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Resumen

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son muy utilizadas en la actualidad

en trabajos de clasificaciéon de imédgenes , por lo que la eficiencia es clave al momento de
implementar.
El trabajo de tesis consiste en demostrar utilizando redes neuronales convolucionales,
se puede ver afectado al rendimiento al clasificar imagenes si se utilizan imagenes
con diferentes niveles de variabilidad del color, asi como también con imdgenes muy
luminosas.Para lograr esto primero se hizo la estructura y los principales componentes
que interfieren en el rendimiento de una red neuronal convolucional ,posteriormente
se utiliza el lenguaje Python donde se implementa una funcién que calcula el indice de
variabilidad de color y la luminosidad de una imagen dada. Una vez teniendo el indice
de variabilidad de color se divide el conjunto de imagenes original en subconjuntos
con altos y bajos niveles de este indice, posterior se hace uso de la biblioteca Keras para
la implementacién de la red neuronal convolucional,se utiliza una red pre-entrenada
donde esta se entrena con los diferentes subconjuntos de imagenes para asi obtener el
rendimiento con cada uno de los conjuntos, finalmente se compara estos resultados en
busca de cual subconjunto tuvo un mejor rendimiento y si esto es debido a los indices de
variabilidad de color.

Palabras Clave: Funcion, Modulo, Redes Neuronales, Pixel
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Abstract

Convolutional Neural Networks (CNN) are currently widely used in image classifica-
tion work, so efficiency is key when implementing.
The thesis work consists of demonstrating, using convolutional neural networks, perfor-
mance can be affected if images with different levels of color variability are used, as well
as with very bright images. To achieve this, the structure and the main components were
first made. that interfere in the performance of a convolutional neural network, later the
Python language is used where a function is implemented that calculates the index of
color variability and the luminosity of a given image. Once having the color variability
index, the original set of images is divided into subsets with high and low levels of this
index, later the Keras library is used for the implementation of the convolutional neural
network, a preliminary network is used. trained where it is trained with the different
subsets of images in order to obtain the performance with each of the sets, finally these
results are compared in search of which subset had a better performance and if this is
due to the color variability indices.
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Glosario de terminos

s CNN : Red Neuronal Convolucional
m XOR : Exclusive Or

= ImageNet : ImageNet es el conjunto de datos por excelencia en la actualidad para
evaluar algoritmos de clasificacion, localizacién y reconocimiento de imagenes

= RNCP : Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas
= Phyton : Lenguaje de programacién interpretado multiparadigma
s CPU : Unidad Central de Procesamiento

= GPU : Unidad de procesamiento grafico
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1 Introduccion

1.1. Antecedentes

La historia de las redes neuronales [5], [6], [14] comienza en el estudio de el cerebro
como una forma de ver la computacién (1936,Alan Turing),para después comenzar en
1949 se desarrollo una regla de aprendizaje (Donald Hebb). Comenzaria el desarrollo
de la red neuronal mas antigua llamada perceptron (1957, Frank Rosenblatt) esta fue
disefiado con el propdsito de reconocimiento de imagenes ,aunque era un gran avance
esta era incapaz de reconocer diferentes tipos de patrones como la compuerta légica XOR
(Exclusive Or).Fue hasta 1980 cuando Kunihiko Fukushima desarrollo un médulo para
el reconocimiento de patrones visuales, fue hasta entonces que se descubrié que al usar
mas capas en el modelo del perceptron y utilizando la técnica llamada retropropagacion,
se tenfan mejores resultados (LeCun et al., 1989).

Esta red fue disefiada para combatir la variabilidad de figuras 2D [1] y reconocia
patrones directamente de imagenes con un minimo pre-procesamiento, estaba enfocada
en el reconocimiento de letras manuscritas
El siguiente sucesor fue la Red Neuronal Convolucional (LeCun et al., 1998b), a dife-
rencia de el anterior en el que sélo los pesos de conexién de la primera capa podian
ser modificados, actualiza todos los pesos de conexién y usa retropropagacién para el
entrenamiento. Podemos ver su estructura en la figura 1.1.

C3: 1 maps 16E10:10
€1 feature maps S4: £ maps 18855
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Figura 1.1: Modelo (Lecun et al.,1998)

AlexNet, Krizhevsky et al, tuvieron un gran impacto en el campo del aprendizaje
automatico, especificamente en la aplicacién del aprendizaje profundo a la visién artificial.
Gano la famosa competencia ImageNet LSVRC-2012 de 2012 por un amplio margen
(15,3 % VS 26,2 % (segundo lugar) tasas de error). La red tenia una arquitectura muy



1 Introduccion

similar a la de LeNet-5 pero con mads capas y filtros, lo que resultaba en una red mas
grande y mds pardmetros para aprender.
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Figura 1.2: AlexNet 2012

VGG es un modelo de red neuronal convolucional propuesto por K. Simonyan y A.
Zisserman de la Universidad de Oxford en 2014. El modelo alcanza una precisién del
92,7 % en ImageNet, que es un conjunto de datos de mas de 14 millones de imagenes
que pertenecen a 1000 clases. Es conocido por su disefio uniforme y ha tenido mucho
éxito en muchos dominios, como vemos en la imagen 1.3.
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Figura 1.3: VggNet 2014
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Algunos de los avances mas impresionantes en inteligencia artificial en los tltimos
afios se han producido en el campo del aprendizaje profundo. La traduccién del lenguaje
natural, el reconocimiento de imégenes y el juego son tareas en las que los modelos de
aprendizaje profundo se han acercado o incluso superado el rendimiento a nivel humano.

A través de su poder y escalabilidad, las redes neuronales se han convertido en el
modelo definitorio del aprendizaje profundo. Las redes neuronales estdn compuestas
por neuronas, donde cada neurona individualmente realiza solo un calculo simple. El
poder de una red neuronal proviene en cambio de la complejidad de las conexiones que
pueden formar estas neuronas.

1.2. Objetivo General

Las redes convencionales es lo mas usado en la actualidad en tareas de clasificacién
de imagenes y reconocimiento de patrones por facil que es utilizarla y por obtener tan
buen rendimiento cuando son entrenadas con un conjunto de imégenes suficientemente
grande.

En este trabajo de tesis se realiza la evaluacién de redes convolucionales preentrenadas
a través de conjuntos de imagenes con diferentes indices de variabilidad de color, para
demostrar que al usar imégenes con este indice de variabilidad en el entrenamiento
afecta al rendimiento de una red convolucional en la clasificacién de imédgenes.

1.3. Obijetivos Particulares

= Estudio de las Redes Neuronales, arquitectura, y sus principales caracteristicas que
influyen en el rendimiento al momento de su implementacién.

= Disefio de algoritmos en lenguaje Python para la obtencién de el indice de variabi-
lidad de color ,desviacién estandar y luminosidad sobre una imagen.

= Dividir en 2 subconjuntos de igual tamafio con alto y bajo indice para la desviacion
estdndar,luminosidad y variabilidad de color.

» Utilizarla biblioteca keras para la implementacién de Redes neuronales Pre-entrenadas.

» Utilizar servicios de el servidor Kaggle para el trabajo de computo asi mismo como
realizar la evaluaciéon sobre rendimiento de redes neuronales convolucionales.

= Implementar las redes neuronales convolucionales pre-entrenadas en el servidor
Kaggle.

= Entrenamiento de la red neuronal convolucional en kaggle con los diferentes sub-
conjuntos.



1 Introduccion

» Comparacion del rendimiento obtenido en clasificacién de imagenes en las diferen-
tes redes neuronales entrenadas.

= Disminuir el indice de variabilidad en imédgenes con alto indice.

1.4. Justificacion

El estudio de las redes neuronales desde su base nos ayuda a entender el comporta-
miento que estas tienen asi como la forma en que son capaces de detectar caracteristicas
en imagenes para su clasificaciéon, conociendo su arquitectura se comprende de que
manera afecta en el rendimiento las imagenes de entrenamiento, asi, aumentando o
reduciendo su eficiencia.

Se utiliza el lenguaje de programacién Python ya que desde su lanzamiento en 1991
ha tenido un crecimiento asombroso. La legibilidad del cédigo desarrollado en Python
es sencillo, elegante y busca ser consistente. Esto permite que la estructura del lenguaje
se asemeje a la estructura que implementamos los seres humanos y a lo que conocemos
como lenguaje matemdtico permitiendo que este sea leido como un pseudocéddigo.Las
librerias de Python son amplias. Existen miles de librerfas de data science y matematicas,
pero el sistema de empaquetamiento de este lenguaje permite construir librerias nuevas
sobre las ya existentes para que estas sean mds amplias y potentes.

El disefio de nuestro algoritmo se hizo para poder asociar una imagen a un numero
que nos dird que tanta variabilidad de color, desviacién estdndar o luminosidad tiene
esa imagen, para posteriormente dividirlas en subconjuntos con altos y bajos niveles de
este indice.

Keras una biblioteca de Redes Neuronales de Cédigo Abierto que estd especialmente
disefiada para posibilitar la experimentacion en poco tiempo con redes de Aprendizaje
Profundo ofreciéndonos herramientas para facilitar la construccién de CNN.

Se utilizo el servidor Kaggle para el trabajo de computo ya que nos ofrece de manera
gratuita el uso de su GPU para ejecutar nuestros programas de una manera mas rdpida
con un mayor recurso computacional, realizar pruebas y en este caso realizar el computo
para nuestra red neuronal convolucional.

El disefio se hizo con las mejores 4 CNN pre-entrenadas, ya que entrenar una red
neuronal convolucional como veremos son miles de parametros que se deben ajustar,
y si lo hiciéramos desde cero, para poder obtener buenos resultados requeriria de que
esta tuviera un entrenamiento de semanas e incluso meses, por cuestiones de tiempo
utilizaremos las redes pre-entrenadas que estas ya tienen inicializados estos valores para
su uso en clasificacion de imédgenes.

Se entreno la red con diferentes conjuntos de imagenes de acuerdo a el indice de
variabilidad de color, desviacion estdndar y luminosidad para poder medir la eficiencia
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de el modelo y comparar con las demas pruebas. Asi como fomentar una nueva drea de
estudio para las CNN donde esta pueda ser integrada para mejorar la eficiencia.

1.5. Metodologia

Sera de gran utilidad poder tener una referencia de que tanto afecta una imagen muy
luminosa o con cambios de colores a una CNN en la prediccién de nuevas iméagenes,
entonces, primero se realiza una investigacién acerca de el funcionamiento de las Redes
neuronales y las CNN ademds de conocer las capas por las que estas se conforman. Por
otra parte, se implementa el algoritmo que obtiene el indice de variabilidad de color
sobre imédgenes, posterior mente se implementara cédigo Python para la creacién de un
modelo convolucional para este entrenarlo con los diferentes conjuntos de datos, para asi
poder evaluar el desempefio con los conjuntos de imédgenes con indices de variabilidad
de color, desviacién estandar, luminosidad alto y bajo que tienen las imégenes, para
de esta manera ver si estos factores afectan al rendimiento de nuestra red neuronal
convolucional.

1.6. Descripcion de los capitulos

En el capitulo 1, se presenta la introduccién del tema de tesis, el motivo de la investiga-
cién, un poco de los antecedentes. También se muestra los inicios de las Redes Neuronales
que después dieron paso a las Redes Neuronales Convolucionales.

En el capitulo 2, se presenta las Redes Neuronales, Redes Neuronales Profundas, Redes
Neuronales Convolucionales, asf como las partes importantes que las conforman.

En el capitulo 3, se presenta el disefio de las RNCP (Redes Neuronales Convolucionales
Pre-entrenadas).

En el capitulo 4, se encuentra el desarrollo de la evaluacién y el disefio de los distintos
algoritmos utilizados durante el trabajo de tesis.

En el capitulo 5, se presenta los resultados de la evaluacién de las RNCP, se analizan y se
buscan patrones de comportamiento en base a las imagenes usadas para el entrenamiento.

En el capitulo 6, se presenta las conclusiones sobre el tema, ademds de algunas suge-
rencias para trabajos futuros en base a los resultados obtenidos.



2 Redes neuronales artificiales y
aprendizaje profundo

2.1. Neurona artificial

Las neuronas artificiales estan inspiradas en la neurona bioldgica la cual recibe sefiales
de entrada a través de sinapsis de otras neuronas que se conectan a las dendritas de la
neurona [5]. La informacién recibida se procesa en una senial de salida a través de el
axoén, la cual es la multiplicacién entre la sefial de entrada y la fuerza de la sinapsis que se
conecta a la dendrita, en modelos computacionales las sefiales de entrada son los datos
de entrada y la sefial procesada equivale a la unidad de salida como se muestra en la
figura 2.1y 2.2.

Sinapsis

Cuerpo celular

Figura 2.1: Neurona bioldgica
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Sinapsis
P>

Axoén de otra neurona

XoWo

Funcion de activacion

Figura 2.2: Neurona artificial

2.1.1. Unidad Lineal

La unidad lineal es el componente fundamental de una red neuronal: la neurona
individual [5], [6]. Como diagrama, una neurona (o unidad) con una entrada se ve
como la figura 2.3.

X \WA
P 4

Figura 2.3: Unidad Lineal y = wx + b

La entrada es x. Su conexién con la neurona tiene un peso que es w. Siempre que un
valor fluya a través de una conexion, se multiplica el valor por el peso de la conexién. Para
la entrada x, lo que llega a la neurona es w * x. Una red neuronal aprende modificando
sus pesos.

La b es un tipo especial de ponderacién que se llamara en este proyecto “sesgo”. El
sesgo no tiene ningitin dato de entrada asociado; en cambio, se pone un 1 en el diagrama
para que el valor que llegue a la neurona sea simplemente b (ya que 1 x b = b). El sesgo
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permite a la neurona modificar la salida independientemente de sus entradas.

2.1.2. Entradas Multiples

Se puede simplemente agregar mas conexiones de entrada a la neurona [2], [5], una
para cada caracteristica adicional. Para encontrar la salida, se multiplica cada entrada
por su peso de conexion y luego se suman todas.

Figura 2.4: Una unidad lineal con 3 entradas

La férmula para esta neurona de la figura 2.4 es y = woxg + wix1 + wox2 + b. Una
unidad lineal con dos entradas encajard en un plano, y una unidad con més entradas
encajard en un hiper plano.

2.2. Redes Neuronales Profundas

La idea clave aqui es la modularidad, la construccién de una red compleja a partir de
unidades funcionales més simples.
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2.2.1. Capas

Las redes neuronales suelen organizar sus neuronas en capas. Cuando se agrupan
unidades lineales que tienen un conjunto comtn de entradas, se obtiene una capa densa.

Entradas Densa Salidas

Xo + > Y

Z

Figura 2.5: Una capa densa de dos unidades lineales que reciben dos entradas y un sesgo.

> Y,

A través de una pila profunda de capas, una red neuronal puede transformar sus
entradas de formas cada vez mds complejas. En una red neuronal bien entrenada, cada
capa es una transformacion que se acerca un poco mas a una solucion.

2.2.2. Funcion de Activacion

Sin embargo, resulta que dos capas densas sin nada en el medio no son mejores que
una sola capa densa por si misma. Las capas densas por si mismas nunca pueden salir
del mundo de las lineas y los planos [5], [6].
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Figura 2.6: Funcién de activacion

Sin funciones de activacién, las redes neuronales solo pueden aprender relaciones
lineales. Para ajustar las curvas, se necesita usar funciones de activacion.

Las funciones de activacién producen la salida y se consideran como la funcién de
decision, entre las principales se encuentran.

Funcion identidad

f(x) =x,Vx (2.1)

Esta funcién f(x) = y devuelve el mismo resultado que la entrada, esta generalmente
se usa en el la ultima capa de la red neuronal.

10
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o)
an

-1

Figura 2.7: Funcién Identidad

Funcion escaldn unitario binario

flx) = {0 x<0 (2.2)

1 x>0

11
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Figura 2.8: Funcién escalén unitario binario

Esta es una funcién que devuelve un resultado binario que solo puede tomar 2 valores
(0,1), en base a un umbral 6.

Funcidn escalén unitario bipolar

ﬂm={_1x<° (23)

12
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1.5
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Figura 2.9: Funcién escalén unitario bipolar

Por igual que la funcién de escalén unitario binario esta devuelve tnicamente dos
valores posibles (-1,1) en base a un umbral 6.

13
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Funcidén sigmoide binaria

1
1+e X

fx) = (2.4)

Figura 2.10: Funcién sigmoide binario bipolar

Esta funcién devuelve un resultado que va en el rango [0,1]. Una ventaja que esta
presenta es que es diferenciable (se puede derivar), por lo que esta caracteristica es

14
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crucial para el desarrollo del algoritmo de retropropagacion, su derivada se calcula de la

forma siguiente.

F) = ()

f“):1iZ*H+lﬁ)

f“>=1ijmh+iw>

f’(x) = (1_iex_x)2

-””Zifﬁ:ﬁ (2.5)
, 1+ 1

=i~ dren
/ 1 1 2

f(x)::(1-+e—X)'_(1-+e—x)

f(x) = f(x) = f(x)?
fi(x) = f(x) (1= f(x))
La funcion sigmoide fue la funcion de activacion mas usada para el entrenamiento de

redes neuronales en retropropagacion, ya no es recomendable usarla ya que presenta
el uso de grandes recursos computacionales en comparacién de las otras funciones de

activacion.

Funcidn tangente hiperbdlica

15

(2.6)
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Figura 2.11: Funcion tangente hiperbdlica

También es conocido como funcion sigmoide bipolar es una funcién similar a la
sigmoide binaria pero esta produce salida en el rango[-1,1].

RelLu (Rectified Linear Unit)

f(x) = max(0,x) (27)

16
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05 F ; o PE e i g s

-2 -1 0 1 2 3

Figura 2.12: Funcién tangente hiperbélica

Devuelve un resultado en el rango [0,00]

ReLu es la funcién de activacion mas utilizada en el munde en este momento y se
utiliza en casi todas las redes neuronales convolucionales o el aprendizaje profundo y
esta es usada en las capas ocultas de nuestra red neuronal, no en la de salida.

Se puede ver en el grafico que cuando el valor es mayor a o la salida es 1, y cuando el
valor es menor o igual a 0 la salida es o, por lo tanto la derivada se define como:

Fiy =40 V0 (25)

1 x>0

Softmax

[.a funcion de activacion softmax convierte una lista de valores en probabilidades que
vandesdeoa 1.
La formula de de la funcién softmax es.

7= £ o5 (29)

17
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Softmax es utilizado en los problemas de clasificacién mdltiple. Se observa en la figura
2.2 un diagrama de la operacién de softmax, en un sistema donde recibe 3 entradas y asi

mismo devuelve 3 salidas.

>+ >

I

Probability:
* Softmax layer as the output layer H1>y;>0
mYyi=1
Softmax Layer
. ) 0.88 L
__~|_..,3' € = &l > - # _1-'|=e"/2e"'
r'y f=1
1| . 0.12 Y i .
Z, = @ > ot 27 > >y, =¢" Z{"'
F Y f=l
-3 . 0.05 =0 )3
2 5 i o > = W =g Ze
3 jxl
e’ 1
=1

Figura 2.13: Funcién Softmax

En la funcién de activacion Softmax, la suma de todas las salidas y, es igual a 1 ya que
se trata de probabilidades.

iyi =1 (2.10)
i—1

2.2.3. Funcion de perdida

La funcién de pérdida mide la disparidad entre el valor real del objetivo y el valor que
predice el modelo [5], [6].

Error absoluto medio MAE
Una funcién de pérdida comtn para los problemas de regresién es el error absoluto
medio o MAE. Para cada prediccion y,..s, MAE mide la disparidad del objetivo verdadero

Yirue por una diferencia absoluta |1y, — yp,ed|.
La pérdida total de MAE en un conjunto de datos es la media de todas estas diferencias

absolutas.

18
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MAE = 0.993
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Figura 2.14: Error absoluto medio
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Pérdida de entropia cruzada

Se usa esta funcién de pérdida de entropia cruzada(categorical cross entropy) cuando
hay dos o0 més clases de etiquetas.

Los valores de etiqueta de las categorias m utilizadas por su red de entrenamiento
deben ser vectores vectorizados m-dimensionales, donde un indice del vector es 1, y los
indices restantes son o, correspondientes a una categoria. De esta manera, las categorias
se vectorizan, correspondientes a los m valores de probabilidad entrenados por la red
neuronal, y el vector correspondiente a la salida con el mayor valor de probabilidad es la
etiqueta que representa.

Output
Uiptitigs Logits (L) Sofimax PW”::,’;“"“ Classes
3.2 0.775 Dog
hH 1.3 S(y)i = NE_XP(& 0.126 Cat
? Layers 0.2 ] ,_E’; exp(y)) [ 0.039 Horse
' 0.8 — 0.070 Cheetah

Figura 2.15: Diagrama de clasificaciéon

Esta funcién de perdida toma la salida de la funcién de activacién Softmax, ya que
estamos hablando de clasificacién de 2 o mas clases como lo es la figura 2.15.

Una vez tomada la salida de la funcién de activacién este compara ambos vectores, las
probabilidades y los valores de verdad y asi medir la distancia de ambos valores.

S T
0.775 1
0.126 Lee(ST) 0
0.039 | 0
0.070 0

Figura 2.16: diagrama de entropia cruzada

El objetivo es hacer que la salida del modelo sea lo mas cercana posible a la salida
deseada (valores de verdad).

20
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2.2.4. El optimizador

El optimizador es un algoritmo que ajusta los pesos de la red neuronal para minimizar
la pérdida.

Gradiente estocastico descendente

El gradiente es el conjunto de todas las derivadas parciales de una funcién. En el caso
de machine learning, es el gradiente de la funcién de coste.

Précticamente todos los algoritmos de optimizacion utilizados en el aprendizaje profun-
do pertenecen a una familia llamada descenso de gradiente estocastico. Son algoritmos
iterativos que entrenan una red en pasos. Un paso de entrenamiento es el siguiente.

1. Se prueban algunos datos de entrenamiento y se ejecutan a través de la red para
hacer predicciones.

2. Se mide la pérdida entre las predicciones y los valores reales.

3. Finalmente, se realizan los ajustes a los pesos en una direccién que reduzca la
pérdida.

\
@

Random
initial value %

Figura 2.17: Gradiente descendente

21
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La muestra de datos de entrenamiento de cada iteracién se denomina minibatch,
mientras que una ronda completa de datos de entrenamiento se denomina época. La
cantidad de épocas para las que entrena es la cantidad de veces que la red vera cada
ejemplo de entrenamiento como se muestra en la figura 2.17.

Optimizador Adam

Adam es un gradiente estocastico descendiente que combina estrategia de aprendizaje
adaptativo en momentos de primer orden y segundo orden.

El algoritmo de Adam es diferente del descenso de gradiente estocastico tradicional. El
descenso de gradiente estocdstico mantiene una tasa de aprendizaje tinica (es decir, alfa)
para actualizar todos los pesos, y la tasa de aprendizaje no cambia durante el proceso de
entrenamiento. Y Adam calcula la estimaciéon de momento de primer orden gradiente y
estimaciéon de momento de segundo orden. El autor del algoritmo Adam para disefiar
tasas de aprendizaje adaptativo independientes para diferentes pardmetros lo describe
como un conjunto de ventajas de dos descensos de gradiente estocastico extendidos, a
saber:

1. El algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad) reserva una tasa de aprendizaje
para cada parametro para mejorar el rendimiento en gradientes dispersos (es decir,
problemas de lenguaje natural y visién por computadora).

2. Propagacion cuadratica media (RMSProp) basada en el gradiente de peso media
de magnitud mds cercana . La tasa de aprendizaje se reserva adaptativamente para
cada pardmetro. Esto significa que el algoritmo tiene un excelente rendimiento en
problemas no estacionarios y en linea.

El algoritmo de Adam obtiene las ventajas de los algoritmos AdaGrad y RMSProp.
Adam no solo calcula la tasa de aprendizaje de pardmetros adaptativos en funcién del
valor medio del primer momento como el algoritmo RMSProp, sino que también hace un
uso completo del valor medio del segundo momento del gradiente (es decir, la varianza
no centrada).

2.2.5. Tasa de aprendizaje y tamaio de lote

La tasa de aprendizaje y el tamafio de los minibatches son los dos pardmetros que
tienen el mayor efecto sobre cémo se desarrolla el entrenamiento de gradiente estocastico
descendente.

De manera intuitiva, dado que la tasa de aprendizaje escala la derivada, determina
cudnto se actualiza cada pardmetro después de cada iteracién de descenso de gradiente.

22
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Encontrar el tamarfio correcto de la tasa de aprendizaje depende del proyecto y los datos
proporcionados.

learning rate too lorge lsarning rate top small
L
/_,_,—//’? 1
— s
1
* H
.f(ﬂ]) - > J{HlJ "
& 8,
overahoots menimuem inkes loo many iberations

to regch minimum

Figura 2.18: Gradiente descendente

Una tasa de aprendizaje menor significa que la red necesita ver méas minibatches antes
de que sus pesos converjan a sus mejores valores, por el contrario una tasa de aprendizaje
muy alta, los cambios serdn muy grandes y serd dificil encontrar los coeficientes que
minimicen la funcién de coste, como se observa en la figura 2.18.

Las redes neuronales se entrenan en una serie de épocas. Cada época consta de un
pase hacia adelante y un pase de propagacién hacia atras sobre todas las muestras de
entrenamiento proporcionadas. Ingenuamente, podemos calcular el gradiente verdadero
calculando el valor del gradiente de cada caso de entrenamiento de forma independiente,
luego sumando los vectores resultantes. Esto se conoce como aprendizaje por Full batch
y proporciona una respuesta exacta a la pregunta de qué direccién de paso es 6ptima, en
lo que respecta al descenso de gradiente.

Alternativamente, podemos optar por actualizar los pesos de entrenamiento varias ve-
ces en el transcurso de una sola época. En este caso, ya no estamos calculando el gradiente
verdadero; en lugar de eso, estamos calculando una aproximacién del gradiente real,
utilizando sin embargo muchas muestras de entrenamiento incluidas en cada divisién
de la época. Esto se conoce como aprendizaje por mini lotes.

23



2 Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo

2.3. Redes Neuronales Convolucionales

2.3.1. Vision General

Los pardmetros de la capa convolucional consisten en un conjunto de filtros que se
pueden aprender (matrices). Cada filtro es pequefio espacialmente (a lo largo de ancho
y alto), pero se extiende a través de toda la profundidad del volumen de entrada [6],

[10], [14].

Durante el pase hacia adelante, se desliza cada filtro a lo largo y ancho del volumen
de entrada y calcula los productos escalares entre las entradas del filtro y la entrada
en cualquier posicion. A medida que se desliza el filtro sobre el ancho y la altura del
volumen de entrada, esto produce un mapa de activacién bidimensional que da las
respuestas de ese filtro en cada posicion espacial. Intuitivamente la red aprende filtros
que se activan cuando ven algun tipo de caracteristica visual como un borde de alguna
orientacién o una mancha de algin color en la primera capa, o eventualmente patrones
enteros en forma de panal o rueda en capas superiores de la red.

Las redes neuronales convolucionales estan formadas por neuronas que tienen pesos
y sesgos que se pueden aprender. Cada neurona recibe algunas entradas, realiza un
producto escalar y, opcionalmente, lo sigue con una no linealidad. Toda la red todavia
expresa una tnica funcién de puntuacién diferenciable: desde los pixeles de la imagen
sin procesar en un extremo hasta las puntuaciones de la clase en el otro.

Mapa de
Mapa de caracteristicas  \japa ge Completamente
caracteristicas agrupadas oo teristicas conectada

(@)

o

I o

I o

o

o

o

Salidas
Capa
convolucional 1

Capa

Agrupacion 1 )
grup convolucional 2

Entrada Agrupacion 2

Figura 2.19: Capas de una red convolucional

Las arquitecturas CNN asumen explicitamente que las entradas son imdgenes, lo que
permite codificar ciertas propiedades en la arquitectura. Estos hacen que la funcién
de reenvio sea més eficiente de implementar y reducen enormemente la cantidad de
pardmetros en la red.

Una CNN simple es una secuencia de capas, y cada capa transforma un volumen de
activaciones en otro a través de una funcién diferenciable. Se utilizan tres tipos princi-
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pales de capas a arquitecturas: Capa convolucional , Pooling de capa y capa totalmente
conectado.Se agrupan estas capas para formar una arquitectura ConvNet completa.

Entrada:[32x32x3] mantendrd los valores de pixeles sin procesar de la imagen, en
este caso una imagen de ancho 32, alto 32 y con tres canales de color R, G, B.

La capa Convolucional: calcula la salida de las neuronas que estan conectadas a
regiones locales en la entrada, cada una calculando un producto escalar entre sus
pesos y una pequefia region a la que estdn conectadas en el volumen de entrada.
Esto puede resultar en un volumen como [32x32x12] si se usa 12 filtros.

La capa Relu: aplica una funcién de activacién por elementos, como la max(o,x)con
umbral en cero. Esto deja el tamano del volumen sin cambios ([32x32x12]).

La capa Pool: Realiza una operacién de reduccién de resolucién a lo largo de las
dimensiones espaciales (ancho, alto), dando como resultado un volumen como
[16x16x12].

La capa Completamente Conectada: calcula los puntajes de la clase, lo que dara
como resultado un volumen de tamario [1x1x10].

2.3.2. Convolucion

Durante la propagacién, existen en las CNN varios filtros (matrices) pequefios que van
pasando por una parte de la imagen. La CNN aprende filtros (la cantidad es determinada
por la profundidad de la capa ) que se activan cuando se observa un borde o un contorno
con cierta orientacién especifica.

Cada filtro puede ser representado como una neurona de salida.

Kernel Entrada Salida

Figura 2.20: Operacién Convolucional
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Esta capa acepta un dato de entrada con el siguiente volumen:

W1XH1XD1

Y a la salida se produce el volumen:

szHszz
En el que:
W _
W, = 1 —F+42P 41
S
H,—F
S
D, =K
Donde:

W es el ancho (width)

H es la altura (height)

D es la profundidad (depth)

F tamanio de el filtro

S es el paso (stride)

P es la cantidad de zero padding
K es el numero de filtros (filters)

La ecuacién de convolucién generalizada es :
e 1
n __ n— n n
net! =) xplxwli+b
=1
En el que : n es el numero de la capa

j es el numero del filtro de salida
K es la cantidad de filtros en la capan-1on

2.3.3. Disposicion Espacial

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)
(2.15)

(2.16)

Una vez explicado la conectividad de cada neurona en la capa de conversién al volumen
de entrada, pero atn se analiza cudntas neuronas hay en el volumen de salida o cémo
estdn organizadas. Tres hiper pardmetros controlan el tamafio del volumen de salida: la

profundidad, el paso y el relleno de ceros .

1. Profundidad: la profundidad del volumen de salida es un hiper parametro: corres-
ponde a la cantidad de filtros que se desea usar, cada uno aprendiendo a buscar
algo diferente en la entrada. Por ejemplo, si la primera capa convolucional toma
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como entrada la imagen sin procesar, entonces diferentes neuronas a lo largo de la
dimension de profundidad pueden activarse en presencia de varios bordes orienta-
dos o manchas de color. Se refiere a un conjunto de neuronas que miran la misma
region de la entrada como una columna de profundidad.

2. Paso: Se debe especificar el paso con el que se desliza el filtro. Cuando el paso es 1,
se mueve los filtros un pixel a la vez. Cuando el paso es 2 (0 excepcionalmente 3
0 mas, aunque esto es poco comun en la practica), los filtros saltan 2 pixeles a la
vez a medida que se desplazan. Esto producira volimenes de salida mas pequefios
espacialmente.

3. Relleno de Ceros: El tamario de este relleno de ceros es un hiper pardmetro. La
buena caracteristica del relleno de cero es que permite controlar el tamarfio espacial
de los volimenes de salida (lo mds comuin es que, se usa para preservar exactamente
el tamafio espacial del volumen de entrada, por lo que el ancho de entrada y salida
y la altura son los mismos).

Se puede calcular el tamano espacial del volumen de salida en funcién del tamafio
del volumen de entrada (W), el tamario del campo receptivo de las neuronas de la capa
convolucional (F), el paso con la que se aplican (S) y la cantidad de relleno de cero
utilizado (P).

La férmula correcta para calcular cudntas neuronas “encajan” viene dada por:

W —F+2P
% +1 (2.17)

Restricciones en los pasos

Se debe tener en cuenta de nuevo que los hiper parametros de disposicién espacial
tienen restricciones mutuas. Por ejemplo, cuando la entrada tiene un tamafio W = 10 ,no
se usa relleno de ceros P = 0 y el tamafio del filtro es F = 3, entonces seria imposible
usar paso S = 2, ya que:

W—F+2P_|_1= 10-3+2%0

= 18
S 1 +1=4,5 (2.18)

Es decir no es un nimero entero, lo que indica que las neuronas no encajan de forma
ordenada y simétrica en la entrada .
2.3.4. Capa de reduccion de muestreo (Pooling )

Es comtn insertar periédicamente una capa de agrupacion entre capas sucesivas de
Conv en una arquitectura ConvNet. Su funcién es reducir progresivamente el tamafio
espacial de la representacion para reducir la cantidad de parametros y célculos en la
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red y, por lo tanto, controlar también el sobre ajuste. La capa de agrupacion funciona de
forma independiente en cada segmento de profundidad de la entrada y la redimenciona
espacialmente, utilizando la operacién MAX.

8 4 7 1

2 5 3 4 max pooling 8 -
>

4 1 9 3 4 9

3 1 6 2

Figura 2.21: capa de reduccién, pooling de tamafio 2x2

La forma mds comun es una capa de agrupacién con filtros de tamafio 2x2 aplicados
con una zancada de 2 muestras descendentes de cada corte de profundidad en la entrada
por 2 a lo largo de la anchura y la altura, descartando el 75 % de las activaciones. En este
caso, cada operacion MAX tomaria un maximo de 4 nimeros (una pequefa regién de
2x2 en un segmento de profundidad, fig 2.21). La dimensién de profundidad permanece
sin cambios. De manera més general, la capa de agrupacion:

= Acepta un volumen de tamafio Wy H; D,

= Requiere dos hiper pardmetros:
e Su extension espacial F
e Elpaso S
» Produce un volumen de tamarnio W, H,> D>
o W, = % +1
e Hy, = % +1
e Dy =Dy

En donde W es el ancho (width), H es la altura (height), D es la profundidad (depth),
F es la extension espacial (spatial extent) y S es el paso (stride).

28



2 Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo

2.3.5. Capa Completamente Conectada

Al final de una red neuronal convolucional, hay una o més capas totalmente conectadas
(cuando dos capas estan “totalmente conectadas”, cada uno de los nodos de la primera
capa estd conectado a cada uno de los nodos de la segunda capa). Su trabajo es realizar
una clasificacién basada en los atributos extraidos mediante las convoluciones. Por lo
general, la dltima capa totalmente conectada contiene una funcién de activacién softmax,
que arroja un valor de probabilidad de o a 1 para cada una de las etiquetas de clasificacién
que el modelo intenta predecir.

Previous Fully-connected
layer layer

Figura 2.22: Capa completamente conectada

2.4. Luminancia en imagenes RGB

Dada una imagen en color representada en el modelo de color RGB BrIma, [7], [8],
esto significa que se tiene una imagen compuesta por pixeles de color, donde cada pixel
tiene tres atributos numéricos que representan la intensidad (o luminosidad) de los
primarios rojo, verde y azul, cuya mezcla representa la color de pixel correspondiente.

Se entiende que esta imagen RGB, esta compuesta por tres matrices con las mismas
dimensiones que la imagen en color. Uno con el valor rojo de cada pixel en el pixel de la
imagen en color (el canal rojo), otro con el verde (el canal verde) y otro con los valores
azules (el canal azul).
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2 Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo

Figura 2.23: Estructura de una imagen RGB

En este caso se busca el promedio de la imagen completa, se esperaria que ese valor se
correlacione perceptualmente con la luminosidad de la imagen.

2.4.1. Luminosidad Relativa

La luminosidad relativa del color no es solo un concepto abstracto. Ha sido medido
y estandarizado en funcién de cada longitud de onda de color pure: la funcién de lu-
minosidad . La luminosidad es una informaci6n tan titil que el espacio de color XYZ
describe los colores con coordenadas X, Y y Z, donde la coordenada Y es la luminosidad
relativa del color, este sistema se sigue usando como referencia para definir los colores
que percibe el ojo humano y otros espacios de color. Por ejemplo, si la luz verde y azul se
emiten con la misma intensidad (técnicamente hablando), se percibe la luz verde como
més luminosa que la azul.

En este caso particular, se desea medir el ruido de la imagen a través de la Desviacién
Estdndar de los valores de los pixeles, y la percepcién del ruido est4 claramente relacio-
nada con los cambios en la luminosidad de la imagen. Por lo tanto, la conversién de los
valores de los componentes de pixeles a su luminosidad relativa se adapta perfectamente
a lo que se busca.

El NTSC RGB es un espacio de color RGB particular, con un estdndar (Rec. 601) que
establece desde 1982 ¢6mo calcular el luma a partir de los valores del componente de
color NTSC RGB. NTSC es un acrénimo de “National Television System Committeez
también es el nombre de su estdndar para la transmisién de televisi6én analégica.

La siguiente férmula muestra c6émo se deben calcular la luminosidad y la luminancia de
acuerdo con NTSC ( Rec. 601 ). En esta férmula, Y significa luminosidad (o luminancia).
Correspondientemente,Red, Green y Blue.

Y = 0,299 x Rojo + 0,587 * Verde + 0,114 x Azul (2.19)
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2 Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo

Los coeficientes en la férmula 2.19 provienen del componente Y correspondiente a los
primarios RGB (Y,ojo, Yoerde, Yazu) que define el espacio de color. Estos coeficientes son
los valores de Y normalizados para obtener su suma igual a 1.

Al aplicarse esta formula en una imagen RGB se obtiene una sola matriz que relaciona
las matrices iniciales RGB en una tinica que nos indica la luminosidad de cada pixel.
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3 Redes Neuronales Convolucionales
Pre-entrenadas

En primer lugar, se definird qué es ImageNet [4], [10]. Es una base de datos de imédge-
nes que consta de 14.197.122 imédgenes organizadas segtn la jerarquia de WordNet. esta
es una iniciativa para ayudar a investigadores, estudiantes y otras personas en el campo
de la investigacién de la imagen y la vision.

ImageNet también organiza concursos, uno de los cuales fue ImageNet Large-Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), que desafi6 a los investigadores de todo el
mundo a encontrar soluciones que produzcan las tasas de error mas bajas entre los 1 y los
5 primeros (la tasa de error de los 5 primeros seria el porcentaje de imagenes en las que la
etiqueta correcta no es una de las cinco etiquetas méas probables del modelo). El concurso
ofrece un conjunto de entrenamiento de 1.000 clases de 1,2 millones de imagenes, un
conjunto de validacién de 50 mil imédgenes y un conjunto de prueba de 150 mil imagenes.

Un modelo pre-entrenado es un modelo que fue entrenado con un conjunto de datos
de referencia para resolver un problema similar al que queremos abordar. Debido al
coste computacional del entrenamiento de tales modelos, asi como en la complejidad a
la hora de elegir la arquitectura 6ptima, el Transfer Learning de modelos bien conocidos
y precisos se ha convertido es una practica comun, hay varios modelos pre-entrenados
de los cuales se explica los utilizados en este trabajo de tesis.

3.1. VGG19

La red pre-entrenada VGG19 es una CNN profunda que se usa para clasificar imagenes

[12].

Su arquitectura esta dada por la tabla 3.1.
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3 Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Nombre de capa Definicion capa
convi (3x3,64,paso 1) x 2
maxpool 2X2 max pool, pasoz
conv2 (3x3,128) x 2
maxpool 2x2 max pool
conv3y (3x3,256) X 4
maxpool 2x2 max pool
conv4 (3x3,512) X 4
maxpool 2x2 max pool
convs (3x3,512) X 4
maxpool 2x2 max pool
Fc Fully Connected(4096)
Fc Fully Connected(4096)
Fc Fully Connected (1000)
softmax

Cuadro 3.1: Arquitectura VGG1g9

3.2. ResNet50

En 2012 en el concurso de clasificacion LSVRC2012 AlexNet gané el primer premio,
después de eso ResNet fue lo més interesante que le pasé a la vision por computadora y
al mundo del aprendizaje profundo [15].

Su arquitectura esta dada por la tabla 3.2.
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3 Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Nombre de capa Definicion capa
convi 7X7,64,paso 2
pooling 3X3 max pool, pasoz
1x1, 64
conva x ( 3x3,64 ) x3
1x1,256
1x1,128
conv3 X (3x3, 128) x3
1x1,512
1x1,256
conv4 X ( 3x3,256 ) x3
1x1,1024
1x1,512
convs X ( 3x3,512 ) x3
1x1,2048
Fc Fully Connected (1000)
softmax

Cuadro 3.2: Arquitectura ResNet50

3.3. InceptionV3

El modelo Inception es un avance importante en el desarrollo de clasificadores de redes
neuronales convolucionales (CNN). Tiene una arquitectura compleja (muy disefiada) y
utiliza muchos trucos para impulsar el rendimiento en términos de velocidad y precisién

[11].

Su arquitectura esta dada por la tabla 3.3.
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3 Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Fitter Concat

Fiter Concat

Filter Concat

1xn 14n 1x1
|1x1| |1x1 ‘ |Poo:| |1x1‘
Base Base

Figura 3.1: Modulo 1 incep- Figura 3.2: Modulo 2 incep- Figura 3.3: Modulo 3 incep-
tion tion tion

Nombre de capa | Definicion capa/paso
conv 3x3/2
conv 3X3/1

conv padded 3x3/1
pool 3x3/2
conv 3X3/1
conv 3X3/2
Inception Figura 3.1x 3
Inception Figura3.2x5
Inception Figura 3.3 x2
pool 8x8
linear logits
softmax

Cuadro 3.3: Arquitectura InceptionV3

3.4. Xception

Xception es una arquitectura de red neuronal convolucional profunda que involucra
convoluciones separables en profundidad. Esta red fue presentada por Francois Chollet
que trabaja en Google, Inc. [13].

Su arquitectura esta dada por la figura 3.4.
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3 Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Entry flow Middle flow Exit flow

299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps

Corv 32, 3x3. stridesixl
Rettt |

ReLl

T T
SeparableConv 728, Ix3

SeparableCony 728, 3x}

Rl
SeparableConv 1014, Sxb

MaxPooling 3x3, stride=2ul

Conv 64, 3x3

[[Relus | [ReLl Conv 1x1
SeparableCony 728, 3x% stride=2xl
LT IR R [Ren ]
SeparableConv 728, 3x3

Conv 1x1 RellU o
stride=2x2| [SeparableConv 128, 3x3 o P Py
RaxPooling 3x%, seride-iad
19x19x728 feature maps
SeparableConv 2048, Ix%
T L —

| e —
SeparableConv 136, 3x3

Conv 1xl RelU
stride=2ul| [Eeparablefony 256, Ix}

HaxPooling 3x3, stride=2x2

Repeated 8 times

GlobalAverageFooling

2048 -dimensional vectors

|

Optional fully-comnected
Layez(s)

Logistic regression

SeparableCony 738, 3x
ReLU
SeparableCony 738, 3a3

Comw 1xl
strides2xd

HaxPooling

3x3, stride=2xl

19x19x728 feature maps

Figura 3.4: Arquitectura Xception

3.5. DenseNet

Una DenseNet es un tipo de red neuronal convolucional que utiliza conexiones densas
entre capas, a través de bloques densos, donde conectamos todas las capas (con tamafios
de mapas de caracteristicas coincidentes) directamente entre si. Para preservar la natu-
raleza de retroalimentacion, cada capa obtiene entradas adicionales de todas las capas
anteriores y pasa sus propios mapas de caracteristicas a todas las capas posteriores [16].

Su arquitectura esta dada por la tabla 3.4.
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3 Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Nombre de capa | Definicion capa/paso

Conv 7X7/2
Max pool 3x3/2
Dense block cony X6
3x3, conv
— 1x1, conv
Transition Layer (2x2, averagepool / 2>
Dense block 1x1, conv
3x3, conv
— 1x1, conv
Transition Layer <2x2, averagepool / 2>
Dense block w1, cono
3x3, conv
— 1x1, conv
Transition Layer <2x2, averagepool / 2)
Dense block w1, cono x32
3x3, conv
Average pool 7X7

softmax

Cuadro 3.4: Arquitectura DenseNet

3.6. EfficientNet-B0O

La arquitectura EfficientNet-Bo no fue desarrollada por ingenieros sino por la propia
red neuronal. Desarrollaron este modelo utilizando una bisqueda de arquitectura neuro-
nal multiobjetivo que optimiza tanto la precisién como las operaciones de punto flotante

[17]-
Su arquitectura esta dada por la tabla 3.5.
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3 Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Operador Canales
Conv3xs 32
MBConv1,k3x3 16
MBConv6,k3x3 24
MBConv6,k5x5 40
MBConv6,k3x3 8o
MBConv6,k5x5 112
MBConv6,ksx5 192
MBConv6,k3x3 320
Convixt,Pooling, FC 1280

Cuadro 3.5: Arquitectura EfficientNet-Bo
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4 Evaluacion de las Redes Neuronales
Convolucionales Pre-entrenadas

En este capitulo se presenta la metodologia utilizada para la evaluacién de las redes
neuronales.

Para la realizacién de este proyecto se utilizaron diferentes herramientas para la eva-
luacién de las redes neuronales convolucionales preentrenadas

4.1. Imagenes utilizadas

El conjunto de imagenes que se utilizo es sobre clasificacién de flores, este se puede
conseguir en kaggle , contiene un total de 4242 imagenes divididas en las clases siguientes:

= manzanilla tulipédn
= rosa

= girasol

» diente de le6n

Para cada clase hay unas 800 fotos en promedio, por lo que se podria decir que tiene
mas o menos la misma cantidad de fotos para cada clase como se observa en la figura

41.
| I
wo
E I I I I
00
200
" Diente de leon Manzaniin  Talipn  Girasal Poss

Figura 4.1: Cuenta de las clases

Se muestra una imagen de cada clase en la figura 4.2.
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4 Ewvaluacion de las Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Flor : Dsente de leon

Flor - Tulipan

Flor - Aosa

Flor : Manzanilla

Figura 4.2: Demostracion de las clases

Para la utilizacién de este conjunto de datos y su posterior evaluacion se requirié
dimensionar todas las imdgenes, se utilizo una dimensién de 224x224 (alto y ancho), ya
que esta resolucion es necesaria para las redes neuronales que se utilizaran a continuacién.

4.2. Bibliotecas de python

Python es un lenguaje de programacién muy potente, ademas de ser de alto nivel, este
tiene herramientas enfocadas al aprendizaje automadtico por lo que fueron necesarias las
siguientes bibliotecas para la realizacién.

4.2.1. Keras

La biblioteca keras contiene todo lo necesario para la creacion y evaluaciéon de redes
neuronales, ademds de ser sencilla de utilizar y contar con los modelos pre-entrenados
que es el motivo de estudio de este trabajo.

4.2.2. Pandas

La biblioteca pandas esta enfocada en el anélisis y manipulacion de datos, por lo que
es muy util para crear tablas de resultados.
4.2.3. Numpy

Como se manipularon en este trabajo imdgenes que se interpretan como matrices, se
hizo el uso de Numpy ya que este se enfoca en matrices y vectores.

4.2.4. Conversion de una imagen RGB a luminancia

Primero antes de obtener los indices de una imagen es necesario procesarla, para ello
se convierte la imagen RGB en una sola matriz que nos representa la luminancia de cada
pixel, para asi aplicar los métodos siguientes [8].

Se tomaran de la imagen los valores de un pixel en la matriz Red, Green y Blue para
despusés aplicar la formula 2.19. Donde como resultado tendremos una matriz de el
mismo tamafio de la imagen de entrada.
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. oREEN

Figura 4.3: Imagen RGB a escala de grises

RGB

Como se observa en la figura 4.3, tenemos una imagen RGB con sus 3 matices y esta es
transformada a escala de grises, donde solo tiene una matriz donde en donde el valor
de cada pixel equivale a una graduacion de gris, que con esto, indica también que tan
luminoso es un pixel donde blanco significa luminosidad alta y negro es luminosidad
baja.

4.3. Algoritmo para obtencion del indice de una imagen

En la utilizacién de estos algoritmos todos toman a la imagen transformada en lumi-
nancia.

4.3.1. Luminancia de una imagen

Este indice representa la luminosidad de toda la imagen.
Para el calculo de un indice que nos diga que tan luminosa es una imagen, realizamos la
sumatoria de todos los pixeles para después dividirlo entre la cantidad total de pixeles y
ademds dividirlo por 255, ya que una imagen totalmente blanca nos dard un indice de
255, esto para normalizar el indice y quede en un rango entre o y 1.

Algorithm 1 Calculo de Luminancia en una foto

1 luminancia < 0

2: fori < 0 to ancho_imagen do

3 for i <— 0 to ancho_imagen do
4 luminancia < luminancia + imagen|i][j]
5 end for
6: end for
7. luminancia < luminancia/(ancho_z’magen * alto_imagen * 255)
8: return [uminancia
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4 Evaluacion de las Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Aplicando este algoritmo en python a imagenes podemos ver una comparativa de la
imagen mas luminosa segtin el algoritmo y la menor, como se muestra en la imagen 4.5.

Imagen con mayor iluminacion Imagen con menor iluminacion

*.

g

Figura 4.4: Comparacion del indice de iluminacion

4.3.2. Desviacion Estandar

Este indice representa que tan dispersos estan los valores de los pixeles de toda la
imagen de la media de estos valores. Esto indica también el nivel de ruido ambiental que
tiene una imagen [8].

Para la realizacion de este algoritmo se toma la imagen en luminancia para después
sacar la media aritmética de todos sus valores, como viene dado por la formula siguiente.

Aplicando la desviacion estandar tomando cada uno de los pixeles de la imagen,
obtenemos una comparacién de una imagen con alta desviacién estdndar y con una de
baja desviacién estdndar.

Imagen con Desviacion Imagen con Desviacion
Estandar mayor Estandar menor

s

)

Figura 4.5: Comparacion de desviacion estandar
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4.3.3. Variabilidad del color

Se propuso este algoritmo para obtener la variabilidad de el color en una imagen,
partiendo desde que una imagen ruidosa debe contener cambios grandes de color en
una drea pequena de pixeles.

Se parti6 de la operacién de convolucién, ya que toma una area de pixeles. Partiendo
desde el pixel central se compara que tanto varia su color con los pixeles vecinos, para
esto se hace la diferencia entre el pixel central y el promedio de los vecinos dentro de el
area especificada como se muestra en la figura siguiente.

Matriz de 5x5

Kernel 3x3

Figura 4.6: Vecinos de un pixel con kernel 3x3

En la imagen 4.6, dentro de el kernel vemos que el valor central es de color mas fuer-
te, los de color mas débil son los vecinos de el pixel central utilizando una ventana de 3x3.

Esta 4rea a tomar de pixeles por simplicidad y su parecido con la operacién de convo-
lucién se llamo kernel, tal como lo vefamos en capitulos anteriores, y su tamafo definira
cuantos vecinos tomara para la comparacién de un pixel.

La comparacién de el pixel con sus vecinos viene dado por tamafio del kernel.

Imagen

216 |1 51| 1

Kernel 3x3 | 5 9 1 2 8

Figura 4.7: Vecinos de un pixel con kernel 3x3

Como se observa en la figura 4.7 el pixel que se toma como pivote es el de el centro, el
que tiene el color mas fuerte, y los vecinos son los de color mas bajo, es decir el central es
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el numero 9 y los vecinos de el g serian los numeros 2, 6, 1, 5,1, 2, 3, 4.

Para este calculo se hard la diferencia entre el pivote y la media aritmética de los vecinos
como se muestra enseguida.

Variabilidad = |Valor_central — promedio_vecinos|
(2+6414+5+14+2+3+4)

=[9- |
8
I9—@i (4-2)
8
=19-3|=

Este numero nos indicara la variabilidad, un numero alto significa que el pivote tiene
valor mas distante a la media de sus vecinos, y un valor cercano a o significa que el pivote
y sus vecinos tienen valores muy cercanos.

Esto ha sido aplicado hasta ahora en un solo pixel, lo que se desea saber es la variabi-
lidad de toda la imagen, para esto habra que recorrer el kernel con un paso = 1 hasta
recorrer toda la imagen, esto como podemos ver es un proceso iterativo, y el promedio de
esta sumatoria indica el indice de la imagen completa, como se puede ver en la imagen
siguiente.

Kermel de 3x3

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
2O AE I 5 | 1 2 8] A E | 1 2| B [RAESN
5 E’ 3ul -2 |8 5|89 T 2| 8 5|89 - 1 ’Z‘ 8 .
20034 4] 9 | 6 2 |3 T 9|6 2:] 3 I 419|686
7/8(3|6]1 7|8|3|6]|1 7|83 |6]|1
6|/ 1|93 |8 61|98 ]|3|8 61|93 |8
Iteracion 4 Iteracion 5 Iteracion n
2| 8|18 1 218|185 1 261|851
Siln8il 1] 2| 8 51 8|1 . 2| 8 5|8|11|2]|8

Figura 4.8: Indice variabilidad de la imagen completa
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Este algoritmo aplicado nos dice que tantos cambios de colores en los pixeles en una
drea pequenia tiene, para verlo de una manera mas grafica, veremos 2 imdgenes a las que
se les calculo su indice de variabilidad las que podremos observar en la imagen siguiente.

Imagen con menor variabilidad - 000621

Imagen con mayer variabilidad - 0 1236

i -
8 A W B W IM 180 1 X B EE-E N R

Figura 4.9: Comparacion indice variabilidad en imédgenes

Variando el tamano del kernel

El algoritmo propuesto recibe como argumento el tamano de el kernel, este debe ser
un numero impar para poder realizar la operacion (3, 5,7, 9, ...), un tamano mas grande
en el kernel significa que tomara una drea mas grande de vecinos con los cuales se va
a comparar, se observa en la figura un kernel de 5x5, y asi este puede ser de el tamafno
deseado.

Kernel 5x5
2GS RIES 3 | 8
4 N ONESRTON 5 | 2
9| 3 8 7 4|7
647N ORR28 9 | 5
SN GREEN 7 | 3

Figura 4.10: Variabilidad de color con kernel 5x5
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Se muestra en la figura 4.10 un kernel de 5x5, donde el drea de color mas bajo serian
todos los vecinos de ese pixel (el color mas fuerte) tomando una ventana de 5x5.

4.4. Separacion de el conjunto de imagenes

En este trabajo de tesis se usara el 80 % de las imagenes para el entrenamiento y el 20 %
restante se utilizara para la evaluacién. Unicamente a las imagenes de evaluacion se les
calculo los indices ya vistos en la seccion anterior (luminosidad, desviacién estdndar,
variabilidad de color).

Una vez obtenido el conjunto de imagenes con sus respectivos indices para cada
imagen, se crearon las listas que contienen ordenadas las imagenes de acuerdo a:

» Indice de luminosidad
» Indice de Desviacién estandar

» Indice de Variabilidad del color

Con las listas creadas ahora se dividira cada lista en 2, imdgenes de alto indice y de
bajo indice, quedando como resultado 6 listas que son las siguientes:

= Bajo indice de Luminosidad

Alto indice de Luminosidad

Bajo indice de Desviaciéon

Alto indice de Desviacion

Bajo indice de Variabilidad de color

Alto indice de Variabilidad de color

Cada una de estas listas se utiliz6 para la evaluacién de cada uno de los modelos en
clasificacion.

4.5. Servicio de computo Kaggle

Se utilizo los servicios de computo que brinda la pagina de Kaggle, se creo una cuenta
y aqui mismo es donde se encuentran todos los cédigos utilizados en el proyecto.
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4.6. Implementacion de Redes Neuronales Convolucionales
Pre entrenadas para el conjunto de flores

Como se vio en el capitulo 4, la estructura de cada una de las redes preentrenadas
utilizadas, se utilizo cada una de ellas para la clasificacién de el conjunto de imagenes de
flores.

Ademas de la estructura propia de cada red pre-entrenada se agrego una capa de flatten,
y una capa densa para la clasificacion, en la figura siguiente se muestra la estructura
de cada una de las redes preentrenadas que se utilizaron como se puede observar en la
imagen.

Modelo Secuencial

Modelo base
Flatten
Dense (5)

Cuadro 4.1: Estructura modelos para entrenamiento con flores

En la tabla 4.1, vemos la estructura general que se utilizara para el conjunto de flores,
donde:

= Modelo Base: Este es el modelo pre-entrenado (Vgg19, Resnetso, Inception, Xcep-
tion, DenseNet, EfficientNet)

= Flatten: Esta es la capa de aplanado, donde una matriz se convierte en un array de
una dimensién

» Dense(5): En esta capa se utilizo 5 unidades Densas ya se tienen 5 clases en el
conjunto de flores, y ademds tiene una funcién de activacién Softmax, para asi
hacer la clasificaciéon de las imédgenes.

Ya creado el modelo y definida su estructura ahora se procederd a definir los pardme-
tros para el compilado de el modelo.

Se utilizo el optimizador Adam, por su adaptabilidad a cualquier problema y por ser
el mas utilizado en la actualidad ademads de la funcién de perdida de Perdida de entropia
cruzada (categorical cross entropy), ya que esta es ideal para la clasificacién multiple
como vimos en el capitulo 2.2.4, y en este caso se tiene 5 clases.

Para el entrenamiento se utilizo un tamario de lote de 64, y este llevara acabo 12 épocas.
Se utilizo el subconjunto del 8o % de las imédgenes totales para el entrenamiento, donde
los tnicos pardmetros entrenables que se dejaron fueron los de la capa densa de al final,
dejando con los pesos de imagenet todas las redes preentrenadas.
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4 Evaluacion de las Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

4.6.1. Evaluacion

A los modelos preentrenados se les pasaron los subconjuntos de imdgenes que se
ha visto anteriormente. Se le paso una de estas listas de imagenes y se propuso que el
modelo intentara predecir de que clase era la imagen de entrada, y si el modelo predice
de manera correcta la clase de la imagen de entrada aumenta la precision, para al final
quedarnos con un porcentaje de que tantas acerté en la prediccién.

4.7. Implementacion de Redes Neuronales Convolucionales
Pre entrenadas para imagenes de ImageNet

Ahora se tomaron las redes preentrenadas evaludndolas con las imagenes que fueron
probadas su eficiencia.

Como se comento en capitulos anteriores imagenet, son miles de imagenes las que
se utilizaron para la evaluacién de estas redes, como son tantas y tomaria demasiado
tiempo experimentar con todas,por cuestiones de tiempo se tomaron tinicamente 6000
imagenes, con las que se evaluaran.

Primero a estas 6000 imégenes se les calculo el indice de variabilidad de color, desvia-
cién estandar y luminosidad como se vio la seccién 4.3.

Como se muestra a continuacién la grafica 4.11 se muestra muestra la distribucion que
tienen las imagenes con los diferentes indices calculados.

48



4 Evaluacion de las Redes Neuronales Convolucionales Pre-entrenadas

Distribucion Luminosidad Distribucion varianza
1000
o 800
g @e g a0
] ]
g™ g w0
200 200
o 0-
0o 02 o4 06 08 0z 03 o4 05 06 07 08 09 10
valores valores
Distribucion vaniabilidad_3x3 Distribucion vanabilidad_5x5
1200
1000
2 2 o
g § 600
£ £,
200
o
oo 02 04 06 o8 1o oo 02 04 06 o8 10
valores valores
Distribucion vanabilidad_9x9 Distribucion vanabilidad_9x9
1200 1200
1000 1000
o 800 P 800
g
% €00 g 600
£ £
200 200
o o
a0 02 04 06 08 10 oo 02 04 06 o8 10
valores valores

Figura 4.11: Distribucion de las imdgenes en imagenet

Se puede notar que los indices van en un rango de [0,1], después se dividi6 el con-
junto para tomar las 2000 imagenes de indice bajo y las 2000 imagenes de indice alto,
eliminando las 2000 imagenes de el medio, como se muestra en la figura 4.12.
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Figura 4.12: Distribucion de las imagenes en imagenet alto y bajo indice

Después se realizo la evaluacién de las redes neuronales convolucionales preentrena-
das, con cada uno de los subconjuntos creados, tomando en cuenta la cantidad de veces

que lograron acertar a la imagen de prueba.
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5 Pruebas y Resultados

En este capitulo se presentan las pruebas que se realizaron sobre las redes neuronales
disefiadas. Con el objetivo de obtener la precisién que tienen los modelos al predecir
imagenes con distintos indices.

Se realizaron las pruebas para ambos modelos propuestos en el capitulo anterior los
cuales son:

» Clasificacién de imédgenes de flores

» Clasificacién de imagenes de ImageNet

Los cuales serdn expuestos a continuacion.

5.1. Clasificacion de flores

Se hizo una comparacién de cada una de listas respecto a las otras, para ver si variaban
las imagenes de una lista a otra y se obtuvo la siguiente tabla.

lista varianza_list luminosidad_list variabilidad_3x3_list variabilidad_sx5_list variabilidad_yxy_list ~variabilidad_gxg_list
varianza_list o 181 190 186 185 182
luminosidad_list 181 o 210 208 208 208
variabilidad_3x3_list 190 210 o 27 41 49
variabilidad_sx5_list 186 208 27 o 17 26
variabilidad_yxy_list 185 208 41 17 o 10
variabilidad_gxg_list 182 208 49 26 10 o

Cuadro 5.1: Diferencias entre listas

Con esta tabla podemos afirmar que no son las mismas imagenes en todas las listas,
que varian en una cierta cantidad de imagenes respecto a las demads.

Como se explico en la seccion 4.6, se utilizo la estructura de la tabla 4.1 para los mode-
los a evaluar.

Se evaluaron todos los modelos Vgg19, Resnetso, Inception, Xception, DenseNet, Effi-

cientNet con todos los conjuntos de imagenes descritos y se mostraran los resultados a
continuacién por indice.
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5 Pruebas y Resultados

5.1.1. Resultados con Luminancia

Se evaluaron los modelos con las listas de alto y bajo indice de luminancia en la
clasificacién y se obtuvieron los siguientes resultados que se muestran en la tabla 5.2.

modelo perdida precision modo

DenseNet 16.170729 0.133949 Luminosidad_mayor
Vggi19 3.800770 0.150115 Luminosidad_mayor
Xception 17.356699 0.154734 Luminosidad_mayor
Inception 12.616340 0.154734 Luminosidad_mayor
Resnet 2.262680 0.166282 Luminosidad_mayor
EfficientNet  1.659910 0.168591 Luminosidad_mayor
EfficientNet  1.652488 0.187500 Luminosidad_menor

Xception 15.187394 0.252315 Luminosidad_menor
DenseNet 14.362477 0.268519 Luminosidad_menor
Inception 10.583950 0.268519 Luminosidad_menor
Resnet 2.072828 0.275463 Luminosidad_menor
Vgg19 3.365324 0.282407 Luminosidad_menor

Cuadro 5.2: Rendimiento de acuerdo con la iluminacién

Como se observa en la tabla 5.2 se ordenaron de acuerdo a la precision de menor a
mayor, siendo la ultima fila el registro con mayor precision.

Se muestra que el modelo Vggi9 utilizando la lista de luminosidad menor obtuvo la
mejor precision.

A su vez el modelo DenseNet obtuvo la menor precisioén utilizando la lista de lumino-
sidad mayor.
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Figura 5.1: Grafico de barras de acuerdo con la luminosidad

La figura 5.1 se obtuvo, realizando la diferencia de las precisiones, con el indice alto
menos el indice menor, por lo que si tenemos una barra negativa indica que se comporto
mejor con las de indice bajo, y si ¢s una gréfica positiva significa que ha lenido un mayor
rendimiento con imégenes de alto indice.

De acuerdo con la figura 5.1, podemos observar que se obtuvo una mejor precision
cuando eran evaluados con imagenes de menor luminosidad v todos los modelos siguen
este comportamiento.

5.1.2. Resultados con Varianza

Al evaluar los modelos con las listas de alto y bajo indice de varianza se obtuvo la tabla
siguiente.
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modelo perdida precision modo

EfficientNet 1.705594 0.096998 Varianza_mayor
Xception 17.384386 0.175926 Varianza_menor
DenseNet 16.437334 0.a80556 Varianza_menor

Veggi9 4.022330 0.194444 Varianza_menor
Inception 12.277884 0.194444 Varianza_menor
Resnet 2.438555 0.212963 Varianza_menor
DenseNet 14.100665 0.221709 Varianza_mayor
Resnet 1.897797 0.228637 Varianza_mayor
Inception 10.926320 0.228637 Varianza_mayor
Xception 15.164782  0.230947 Varianza_mayor
Vggi9 3.145281 0.237875 Varianza_mayor

EfficientNet 1.606699 0.259259 Varianza_menor

Cuadro 5.3: Rendimiento de acuerdo con la varianza

Se muestra en la tabla 5.3, el modelo EfficientNet obtuvo la mejor precision utilizando
la lista de Varianza menor, y a su vez obtuvo la menor precision utilizando la lista de
Varianza mayor.

Se analizaron los resultados y se muestra que todos los modelos restantes tuvieron

un comportamiento diferente, ya que con imagenes de Varianza menor obtuvieron una
menor eficiencia, y con la lista de varianza mayor, obtuvieron un rendimiento mayor.

005 {1 ™ porcentaje I
o =l HHN

EFFICIENTNET 4
RESNET
INCEPTION

DenseNet 4
VGG19
XCEPTION

modelo

Figura 5.2: Gréfico de barras de acuerdo con la luminosidad

Analizando los resultados que se muestran en la figura 5.2 que todos los modelos
obtuvieron una mejor precision cuando las imagenes tenian una varianza mayor, esto a
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5 Pruebas y Resultados

su vez indica que se comporta mejor con imdgenes que no son mayormente de el mismo
color, si no que es mejor cuando las imagenes tienen colores mas variados.

5.1.3. Resultados con Variabilidad de color

Ahora se puso a prueba el algoritmo propuesto para la variabilidad de el color, este se
puso a prueba con un kernel de tamafio 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, con lo cual se obtienen las

siguientes tablas.

Variabilidad con kernel 3x3

modelo perdida precision modo

DenseNet 16.176565 0.131640 Variabilidad3x3_mayor
XCEPTION 18.087147 0.131640 Variabilidad3x3_mayor
VGG19 3.688847 0.140878 Variabilidad3x3_mayor
EFFICIENTNET  1.683077 0.143519 Variabilidad3x3_menor
INCEPTION 12.924432 0.147806 Variabilidad3x3_mayor
RESNET 2.035732 0.189376 Variabilidad3x3_mayor
EFFICIENTNET  1.629392 0.212471 Variabilidad3x3_mayor
RESNET 2.300300 0.252315 Variabilidad3x3_menor
DenseNet 14.356628 0.270833 Variabilidad3x3_menor
XCEPTION 14.455257 0.275463 Variabilidad3x3_menor
INCEPTION 10.275145 0.275463 Variabilidad3x3_menor
VGGag 3.477507 0.291667 Variabilidad3x3_menor

Cuadro 5.4: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filtro 3x3

Al observar la tabla 5.4, el modelo Vggi9 obtuvo la mejor precision utilizando la lista
de variabilidad menor, y el modelo de DenseNet obtuvo la menor precisién utilizando la

lista de variabilidad mayor.
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Figura 5.3: Gréfico de barras de acuerdo con la variabilidad con tamano 3x3

Como se observa en la figura 5.3, la mayoria de los modelos se comportaron mejor
cuando se utilizaron imdgenes con bajo indice de variabilidad de color.

Variabilidad con kernel 5x5

modelo perdida presicion modo

DenseNet 16.821602 0.136259 Variabilidadsxs_mayor
XCEPTION 18.766663 0.140878 Variabilidadsx5_mayor
VGGig 3.715980 0.150115 Variabilidadsx5_mayor

INCEPTION 13.059269 0.154734 Variabilidadsxs_mayor
EFFICIENTNET  1.670771 o0.157407 Variabilidadsxs5_menor

RESNET 2.018030 0.193995 Variabilidadsx5_mayor
EFFICIENTNET  1.641670 0.198614 Variabilidadsxs_mayor
RESNET 2318044 0.247685 Variabilidadsx5_menor
DenseNet 13.710097 0.266204 Variabilidadsx5_menor
XCEPTION 13.774168 0.266204 Variabilidadsx5_menor
INCEPTION 10.139997 0.268519 Variabilidadsxs_menor
VGGig 3.450311 0.282407 Variabilidadsxs_menor

Cuadro 5.5: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filiro 5x5

Con el tamano de kernel de 5x5 se tiene que el modelo con mayor precision es el
Vgg19 con la lista de Variabilidad menor, y el modelo que obtuvo menor precision fue el
DenseNet utilizando la lista de variabilidad mayor.
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Figura 5.4: Gréfico de barras de acuerdo con la variabilidad con tamano 5x5

Como se observa en la figura 5.4, la mayoria de los modelos se comportaron mejor
cuando se utilizaron imdgenes con bajo indice de variabilidad de color.

Variabilidad con kernel 7x7

modelo perdida presicion modo

DenseNet 16.484173 0.157044 Variabilidad7x7_mayor
XCEPTION 18.496828 o0.157044 Variabilidad7x7_mayor
VGGig 3.610389 0.168591 Variabilidadyx7_mayor
INCEPTION 12.872491  0.170901 Variabilidad7x7_mayor

EFFICIENTNET  1.659452 0.173611 Variabilidadyx7_menor
EFFICIENTNET = 1.652963 0.182448 Variabilidadyxy_mayor

RESNET 1.968380 0.200924 Variabilidad7xy_mayor
RESNET 2.367808 0.240741 Variabilidad7x7_menor
DenseNet 14.048309 0.245370 Variabilidad7x7_menor
XCEPTION 14.044629 0.250000 Variabilidadyx7_menor
INCEPTION 10.327205 0.252315 Variabilidadyx7_menor
VGG1g 3.556146 0.263889 Variabilidadyxy_menor

Cuadro 5.6: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filtro 7x7

Con el tamano de kernel de 7x7 se tiene que el modelo con mayor precision es el
Vgg19 con la lista de Variabilidad menor, y el modelo que obtuvo menor precision fue el
DenseNet utilizando la lista de variabilidad mayor.
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Figura 5.5: Gréfico de barras de acuerdo con la variabilidad con tamano 7x7

Como se observa en la figura 5.5, la mayoria de los modelos se comportaron mejor
cuando se utilizaron imdgenes con bajo indice de variabilidad de color.

Variabilidad con kernel 9x9

modelo perdida presicion modo

DenseNet 16.552851 0.159353 Variabilidadgxg_mayor
XCEPTION 18.350309 0.159353 Variabilidadgxg_mayor
VGGig 3.586711  0.166282 Variabilidadgxg_mayor

EFFICIENTNET  1.658116 o0.173210 Variabilidadgxg_mayor
INCEPTION 12.820805 0.173210 Variabilidadgxg_mayor
EFFICIENTNET  1.654287 0.182870 Variabilidadgxg_menor

RESNET 1.949026 0.200924 Variabilidadgxg_mayor
RESNET 2.387207 0.240741 Variabilidadgxg_menor
DenseNet 13.979469 0.243056 Variabilidadgxg_menor
XCEPTION 14.191487 0.247685 Variabilidadgxg_menor
INCEPTION 10.379014 0.250000 Variabilidadgxg_menor
VGGig 3.579879 0.266204 Variabilidadgxg_menor

Cuadro 5.7: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filtro 9xg

Con un tamaiio de kernel de 9xg se tiene que el modelo con mayor precisién es el
Vgg19 con la lista de variabilidad menor, y el modelo que obtuvo menor precisién fue el
DenseNet utilizando la lista de variabilidad mayor.
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Figura 5.6: Gréfico de barras de acuerdo con la variabilidad con tamano gxg

Como se observa en las tablas obtenidas, los modelos siguen un comportamiento y es
que tienen un mayor rendimiento cuando las imagenes tienen una variabilidad de color
baja, lo que indica que tienen cambios suaves entre pixeles.

Ademis de esto vemos que al aumentar el tamafio de el kernel se mantienen en el
mismo orden los modelos pero reduce poco a poco la precisién.

5.2. Clasificacion de imagenes de ImageNet

Se realizo la evaluaci6n de las redes neuronales con las imédgenes de imageNet, con lo
cual se obtuvieron las siguientes tablas

Se evaluaron los modelos Vggig, Resnets0, Inception, Xception, DenseNet, EfficientNet,
con los conjuntos de imagenes explicados anteriormente en el capitulo 4.7

5.2.1. Resultados con el conjunto completo

Primero se evaluaron los modelos con el conjunto de imdgenes completo para poder
conocer el porcentaje de aciertos que se tiene como se observa en la tabla 5.8.
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modelo aciertos porcentaje modo

Vgg19 2294 0.57350 Evaluacion completa
Inception 2369 0.59225 Evaluacion completa
Exception 2412 0.60300 Evaluacion completa
DenseNet 2425 0.60625 Evaluacion completa
Resnet 2469 0.61725 Evaluacion completa
EfficientNet 2496 0.62400 Evaluacion completa

Cuadro 5.8: Rendimiento de acuerdo con la Varianza

Se observa que el modelo con mayor porcentaje de aciertos fue el modelo EfficientNet ,
y el que obtuvo el menor porcentaje fue el modelo Vgg19.
5.2.2. Resultados con Varianza

Se evaluaron los modelos con las listas de alto y bajo indice en la clasificacion, se
obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla.

modelo aciertos porcentaje modo

Vggig 1126 0.5630 varianza_mayor
Vegg19 1193 0.5965 varianza_menor
Resnet 1199 0.5995 Vvarianza_mayor

Inception 1200 0.6000 varianza_mayor

Xception 1209 0.6045 varianza_mayor

Inception 1215 0.6075 varianza_menor
DenseNet 1234 0.6170 varianza_mayor

DenseNet 1235 0.6175 varianza_menor
Xception 1236 0.6180 varianza_menor
EfficientNet 1245 0.6225 varianza_mayor

EfficientNet 1278 0.6390 varianza_menor
Resnet 1304 0.6520 varianza_menor

Cuadro 5.9: Rendimiento de acuerdo con la Varianza

Para cada evaluacion se utilizo un subconjunto de 2000 imégenes, y la cantidad de
aciertos es la cantidad de imagenes que clasifico correctamente.

Como se observa en la tabla 5.9, los resultados estan ordenados por la cantidad de

aciertos, se ve que el modelo que menor porcentaje obtuvo fue el Vggig con las imédgenes
de varianza mayor, y el que tuvo un mayor porcentaje fue el Resnet con las imdgenes de
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Figura 5.7: Gréfico de barras de acuerdo con la varianza

Se observa mas claramente en la figura 5.7 que para cada modelo tienen una mayor
precision cuando utilizan las imagenes de varianza menor.

5.2.3. Resultados con lluminacion

modelo aciertos porcentaje modo

Vgg19 1112 0.5560 luminosidad_menor
Inception 1167 0.5835 luminosidad_menor

DenseNet 1177 0.5885 luminosidad_menor

Vggig 1182 0.5910 luminosidad_mayor

Xception 1191 05955 luminosidad_menor

Inception 1202 0.6010 luminosidad_mayor

EfficientNet 1203 0.6015 luminosidad_menor

Xception 1221 0.6105 luminosidad_mayor

Resnet 1228 0.6140 luminosidad_menor

Resnet 1241 0.6205 luminosidad_mayor

DenseNet 1248 0.6240 luminosidad_mayor

EfficientNet 1293 0.6465 luminosidad_mayor

Cuadro 5.10: Rendimiento de acuerdo con la luminosidad
Como se observa en la tabla 5.10, el modelo con un porcentaje mayor fue EfficientNet

con las imégenes de luminosidad mayor, y el peor fue el modelo Vggig con el modo de
luminosidad menor.
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Figura 5.8: Gréafico de barras de acuerdo con la luminancia
Como se muestra en la figura 5.8, todos los modelos tienen un mayor rendimiento

cuando se evaluaron con las imédgenes de luminosidad mayor.

5.2.4. Resultados con Variabilidad de color

Se puso a prueba el algoritmo propuesto con la variabilidad de color utilizando un
kernel de tamafio 3x3, 5x5, 7X7, 9x9, con lo que se obtuvieron las siguientes tablas.

Variabilidad con kernel 3x3

modelo aciertos porcentaje modo

Vgg19 1156 0.5780 variabilidad3x3_menor
Inception 1165 0.5825 variabilidad3x3_mayor
Veggi9 1189 0.5945 variabilidad3x3 mayor
DenseNet 1192 0.5960 variabilidad3x3 mayor
Xception 1196 0.5980 variabilidad3x3 mayor
Resnet 1205 0.6025 variabilidad3x3 mayor
Inception 1225 0.6125 variabilidad3x3_menor
EfficientNet 1228 0.6140 variabilidad3x3_mayor
Xception 1247 0.6235 variabilidad3x3_menor
DenseNet 1260 0.6300 variabilidad3x3_menor
Resnet 1279 0.6395 variabilidad3x3_menor

EfficientNet 1287 0.6435 variabilidadjx3 menor

Cuadro 5.11: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filtro 3x3
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Se observa en la tabla 5.11, que el modelo con mayor porcentaje fue EficientNet con el
conjunto de imadgenes con variabilidad menor, y el modelo con menor fue Vggi9 con el
conjunto de imédgenes de variabilidad menor.
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Figura 5.9: Gréfico de barras de acuerdo con la variabilidad de tamafio 3x3

Ademas en el grafico 5.9, se observa que se obtuvo un mayor rendimiento en los
modelos cuando se tenian imagenes con un bajo indice de variabilidad.

Variabilidad con kernel 5x5

modelo aciertos porcentaje modo

Vggig 1150 0.5750 variabilidad5x5_menor
Inception 1154 0.5770 variabilidadsx5_mayor
Xception 1177 0.5885 variabilidadsx5_mayor
DenseNet 1181 0.5905 variabilidadsxs_mayor
Vgei9 1181 0.5905 variabilidadsx5_mayor
Resnet 1200 0.6000 variabilidadsxs_mayor
Inception 1207 0.6035 variabilidadgxs_menor
EfficientNet 1214 0.6070 variabilidadsxs_mayor
Xception 1240 0.6200 variabilidadsxs_menor
DenseNet 1264 0.6320 variabilidadsxs_menor
Resnet 1270 0.6350 variabilidadsxs_menor

EfficientNet 1281 0.6405 variabilidadsxs_menor

Cuadro 5.12: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filtro 5x5
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Se observa en la tabla 5.12 que el modelo con mayor porcentaje de aciertos fue Effi-
cientNet utilizando las imédgenes de variabilidad menor, asi como también el que obtuvo
el menor porcentaje fue el modelo Vgg19 con las imdgenes de variabilidad menor.
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Figura 5.10: Grafico de barras de acuerdo con la variabilidad de tamafo 5x5

Como se ve en el grafico 5.10, se observa que se obtuvo un mayor rendimiento en los
modelos cuando se tenian imagenes con un bajo indice de variabilidad.

Variabilidad con kernel 7x7

modelo aciertos porcentaje modo

Inception 1149 0.5745 variabilidad7xy_mayor
Vggig 1155 0.5775 variabilidadyxy_menor
Vgg19 1172 0.5860 variabilidadyxy_mayor
Xception 1173 0.5865 variabilidadyx7_mayor
DenseNet 1179 0.5895 variabilidadyxy_mayor
Resnet 1194 0.5970 variabilidadyx7_mayor
Inception 1203 0.6015 variabilidad7x7_mcnor
EfficientNet 1206 0.6030  variabilidadyxy mayor
Xception 1242 0.6210  variabilidad7x7 menor
DenseNet 1256 0.6280 variabilidad7x7_menor
Resnet 1273 0.6365 variabilidad7x7_menor
EfficientNet 1284 0.6420 variabilidadyx7_menor

Cuadro 5.13: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filtro 7x7

Se muestra en la tabla 5.13 el modelo que obtuvo mayor porcentaje de aciertos fue
EfficientNet utilizando las imégenes de variabilidad mener, asi mismo el que obtuvo el
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menor porcentaje de imagenes fue Inception utilizando las imégenes con variabilidad

mayor.

001 §

= porcentaje

0.00 4
=001 ¢
-0.02 4
-0.03 1

=0.04 4

Resnet

EfficientNet

DenseNet
¥ception

modelo
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Vggl9

Figura 5.11: Gréfico de barras de acuerdo con la variabilidad de tamano 7x7

En el grafico 5.11, se observa que se obtuvo un mayor rendimiento en los modelos
cuando se tenian imagenes con un bajo indice de variabilidad.

Variabilidad con kernel 9x9

modelo aciertos porcentaje modo

Vggig 1150 0.5750 variabilidadgxg_menor
Inception 1157 0.5785 variabilidadgxg_mayor

Vgegig 1173 0.5865 variabilidadgxg_mayor

Xception 1177 0.5885 variabilidadgxg_mayor

DenseNet 1184 0.5920 variabilidadgxg_mayor

Inception 1198 0.5990 variabilidadgxg_menor

Resnet 1202 0.6010 variabilidadgxg_mayor

EfficientNet 1206 0.6030 variabilidadgxg_mayor

Xception 1242 0.6210 variabilidadgxg_menor

DenseNet 1256 0.6280 variabilidadgxg_menor

Resnet 1265 0.6325 variabilidadgxg_menor

EfficientNet 1279 0.6395 variabilidadgxg_menor

Cuadro 5.14: Rendimiento de acuerdo con la Variabilidad con filtro gxg

Se ve en la tabla 5.14 que el modelo con mayor porcentaje de aciertos fue Efficient-
Net utilizando las imdgenes de variabilidad menor y el modelo que obtuvo el menor
porcentaje de aciertos fue Vggig utilizando las imagenes de variabilidad menor.
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Figura 5.12: Gréfico de barras de acuerdo con la variabilidad de tamafo 9x9

En el grafico 5.12, se observa que se obtuvo un mayor rendimiento en los modelos
cuando se tenian imagenes con un bajo indice de variabilidad.

Dentro de todas las tablas de variabilidad mostradas se ha encontrado que todas tienen
en comtn que los modelos tienden a tener un mejor rendimiento cuando se les pasa
imdgenes con un indice de variabilidad menor y tienden a tener un peor rendimiento
cuando se usan im4genes con un indice de variabilidad mayor.

5.2.5. Reducir el indice de variabilidad en una imagen

Como se ha visto en 1a seccién anterior , los modelos preentrenados se han comportado
mejor cuando se le pasaban imdgenes con una variabilidad de color menor, es decir que
dentro de una 4rea pequefia de pixeles hay variaciones de color mas pequefias

Tomando en cuenta lo anterior se propuso una forma de hacer que las imégenes tengan
una variabilidad de color menor antes de pasarlas al clasificador de imégenes, y esto se
puede lograr usando filtros para suavizar las imégenes.

Se utilizo la técnica de suavizado de imégenes para lograr reducir el indice de variabi-
lidad de color , y asi ver que impacto tenia en las imagenes procesadas en la clasificacién.

Filtrado de imégenes

Al igual que las sefiales unidimensionales, las imigenes también pueden ser filtradas
con varios tipos de filtros, como por ejemplo, filtros pasa bajo (FPB), filtros pasa alto
(FPA), filtros pasa banda, etc. Mientras que un FPB ayuda a eliminar el ruido en la
imagen o a difuminar la imagen, un FPA ayuda a encontrar los bordes en una imagen.
No obstante, también hay filtros que eliminan el ruido con poco efecto sobre los bordes.
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Se utilizo el filtro bilateral ya que al ser aplicado , suaviza las imdgenes pero remarcando
los bordes dentro de las imagenes, los filtros de mediana y gaussiano son filtros con
diferentes técnicas muy utilizados para el suavizado imagenes.

Suavizado del conjunto de imagenes

Al hacer uso de las funciones que vienen en la libreria OpenCy, se procesaron todas las
imagenes del conjunto de datos, como se observa en la figura 5.13, se tomaron 3 imagenes
del conjunto, y se muestra las diferencias al utilizar los diferentes filtros.

imagen onginal
T

Figura 5.13: Suavizado del conjunto de imagenes

Como se muestra , hay diferencias notorias entre la imagen suavizada y la original
para cada una de las imdgenes mostradas
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indice de variabilidad de color sobre el conjunto de imagenes suavizado

Una vez obtenido el conjunto suavizado , visualmente si se aprecia que se suavizaron
y quitamos el ruido de las imagenes , ahora se calcularon los indices de variabilidad de
color para estas imagenes suavizadas.

En la siguiente figura se ha graficado la reduccién que ha tenido cada una de las
imagenes en el indice de variabilidad respecto a la imagen original

0.000 1
=0.025 1
-0.050 1
-0.075 1
-0.100
-0.125 1

some numbers

-0.150 1

=0.175 1

-0.200 1

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Figura 5.14: Grafica de la reduccion del indice de variabilidad

Se puede observar en la figura 5.14, que se ha reducido el indice de variabilidad, al
rededor de un 10 % respecto a la original.
Evaluacién de las imagenes suavizadas

Se procede a evaluar todo el conjunto de imagenes suavizadas con las diferentes
redes convolucionales preentrenadas y asi se obtiene la siguiente grafica comparando la
clasificacién con las imdgenes originales y con las imagenes suavizadas.
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Figura 5.15: Grafica de la reduccién del indice de variabilidad

Al observar la comparacion , es perceptible que bajo considerablemente el rendimiento
al clasificar las imagenes respecto con las imagenes originales, lo que nos dice que aunque
sea una modificacion visualmente mejorable a las imédgenes , tiene un impacto negativo
en la clasificacién de las mismas
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6 Conclusiones

Se cumpli6 con el objetivo general y los objetivos especificos propuestos en el dise-
fio y evaluacién de redes neuronales convolucionales, al evaluar las redes neuronales
convolucionales se ha visto que:

= Tras calcular el indice de luminosidad en las imagenes , todas las redes neuronales
convolucionales funcionaron mejor al evaluarse con imégenes con alto indice , es
decir con imagenes con mayor iluminacién.

= En cuanto al indice de varianza , al ser evaluadas , se comportan mejor con las ima-
genes de alto indice de varianza , lo que indica que tienen un mejor comportamiento
cuando las imagenes tienen mayor variedad de color y un peor comportamiento
cuando se evalllan imdgenes que son en su mayor parte del mismo color.

= Después de la propuesta del algoritmo para medir el nivel de variabilidad de
color en una imagen a través de una area pequefia de pixeles, calcular el indice
de variabilidad y dividir el subconjunto en alto y bajo indice , fue notorio que
todas las redes neuronales siguieron un comportamiento , aun variando el tamafio
del area de pixeles a tomar , fue claro que se comportaron mejor al utilizar el
subconjunto con indice de variabilidad de color menor , y tuvo menor eficiencia
al usar imagenes con alto indice de variabilidad de color, lo que indica que las
imagenes con altos cambios de colores entre pixeles como puede ser una imagen con
un fondo muy colorido y muchos cambios de color puede afectar negativamente a
las redes neuronales convolucionales en cuanto a la clasificacién de imagenes .

Al obtener los resultados esperados con el algoritmo propuesto del indice de variabi-

lidad de color se propuso , bajar el indice de variabilidad en las imagenes con un alto
indice de variabilidad utilizando el suavizado de iméagenes.
Al evaluar las imdgenes suavizadas se obtuvo que efectivamente se logro reducir el indice
de variabilidad de color en las imégenes, y al evaluarlas de nuevo en la red neuronal
convolucional se obtuvo una eficiencia menor a la obtenida con las imagenes antes de
ser suavizadas, lo que nos podria indicar que aunque eran visualmente iguales , el ha-
ber hecho esta modificacién en su estructura a las imdgenes afecto negativamente al
funcionamiento interno de las redes neuronales convolucionales.
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