

escenario B
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6.1.2 Matriz

Una matriz de confusién resume el rendimiento de clasificacién de un clasificador con
respecto a algunos datos de prueba. Es una matriz bidimensional, indexado en una dimensién
por la verdadera clase de un objeto y en el otro por la clase que el clasificador asigna. La figura
10 presenta un ejemplo de matriz de confusion para una clasificacién de tres clases de aves
(Brotegeris_versicolurus, Carduelis_magellanica, Sicalis_flaveola). La primera fila de la matriz
indica que 58 objetos pertenecen a Brotegeris_versicolurus y que 39 fueron clasificados correc-
tamente como pertenecientes a Brotegeris_versicolurus, 9 clasificados erréneamente como

pertenecientes a Carduelis_magellanica; y 10 como pertenecientes a Sicalis_flaveola.

True label

Confusion matrix, without normalization

L
10

brotegeris_versicolurus .- 9
-50

carduelis_magellanica 2 24 7

L
sicalis_flaveola 1 6 66

i &L
> Q <
N ? N
O N a0
& & >
) @ 2
” & orz}\
@ Nid 2
) Q
) N}
@ S
O >
S d

Predicted label

Figura 10. Matriz de confusion

Elaboracién propia

6.1.2.1 Interpretacion de las métricas de la matriz de confusion

Para la clase Brotegeris_versicolurus se obtuvo una precision de un 93 %, un recal/ de 67 % y un
fl-score de 78 %; en la clase Carduelis_maggellanica, una precision de un 62 % , un recall de
73 % y un f1-score de 67 % ; en la clase 2, una precision de un 80 % , un recall de 90 % y un f1-score

de 85 %. Se concluye que el modelo y las predicciones serdn correctas (véase la figura 11).
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precision recall f1-score

avg/total

Figura 11. Resumen de los indicadores por cada clase escenario A

Elaboracién propia

7. DISCUSION

La precisién promedio de 81 % demuestra que la identificacién de imégenes es una caracte-
ristica propia de las redes neuronales convolucionales. Los hallazgos sobre la identificacién de
objetos abrieron las puertas a dicha investigacion. El hecho que desarrollemos una aplicacién
que tenga la capacidad de identificar a un ave es beneficioso porque agilizaré el proceso de
intervencion policial de animales. Asimismo, se construy6 la base de datos no relacional que
llevara los registros de las aves en tiempo real. La razén de la eleccién de una base de datos no
relacional se debe a que no es posible llegar a la normalizacién de la data por la diversidad de
informacion. Esta investigacién brindara las bases para la posible investigacién de clasificacion
de animales de todas las especies agrupadas por subfamilias y familias.

A medida que el campo de la investigacion sea aplicado a la fauna silvestre permitira lograr
Nuevos avances y experimentos basados en hipétesis. A nivel mundial existe una creciente
necesidad por brindar aportes a la fauna silvestre debido a que el tréfico ilegal de animales
ocupa el tercer comercio ilegal.

Aunque identificar correctamente un ave es un primer paso critico, se debe considerar
que las especies trabajadas poseen una taxonomia completa. Por ende, como trabajo futuro se
ha proyectado el uso de redes generativas antagénicas (GAN) con el fin de poder reconstruir
alguna extremidad o parte de la especie que no se encuentre completa.

Finalmente, nuestro enfoque tiene como objetivo aplicar técnicas de inteligencia artificial
ala fauna y de ese modo mitigar el trifico ilegal de animales.
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8. CONCLUSION

Se construy6 un dataset de imagenes de aves y se evaluaron diversas métricas como la preci-
sion, recall, f1-score, support con el fin de identificar automadticamente tipos de ave. Al utilizar
nuestro conjunto de datos se proporcionaron resultados practicos y anélisis de desempeno del
reconocimiento a lo largo del entrenamiento. Los resultados experimentales demostraron la
posibilidad de utilizar el reconocimiento de imégenes para la clasificacién de un solo dominio
de especie (aves).

Actualmente, se estd trabajando en la expansion de reconocimiento de familias o subfa-
milias de diversas especies. Finalmente, nos gustaria enfatizar que nuestra aplicacién pueda
mitigar el tréfico ilegal de animales.
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