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Resumen

Este trabajo presenta un anélisis comparativo entre algoritmos de aprendizaje
automatico tradicional y aprendizaje profundo para la clasificacion de imagenes. Uno
de los problemas frecuentes en la literatura es la omisioén de parametros y arquitecturas
de los algoritmos utilizados, lo que dificulta la replicaciéon de resultados. Por ello,
este estudio se enfoca en documentar todos los parametros utilizados durante la fase
experimental.

Para la experimentacion, se gener6é una base de datos compuesta por 480 imagenes
de ocho figuras distintas, es decir, ocho clases. Se emplearon los métodos de extraccion
de caracteristicas Momentos de Hu y Histograma de Gradientes Orientados (HOG).
En particular, se experimenté6 con HOG para encontrar una férmula que calcule el
numero de caracteristicas que extraera de cada imagen, basado en los parametros del
descriptor. Los algoritmos de aprendizaje automético tradicional seleccionados fueron:
Bayes ingenuo, Maquina de Vectores de Soporte (MVS), redes neuronales directas y
redes neuronales de estado eco.

Para los algoritmos de aprendizaje profundo, se eligieron arquitecturas de redes
neuronales convolucionales preentrenadas disponibles en el sitio de Pytorch, seleccio-
nando aquellas con menos de 10 millones de pardmetros. Posteriormente, se modifi-
caron estas arquitecturas utilizando inicamente las primeras capas convolucionales y
transfiriendo los pesos y sesgos de la red original a la nueva, aplicando asi la técnica
de transferencia de aprendizaje.

Estas redes neuronales convolucionales modificadas se utilizaron para clasificar la
base de datos original (BDO). Debido al limitado ntimero de imégenes, los modelos
mostraron un evidente sobreajuste, lo que hizo necesario aplicar la técnica de aumento
de datos para incrementar el tamano del conjunto de entrenamiento y evaluacion. Los
modelos que lograron clasificar correctamente todas las imagenes de la base de datos
se emplearon para la clasificacion del conjunto de datos MNIST, que contiene manus-
critos de ntimeros del 0 al 9, y se documento exactitud y tiempo de entrenamiento de
los modelos.

Finalmente, tomando como referencia el articulo Automatic Classification of Me-
lanoma Skin Cancer with Deep Convolutional Neural Networks de Aljohani et al
(2022), se utilizaron cuatro de nuestras redes neuronales modificadas para desarrollar
un clasificador binario de imégenes de melanomas y lesiones benignas de queratosis,
utilizando la base de datos ISIC 2019 y se reporta la exactitud y tiempo de entrena-
miento.
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Abstract

This work presents a comparative analysis between traditional machine learning
algorithms and deep learning for image classification. A common issue in the litera-
ture is the omission of parameters and architectures used in the algorithms, which
makes it difficult to replicate results. Therefore, this study focuses on documenting
all the parameters used during the experimental phase.

For the experimentation, a database composed of 480 images of eight different
shapes, that is, eight classes, was generated. The feature extraction methods used
were Hu Moments and Histogram of Oriented Gradients (HOG). Specifically, expe-
riments were conducted with HOG to find a formula that calculates the number of
features to be extracted from each image based on the descriptor’s parameters. The
selected traditional machine learning algorithms were: Naive Bayes, Support Vector
Machine (SVM), feedforward neural networks, and echo state networks.

For deep learning algorithms, pre-trained convolutional neural network architectu-
res available on the Pytorch site were chosen, selecting those with less than 10 million
parameters. These architectures were then modified by using only the first convolu-
tional layers and transferring the weights and biases from the original network to the
new one, thus applying the transfer learning technique.

These modified convolutional neural networks were used to classify the original
database. Due to the limited number of images, the models showed evident overfitting,
making it necessary to apply data augmentation techniques to increase the size of the
training and evaluation set. The models that correctly classified all the images in the
database were then used to classify the MNIST dataset, which contains handwritten
digits from 0 to 9, and the accuracy and training time of the models were documented.

Finally, taking the article Automatic Classification of Melanoma Skin Cancer with
Deep Convolutional Neural Networksby Aljohani et al. (2022) as a reference, four of
our modified neural networks were used to develop a binary classifier for melanoma
and benign keratosis lesion images, using the ISIC 2019 database, and the accuracy
and training time were reported.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion del estudio

La investigacion [29] presentada por Wang et al. sobre la comparativa de eficiencia
entre Méaquinas de Vectores de Soporte (MVS) y Redes Neuronales Convolucionales
(RNC) en la clasificacion de imégenes, destaca por su enfoque en el tiempo de ejecu-
cion y la exactitud. No obstante, la omision de detalles criticos como los parametros
utilizados, el algoritmo de extraccion de caracteristicas para la MVS y la arquitectura
especifica de la RNC, plantea un desafio significativo para la reproducibilidad y la
validacién independiente de los resultados.

Este estudio se propone reproducir y extender los hallazgos de [29], proporcionan-
do una documentacion completa de los procedimientos y configuraciones. Se llevara a
cabo un anélisis comparativo entre algoritmos de aprendizaje automaético tradicionales
y de aprendizaje profundo, enfocdndose en la exactitud y el tiempo de entrenamiento
bajo condiciones controladas y uniformes.

Con el fin de evaluar la generalizacion y exactitud de los algoritmos, se generaré
una nueva base de datos de imagenes, disenada para controlar el nimero de clases y
el tamano de las imégenes. Este enfoque permitird una comparaciéon méas precisa y
relevante de la exactitud de los modelos y el tiempo de entrenamiento.

Con el proposito de analizar que los algoritmos no solo sean eficientes para nuestra
base de datos de iméagenes, sino también puedan aplicarse de manera efectiva en otros
conjuntos de imagenes, se seleccionaran los algoritmos que reporten mayor exactitud
en la clasificaciéon de nuestra base de datos de imagenes para clasificar las bases de
datos de imagenes MNIST e ISIC 2019.

La base de datos ISIC 2019 contiene imagenes de melanoma y lesiones benignas de
queratosis y ha sido utilizada para entrenar algoritmos de clasificacion [1]. Nosotros
utilizaremos nuestra metodologia comparativa en este contexto de gran relevancia
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social debido que la deteccidon temprana del cancer de piel es vital, y mediante este
estudio, se busca demostrar como la Inteligencia Artificial (IA) puede convertirse en
una herramienta valiosa para los profesionales de la salud, potenciando la precision
diagnostica y, en consecuencia, mejorando el pronostico y la calidad de vida de los
pacientes.

1.2. Planteamiento del problema

La eficacia de los algoritmos de IA en la clasificacion de imagenes es intrinsecamen-
te dependiente de la calidad y la naturaleza de los datos utilizados para entrenarlos
[16]. Diferentes conjuntos de datos, compuestos por variados tipos de imagenes, nu-
mero de categorias y dimensiones, pueden resultar en divergencias significativas en
los resultados de clasificacion [12]. La seleccion del algoritmo influye directamente en
el tiempo requerido para el entrenamiento y en la precision alcanzada, especialmente
cuando se emplean los mismos datos para entrenar y probar el modelo.

Es crucial entender los parametros de implementaciéon de los modelos de apren-
dizaje automaético, tanto tradicionales como de aprendizaje profundo, asi como el
proceso de extraccion de caracteristicas y las especificidades de la base de datos en
cuestion. Ademaés, es esencial conocer los detalles de como se generan los conjuntos de
entrenamiento y prueba para poder replicar con exactitud los resultados reportados.

A menudo, la literatura existente omite la divulgaciéon completa de los pardmetros
utilizados en la comparacion de tiempos de entrenamiento y precision entre diferentes
algoritmos de aprendizaje automético y aprendizaje profundo aplicados a la clasifica-
cion de imagenes [29]. Por lo tanto, este trabajo busca reproducir dichos resultados y
proporcionar una descripcion detallada de todos los parametros involucrados, llenan-
do asi un vacio en el campo de estudio.

1.3. Objetivos de la investigacion

La presente investigacion se centra en la evaluacion critica de algoritmos de apren-
dizaje automatico, tanto tradicionales como de aprendizaje profundo, con el fin de
determinar su eficacia en la clasificacion de imégenes. Este analisis no solo busca
cuantificar la exactitud y los tiempos de ejecuciéon, sino también proporcionar una
guia practica para la seleccion del algoritmo més adecuado segiin las necesidades es-
pecificas de cada caso. Los objetivos listados a continuacion son el eje central sobre
el cual gira este estudio comparativo.
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Objetivo general

Calcular la exactitud y tiempos de ejecucion de algoritmos de aprendizaje auto-
mético tradicionales y aprendizaje profundo en la clasificacién de imagenes.

Objetivos particulares

1. Utilizar una Maquina de Vectores de Soporte (MVS), una red neuronal directa
y una red neuronal recurrente tipo eco para realizar la clasificacion.

2. Buscar las arquitecturas de redes profundas para realizar la clasificacion de
imagenes.

3. Utilizar una unidad de procesamiento grafico (UPG) para entrenar redes neu-
ronales convencionales y profundas.

4. Crear una nueva base de datos de imagenes para entrenamiento y prueba de los
algoritmos.

5. Evaluar la exactitud y el tiempo de entrenamiento de los distintos algoritmos
(Méquinas de Vectores de Soporte, redes directas, redes tipo eco y redes pro-
fundas).

6. Poder determinar cuando usar un algoritmo de aprendizaje automaético tradi-
cional o un algoritmo de aprendizaje profundo.

1.4. Estructura de la tesis

La presente se estructura en ocho capitulos que guian al lector a través del de-
sarrollo y los hallazgos de esta investigacion. El capitulo 1 introduce la motivacion
detras del estudio y define los objetivos especificos que se persiguen. El capitulo 2 se
dedica al marco tedrico, donde se detallan los conceptos fundamentales que forman
la base del trabajo realizado.

En el capitulo 3, se describe el proceso de creacion de la base de datos de ima-
genes propia, elemento crucial para el entrenamiento y evaluacion de los modelos de
clasificaciéon. El capitulo 4 narra el trabajo experimental realizado con algoritmos de
aprendizaje automatico tradicional, detallando las metodologias y técnicas empleadas.

La exploracion del aprendizaje profundo se presenta en el capitulo 5, donde se ex-
pone el desarrollo experimental de algoritmos avanzados, como las redes neuronales
convolucionales. Se discute como estas fueron adaptadas para clasificar eficazmente
nuestra base de datos de imagenes y se introduce el concepto de transferencia de
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aprendizaje. Ademés, este capitulo aborda la problematica del sobreajuste en los mo-
delos y presenta el método de aumento de datos como solucion viable.

Los resultados obtenidos se documentan en los capitulos 6 y 7, donde se evalta
y compara el desempeno de los modelos de aprendizaje tradicional y profundo, res-
pectivamente. El capitulo 8 sintetiza las conclusiones derivadas del estudio y propone
sugerencias orientadas a investigaciones futuras.

Finalmente, se recopila las referencias bibliogréaficas que han sustentado teorica y
metodologicamente la investigacion.
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Capitulo 2

Marco teoérico

En el campo de la inteligencia artificial, se distinguen dos corrientes principales de
algoritmos: el aprendizaje automatico tradicional y el aprendizaje profundo, ambos
aplicados con frecuencia en la clasificacion de imégenes.

El aprendizaje automaético tradicional se refiere a algoritmos que pueden aprender
de los datos y hacer predicciones o tomar decisiones basadas en esos datos. Los datos
se extraen de caracteristicas especificas de procesamiento de imagen, o de mediciones
adaptadas especificamente para resolver el problema bajo estudio (por ejemplo, para
resolver un problema de clasificacion). Los algoritmos suelen ser méas simples y se
basan en técnicas estadisticas que analizan patrones en los datos.

El aprendizaje profundo utiliza redes neuronales profundas con muchas capas y
reciben como entrada los pixeles de las imégenes. Estas redes son capaces de apren-
der representaciones de datos de alto nivel de abstraccién de manera automética, sin
necesidad de extraccion especificas de caracteristicas. Esto es posible gracias a la ca-
pacidad de las redes neuronales para realizar un aprendizaje jerarquico, donde cada
capa aprende a transformar sus entradas en un nivel de abstracciéon mas alto que la
capa anterior.

2.1. Aprendizaje automatico tradicional

En el contexto de la clasificacion de imagenes, el aprendizaje automatico tradi-
cional podria utilizar caracteristicas extraidas manualmente de las imégenes, como
bordes, texturas o colores, mediante algoritmos de extraccion de caracteristicas, para
entrenar un modelo que pueda reconocer diferentes categorias de imagenes. Sin em-
bargo, estos métodos requieren una intervenciéon humana considerable para definir y
extraer las caracteristicas relevantes.

Entre los algoritmos de aprendizaje automético para clasificar imagenes sobresale
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la MV, las redes neuronales directas y las redes neuronales recurrentes de estado eco.

2.1.1. Bayes Ingenuo

Los clasificadores de Bayes Ingenuo son una familia de clasificadores probabilisti-
cos simples y efectivos que se basan en aplicar el teorema de Bayes con la suposicion
de independencia entre las caracteristicas.

El teorema de Bayes es el fundamento de este enfoque y se expresa matematica-
mente como

P(BlA)P(A)
P(B)
donde P(A|B) es la probabilidad posterior de la clase A dado el predictor B, P(B|A)

es la probabilidad de que el predictor B pertenezca a la clase A, P(A) es la probabi-
lidad previa de la clase A y P(B) es la probabilidad previa del predictor B [2].

P(A|B) = (2.1)

En el contexto de clasificacion, el objetivo es encontrar la clase méas probable dado

un conjunto de caracteristicas. Esto se logra maximizando la probabilidad posterior
P(A|B).

Los clasificadores de Bayes Ingenuo son muy eficientes y requieren un pequeno
nimero de datos de entrenamiento para estimar los pardmetros necesarios para la
clasificaciéon. Sin embargo, su suposiciéon de independencia entre las caracteristicas es
a menudo su mayor limitacion, ya que en la practica rara vez se cumple.

2.1.2. MaAquina de Vectores de Soporte

La MVS es un algoritmo de aprendizaje supervisado que identifica un hiperplano
optimo para clasificar datos en un espacio de alta dimension. El hiperplano es una ge-
neralizacion de una linea recta a multiples dimensiones y se define mateméticamente
como el conjunto de puntos que satisfacen la ecuacion w - x + b = 0, donde w es el
vector de pesos, b es el sesgo y x es el vector de caracteristicas [25].

El objetivo principal de MVS es maximizar el margen, que es la distancia entre
el hiperplano y los puntos mas cercanos de cada clase, conocidos como vectores de
soporte; véase un ejemplo simple en la figura 2.1. Mateméaticamente, esto se logra
minimizando 3||w||? sujeto a las restricciones y;(w - x; +b) > 1 para todos los puntos
de datos 7, donde y; son las etiquetas de clase (igual a +1 para una clase y —1 para
la otra clase en un problema de clasificacion de dos clases) [3].
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Caracteristica 2

Vectorde ./
Soporte s

Caracteristica 1

Figura 2.1: Ejemplo de MVS.

Es eficaz en casos donde el nimero de dimensiones es mayor que el nimero de
muestras. Este modelo es particularmente 1til para problemas de clasificacién com-
plejos y no lineales. Utiliza un ntucleo para transformar datos no linealmente separables
y maximiza el margen entre clases con la ayuda de vectores de soporte, resolviendo
un problema de optimizaciéon cuadratica.

Cuando los datos no son linealmente separables, MVS utiliza el “truco del ntcleo”,
que permite trabajar en un espacio de caracteristicas de mayor dimension sin tener
que calcular las coordenadas de los datos en ese espacio. Esto se logra mediante el
uso de funciones niucle, como el nicleo polindomico o el nucleo gaussiano (RBF), que
calculan el producto interno de los datos en el espacio de caracteristicas transformado.

El parametro de regularizacion C' equilibra la maximizaciéon del margen con la
penalizacién de errores de clasificacion, permitiendo cierta flexibilidad para manejar
datos superpuestos y datos atipicos. Este enfoque proporciona una soluciéon robus-
ta y eficiente para problemas complejos de clasificacion y regresion en Aprendizaje
Automatico. Un valor bajo de C' hace que el margen sea grande, pero permite mas
violaciones del margen (en inglés el término es soft margin), mientras que un valor
alto de C' busca clasificar todos los puntos de entrenamiento correctamente a costa
de un margen mas pequeno [3].

Una vez entrenado el modelo, la clasificaciéon de nuevos puntos se realiza evaluan-
do el signo de la funcion de decision f(z) = w-x+b. Si f(z) > 0, el punto se clasifica
en una clase, y si f(z) <0, en la otra.
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2.1.3. Redes neuronales

Para comprender como funcionan las redes neuronales, es esencial definir primero
la unidad fundamental de estas: el Perceptron. Este modelo simple es el precursor de
las complejas estructuras que constituyen las redes neuronales modernas. El Percep-
tron, inventado por Frank Rosenblatt en 1957, es un algoritmo de clasificacién binaria
que representa la forma mas béasica de una neurona artificial.

El Perceptron opera recibiendo miltiples senales de entrada, cada una de las cuales
se multiplica por un peso especifico, y luego se suman para producir una senal tnica.
Esta senal se pasa a través de una funciéon de activacion, que en el caso del Perceptron
es una funcién escaléon, para determinar la salida. La expresion matemética de este
proceso es:

1 siw-x+b>0
f(x) =
0 en otro caso

donde w representa el vector de pesos, x es el vector de entrada, b es el sesgo y -
denota el producto punto entre dos vectores [22].

La decision de si una entrada pertenece a una clase u otra se toma calculando el
producto punto entre el vector de pesos y el vector de entrada, sumando el sesgo y
aplicando una funcion escalon (véase figura 2.2).

C1l

wl

Salida

Sesgo

Figura 2.2: Representacion del Perceptrom.

El proceso de aprendizaje del Perceptron se realiza mediante el ajuste iterativo de
los pesos w y el sesgo b, baséndose en las etiquetas de entrada y los errores cometidos
en la prediccion de esta durante la fase de entrenamiento. La regla de actualizacion,
conocida como la regla de aprendizaje de los pesos Perceptron se expresa de la si-
guiente manera:

w(t+1)=w(t)+ aly —y)x

y la actualizacion del sesgo por:
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b(t+1)=0b(t) + aly —9)

donde t es el indice de la época actual, « es la tasa de aprendizaje, y es la etiqueta
verdadera y ¢ es la prediccion realizada por el Perceptron [31].

El objetivo del aprendizaje es encontrar los valores de w y b que minimicen el
numero de clasificaciones incorrectas.

El Perceptron es incapaz de resolver problemas que no son linealmente separables,
como la funciéon XOR. Esta limitacion llevo al desarrollo de arquitecturas més avan-
zadas, utilizando multiples capas y funciones de activaciéon no lineales.

El Perceptron sienta las bases para entender las redes neuronales, que son siste-
mas compuestos por miiltiples neuronas interconectadas trabajando en conjunto para
realizar tareas de clasificacion y regresiéon mas complejas.

Una red neuronal es una serie de capas compuestas por miltiples Perceptrones o
neuronas artificiales. Cada neurona en una capa esta conectada a todas las neuronas
en la capa siguiente, formando una red densamente conectada que puede aprender
patrones complejos en los datos.

Mientras que el Perceptron utiliza una funcion de activacion escalon, las redes neu-
ronales modernas emplean una variedad de funciones de activacién no lineales como
la funcion sigmoide, la tangente hiperbélica y la funcién de unidad lineal rectificada
(ReLU) |26]. Estas funciones permiten a las redes neuronales modelar relaciones no
lineales y aprender de una manera mas efectiva.

El aprendizaje en las redes neuronales se realiza a través de un proceso llamado
retropropagacion, donde los errores se propagan hacia atras desde la salida hasta las
capas de entrada, permitiendo ajustes finos en los pesos y sesgos de todas las neuronas

[21].

Las redes de neuronales son aproximadores universales donde es muy importante
el sesgo y que la funcion de salida de la red sea no lineal [24].

2.1.4. Redes neuronales de estado eco (RNEE)

A diferencia de las redes neuronales tradicionales, las RNEE se caracterizan por
tener tres partes principales: la capa de entrada, el contenedor y la capa de salida.
La capa de entrada conecta el mundo exterior con el contenedor. La capa de salida
es donde se leen los estados del contenedor y se genera el vector de salida de la red [27].
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El contenedor es el ntucleo de la RNEE, compuesto por un gran nimero de neuro-
nas con conexiones aleatorias y pesos no entrenables. La entrada se proyecta en este
espacio dinamico, permitiendo que la red capture y procese la informacion temporal.
Esta disenado para reflejar la historia de las entradas anteriores y sus interacciones.
La dinamica del contenedor se describe mediante la ecuacion:

La dinamica del contenedor se describe con la siguiente ecuacion:
x(t 4 1) = tanh(W™u(t) + Wx(t))

donde u(t) es el vector de entrada en el tiempo ¢, x(t) es el vector de estado del
contenedor en el tiempo ¢, W™ es la matriz de pesos de entrada y W es la matriz de
pesos del contenedor, fija y aleatoria [11].

El entrenamiento de una RNE se centra en ajustar los pesos de la capa de salida
Weut qutilizando métodos como la regresion lineal para minimizar la diferencia entre
la salida deseada y la salida producida por la red.

La salida de la red se calcula con la siguiente ecuacion:

y(t) = Wx(t)
donde y(t) es el vector de salida en el tiempo t y W% es la matriz de pesos de salida
que se ajusta durante el entrenamiento.

La RNEE es una herramienta poderosa para el anélisis y procesamiento de datos
temporales, ofreciendo una alternativa eficiente a las RNR tradicionales [11].

2.2. Aprendizaje profundo

En la clasificacion de imégenes, el aprendizaje profundo ha revolucionado el cam-
po, va que las redes neuronales convolucionales (RNC) pueden aprender directamente
de los pixeles de la imagen y mejorar significativamente la precision de la clasificacion.
Las RNC son especialmente poderosas porque pueden capturar la estructura espacial
de las imagenes y aprender caracteristicas complejas sin intervenciéon humana.

La arquitectura de una RNC esta disenada con capas convolucionales, que pro-
cesan la entrada para extraer caracteristicas, capas de agrupacion, que reducen la
dimensionalidad y concentran la informacién, y finalmente, una capa completamente
conectada, que integra estas caracteristicas para realizar la clasificacion [30]. Esta es-
tructura jerarquica permite que las RNC manejen con destreza tanto la concentracion
de los detalles como la abstraccion de alto nivel, lo que las convierte en herramientas
poderosas dentro del campo [6].
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2.2.1. Convolucion

Las capas convolucionales se caracterizan por sus filtros o ntucleos, que actian
como detectores de rasgos. Estos filtros, generalmente de dimensiones 3 x 3, definen
el tamano del campo receptivo. Durante la convolucién, se calcula el producto punto
entre los pixeles de la imagen y el filtro (véase figura 2.3), generando asi un mapa de
caracteristicas por cada filtro aplicado. Tras la convolucion, se aplica la funciéon de
activacion ReLU al mapa de caracteristicas, introduciendo no linealidades al modelo.

Imagen de entrada

Filtro

Matriz de salida / Mapa de
caracteristicas

Salida[0][0] = (9*0)+(4*2)+(1*4)
H1*1)+(1*0)+H(1*1)+(2*0)+(1* 1)
= 0+8+1+4+1+0+1+0+1

=16

Figura 2.3: Ejemplo del proceso de convolucién con una imagen de entrada de 5 x 5 pixeles,
un filtro de tamano 3 x 3 y como resultado un mapa de caracteristicas de tamafio 3 x 3.

En PyTorch [20], la capa de convolucion se implementa mediante la clase nn.Conv2d.
Esta clase toma varios parametros, entre ellos:

in channels: Numero de canales de entrada.

= out channels: Ntimero de canales a la salida.
» kernel size: Tamano del filtro (o kernel).
» stride: Numero de pixeles por los que se desplaza el filtro en cada operacion.

» padding: Cantidad de pixeles anadidos alrededor de la imagen para permitir
que el filtro se aplique en los bordes.

» groups: Controla las conexiones entre entradas y salidas (valor 1 por defecto).

La capa nn.Conv2d aplica una convoluciéon 2D sobre una senal de entrada com-
puesta por varios planos de entrada. Para un tamano de entrada (N, Cy,, H, W) y un
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tamano de salida (N, Cout, Hout, Wout ), €l valor de salida de la capa se puede describir
como:

Cin—1
out(Ny, Cour;) = bias(Cout,) + Z weight (Cou, , k) * input (N, k)
k=0

donde N es el tamano del lote (batch size), C' denota el ntimero de canales, H y W
son la altura y el ancho de los planos de entrada en pixeles y * es el operador de
correlacion cruzada 2D valido [20].

En el contexto de las redes neuronales convolucionales, el término bias se refiere
a un sesgo que se anade a la salida de cada filtro para mejorar la capacidad de ajuste
del modelo. Por otro lado, weight denota los pesos asociados a cada filtro, los cuales
se aplican durante el proceso de convolucion.

En cuanto a los grupos (groups), este parametro controla las conexiones entre las
entradas y las salidas [20]. Con un valor de groups igual a 1, cada entrada se convolu-
ciona con todas las salidas. Con groups igual a 2, la operacion se vuelve equivalente
a tener dos capas convolucionales en paralelo, cada una procesando la mitad de los
canales de entrada y generando la mitad de los canales de salida.

Por defecto el valor para los grupos es igual a uno [20], por lo que cada filtro se
aplica a todos los mapas de caracteristicas de entrada, y el resultado de cada convo-
lucion se suma para producir un tinico mapa de caracteristicas de salida por filtro.

Es importante destacar que los valores resultantes en un mapa de caracteristicas
pueden exceder el rango tipico de los pixeles de una imagen (0-255). Los mapas de
caracteristicas representan valores intermedios de calculos matemaéticos complejos y,
por lo tanto, pueden asumir cualquier valor real, dependiendo de la entrada y de los
parametros definidos en la red.

2.2.2. Agrupamiento

La capa de agrupacion reduce la dimensionalidad de los datos, disminuyendo la
cantidad de parametros y, por ende, la complejidad computacional [14]. Al igual que
en la convolucion, un filtro recorre la entrada, pero sin pesos asociados. Con un tamano
comin de 2 x 2, este filtro reduce a la mitad los parametros resultantes, simplificando
asi la representacion de los datos.

Dependiendo de la funcién de agregaciéon utilizada, se pueden obtener diferentes
tipos de agrupacion. Por ejemplo, la agrupacion maxima selecciona el valor mas alto
dentro de la ventana del filtro, mientras que la agrupaciéon promedio calcula el valor
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medio. La figura 2.4 ilustra el proceso de agrupacion méaxima y agrupacion promedio.

12122 (30| 5

Agrupacién maxima

36 |69 | 47 | 5 Fittro 2x2 115 | 47

115|101| 22 | 15

12 122 (30 | 5

12 13
K 8 Agrupacion promedio

Filtro 2x2
36 | 69 | 47 | 5 80.25 | 22.25

115 (101 | 22 | 15

Figura 2.4: Ejemplo del proceso de agrupacion méaxima (arriba) y el de agrupacion promedio
(abajo), ambas con un filtro de tamafio 2 x 2.

Por otro lado, la capa nn.AdaptiveAvgPool2d de PyTorch implementa una técnica
de agrupamiento promedio adaptativo [20]. A diferencia del agrupamiento promedio
estandar, que requiere un tamano de ventana predefinido, esta capa adapta diné-
micamente el tamano de la ventana para producir una salida con las dimensiones
especificadas.

Al utilizar nn.Adaptive AvgPool2d((1,1)), la capa agrupa cada canal del mapa
de caracteristicas de entrada a un tnico valor promedio, independientemente de las
dimensiones de entrada originales [20]. Esta caracteristica es particularmente ttil para
agrupar las dimensiones espaciales (ancho y alto) a un tamano de 1 x 1, preservando
la profundidad (nimero de canales). Esta operacion es comtnmente utilizada antes
de una capa completamente conectada para reducir la dimensionalidad y preparar los
datos para la clasificacion, véase un ejemplo en la figura 2.5.
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12122 | 30| 5

411019 8 Agrupacién promedio

adaptativo

31.875

36 | 69 | 47 | 5

115 (101 | 22 | 15

Figura 2.5: Ejemplo del proceso de agrupacion promedio adaptativo 1 x 1.

2.2.3. Capa completamente conectada

La capa completamente conectada constituye un elemento esencial en la arqui-
tectura de las redes neuronales, caracterizada por una interconexion total entre sus
neuronas (véase figura 2.6). Esta capa se encarga de la clasificacion final, sintetizando
las caracteristicas relevantes identificadas por las capas convolucionales previas me-
diante la aplicacion de diversos filtros. Comtunmente, la funciéon softmax se emplea
en la capa de salida para asignar probabilidades a cada clase potencial, generando un
vector cuyos valores se encuentran en el intervalo [0, 1] y cuya suma total es 1.

Capa de zalida

b
Capa de entrada Cappoculiy

Figura 2.6: Ejemplo de capa completamente conectada.
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2.3. Clasificacion de imagenes

La clasificacién de imagenes es una rama del aprendizaje automatico y el apren-
dizaje profundo que se centra en la asignacion de etiquetas a imagenes basadas en su
contenido visual, es decir, en la identificacion y anélisis de caracteristicas visuales que
son distintivas y relevantes para diferenciar entre diversas categorias de imagenes. Es-
tas caracteristicas pueden incluir texturas, colores, formas y patrones espaciales. Los
algoritmos de clasificacion procesan estas caracteristicas para asignar una etiqueta de
clase a cada imagen.

La clasificacion de imagenes es un proceso influenciado por diversos elementos,
entre ellos, la eleccion del algoritmo de clasificacion [19], ademéas es imprescindible
disponer de un conjunto de imagenes adecuado en cantidad y calidad para garantizar
una clasificacion eficaz.

En el aprendizaje automatico tradicional, el algoritmo MVS ha sido ampliamente
utilizada para la clasificacién de imégenes. Este algoritmo requiere una etapa de ex-
traccion de caracteristicas manual, donde los descriptores como SIFT, HOG y LBP,
que son descriptores generales para iméagenes, se emplean comunmente |18, 21].

Con la llegada del aprendizaje profundo, las RNC han revolucionado el campo de
la clasificacion de imégenes. Las RNC son capaces de aprender jerarquias de caracte-
risticas de manera automaética, desde las més simples hasta las mas complejas, lo que
les permite capturar la esencia visual de las imagenes con gran precision [13].

2.4. Revision de literatura

En el estudio de Wang et al [29], se llevo a cabo una comparativa entre el desem-
penio de MVS y RNC en la tarea de clasificacion de imagenes, utilizando las bases
de datos MNIST y COREL1000. MNIST, compuesta por 70,000 imagenes de digitos
manuscritos de dimensiones 28 x 28 pixeles, y COREL1000, que incluye imagenes
de 10 categorias distintas, cada una con 100 imagenes de dimensiones 384 x 256 o
256 x 384 pixeles.

Para la experimentacion, se dividi6 MNIST en un conjunto de entrenamiento de
7,500 imagenes y un conjunto de prueba de 2,500 imégenes. En el caso de COREL1000,
se etiquetaron las imagenes en 10 categorias, numeradas del 0 al 9, y se conformaron
conjuntos de entrenamiento y prueba con 800 y 200 imagenes respectivamente, redi-
mensionadas a 96 x 96 pixeles.

Se normalizaron las imagenes de COREL1000 a resoluciones de 64 x 64, 128 x 128 y
256 x 256 pixeles para evaluar el rendimiento de los algoritmos con distintos tamanos
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de imagen. Ademas, se realizaron pruebas con diferentes combinaciones de categorias
de iméagenes, manteniendo un tamano uniforme de 128 x 128 pixeles y seleccionando
aleatoriamente grupos de 2, 4 y 6 categorias.

Los resultados indicaron que el tamano de las imégenes influye significativamente
en la precision de la clasificacion. La MVS alcanzo una exactitud del 86 % en la clasi-
ficacion de COREL1000, superando el 83 % obtenido por la RNC. En contraste, para
la base de datos de mayor volumen, MNIST, la RNC demostro ser superior, logrando
una exactitud del 98 %, en comparacion con el 83 % de la MVS.

No obstante, [29] no proporciona detalles cruciales como la arquitectura especifica
de la RNC ni el método de extraccion de caracteristicas utilizado para la MVS, lo
que limita la capacidad de replicar sus hallazgos.

La extraccion efectiva de caracteristicas es un proceso critico para el éxito de cual-
quier clasificador de imégenes. Técnicas como el Histograma de Gradientes Orienta-
dos (HOG), el Patron Binario Local (LBP) y la Transformacion de Caracteristicas
Invariantes a la Escala (SIFT) son utilizadas en el aprendizaje automatico para el
reconocimiento de patrones y la extraccion de caracteristicas.

En el trabajo de [23], se presenta una innovadora combinacion de los descriptores
de caracteristicas HOG y LBP para la clasificacion de imagenes en la base de datos
COREL1000. Considerando imagenes de formato 227 x 227 x 3, la dimension del vec-
tor de caracteristicas para HOG es de 1 x 26244, en contraste con 1 x 59 para LBP.
Esta disparidad sugiere que HOG podria dominar el proceso de clasificacion. Para
equilibrar la influencia de ambos descriptores, se aplica el Analisis de Componentes
Principales (ACP) para reducir la dimensionalidad del vector de HOG, igualandolo
al de LBP, lo que permite que ambos contribuyan equitativamente al descriptor final.
El ACP también optimiza el rendimiento computacional al simplificar el modelo y
reducir los tiempos de entrenamiento.

El estudio de [3] propone un modelo tridimensional para la clasificacion del conjun-
to de datos MNIST, que comprende preprocesamiento, extraccion de caracteristicas
mediante HOG y clasificacion a través de MVS lineal multiclase. La extraccion de
caracteristicas se realiza dividiendo la imagen en celdas de 9 x 9 y calculando el his-
tograma de orientaciones de gradiente, resultando en un vector de 81 caracteristicas
por digito. Con 70,000 imagenes, divididas en 60,000 para entrenamiento y 10,000
para pruebas, el modelo alcanza una exactitud del 97.25 % en la clasificacion.

La aplicacion de algoritmos de clasificacion de TA se extiende al &mbito médico,
como en la detecciéon de melanomas mediante analisis de imagenes digitales. La base
de datos de cancer de piel de la Colaboracion Internacional de Imagenes de Piel (CIIP,
o ISIC en inglés) facilita la capacitacion, evaluacion y comparacion de algoritmos de
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aprendizaje automatico y profundo.

A pesar de la experiencia de los dermatoélogos y el uso de criterios clinicos como
Asimetria, Borde, Color, Diametro y Evolucion (ABCDE), las sensibilidades de prue-
ba raramente superan el 80 % [1]. Las RNC han demostrado ser capaces de superar
estos diagnosticos [9].

El cancer de piel melanoma es una amenaza significativa para la vida humana,
siendo crucial la deteccién temprana para mejorar el pronodstico del paciente. La su-
pervivencia a cinco anos para melanomas cutaneos menores de 1 mm es del 95 %,
mientras que para melanomas ulcerados mayores de 4 mm es del 45 % [23].
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Capitulo 3

(Generacion de base de datos de
Imagenes propia

3.1. Diseno

Se generd una base de datos de imagenes con el objetivo de tener un control del
numero de clases, la cantidad de imégenes por clase y las dimensiones en pixeles de
cada una. Estas imégenes seran clasificadas mediante una variedad de métodos de
aprendizaje automaético, tanto tradicionales como de aprendizaje profundo.

Utilizando Inkspace, el software profesional de edicion de gréaficos vectoriales, se
elaboraron ocho disefios de formas (véase figura 3.1), dentro de un circulo con un
didmetro de 5 cm para delimitar el tamano. Las ocho formas han sido etiquetadas de
la siguiente manera:

= Cruz

= Estrella
LI

= Linea

= Ovalo

= Pentagono
= Rectangulo

= Triangulo

21
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#* =N
N ER

Figura 3.1: Formas de la base de datos.

Para las figuras Ovalo, Rectangulo y Triangulo se generaron seis instancias dife-
rentes de cada forma (véase figuras 3.2, 3.3 y 3.4, respectivamente); el resto de las
figuras inicamente fueron rotadas.

700
NeO

Figura 3.2: Instancias de la figura 6valo.
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Nel
\ A

Figura 3.3: Instancias de la figura rectangulo.

A 4 »
4 » <

Figura 3.4: Instancias de la figura triangulo.

Estés fueron impresas con tecnologia laser y las fotografias fueron realizadas me-
diante una camara para la consola PlayStation 3 (véase figura 3.5), que tiene un valor
de foco igual a 525.

Figura 3.5: Camara de la PlayStation 3 utilizada para generar la base de datos.
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3.2. Digitalizacién

Para que el tamano de las imagenes de las formas fuese de 55 x 55 pixeles, la ca-
mara se fijo en un tripode a una distancia de 47.72 cm perpendicular al fondo blanco
sobre el que se colocaron las impresiones de las formas. Los calculos de esta distancia
se realizaron mediante el modelo de la camara obscura.

Con base en el modelo de la cadmara obscura:
Ap = K[R|t|P (3.1)

donde A es un factor de escala que se utiliza para normalizar la coordenada homo-
génea resultante después de la proyeccion; p es el punto en la imagen proyectada, en
coordenadas homogéneas (u, v, 1)7, con (u,v) como las coordenadas de la imagen 2D.

La matriz K contiene informacién sobre las caracteristicas internas de la caAmara,
tales como la distancia focal y el punto principal. Tiene la siguiente forma:

f 0 —ug
K=|0 f —uvu (3.2)
0 0 1

donde f es la distancia focal; ug y vy son las coordenadas del centro principal (o
punto principal) de la imagen.

El término [R|t] es la concatenacién de una matriz de rotacién R y un vector de
traslacion t. Este término describe la transformacion del sistema de coordenadas del
mundo 3D al sistema de coordenadas de la cAmara. R es una matriz de rotacion 3 x 3
que alinea el sistema de coordenadas del mundo con el sistema de coordenadas de la
camara. t es un vector de traslacion 3 x 1 que desplaza el sistema de coordenadas del
mundo al origen del sistema de coordenadas de la cAmara.

P es el punto en el espacio 3D, representado en coordenadas homogéneas [z, vy, 2, 1]7.

En este trabajo se utilizé un modelo tridimensional con un punto P sobre el eje y
ubicado en las coordenadas [0, 5, 0]7, el cual representa los 5 centimetros que mide el
cuadro de referencia que contienen las figuras. Busca digitalizar esta distancia en 55
pixeles en el espacio bidimensional de la imagen. Para lograrlo, toma como referencia
las coordenadas en pixeles del centro de las imégenes que captura la cdmara que utili-
za, la mitad de 640 para el eje x y 480 para el eje y, es decir, ug igual a 320 y vy igual
a 240. Luego, suma a la coordenada en y la cantidad de pixeles que queremos que se
proyecte, es decir 55. De esta manera, las coordenadas finales de la proyecciéon en la
imagen del punto p queda en [320,295]7. Este proceso permiti6 convertir el tamafio
de nuestras figuras a su representacion digital en pixeles.
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Entonces,

Ap = K[R|t|P
= KRI[I,—c|P
= K|[I,—c|P
320 g
A (295 = K[I,—(] 0
1 1
Nk
=K |I, _OC 0
“ 1
- 1T 0 (3.3)
f 0 —uf (1 00 O 5 :
=10 f —v|[ |0 1 0 0 0
00 =1]1]0 0 1 —c 1
[f 0 —ug| [ O
=10 f —Vp 5)
0 0 —1] |—c
[ UpCy
= 5f+voCz
-~ CZ
320 [ 320c,
A (295 = |5f + 240c,
1 i C,
De lo anterior se deduce que
A=c, (3.4)
Y que
295\ = 5f + 240c,. (3.5)
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Entonces
295\ — 5f
C, = ————=
240
~ 295¢, — 5f
<7 T o0
(295 — 240)c, =5f
5f
_ 2 3.6
=2 (3.
f
C, = —
11
525
Cy = —
11

Para las ocho clases de figuras, se generaron seis instancias de cada una, se rotaron
al azar y se tomaban fotografias con la caimara. Asi, la base de datos qued6 conformada
por 480 imagenes, con 60 de cada clase.

3.3. Aumento de datos

Con el proposito de verificar la generalizaciéon del conocimiento de los algoritmos,
se generd otra base de datos del mismo tamano, aplicando las operaciones de tras-
lacion, rotacion y escala a las imagenes de la BDO, a esta técnica se le denomina
aumento de datos. Las variables y los rangos que se utilizaron para estas operaciones
se seleccionaron de forma aleatoria y se presentan a continuacion.

» ¢, y t, son la cantidad de pixeles que se trasladara la imagen en el eje x y y,
respectivamente, ambas entre -7 y 7 pixeles.

» Angulo son los grados que se rotara la imagen, entre 0 y 360 grados.

» Escala es la proporcion de la imagen original que se reducira, entre 0.6 y 1.
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Para evitar que las operaciones aplicadas sobre la imagen produzcan zonas oscu-
ras, se debe extraer la figura de interés y superponerla sobre un fondo aleatorio. Los
fondos se generan de manera aleatoria para cada nueva imagen, a partir del modelo
de una distribucion gaussiana. Calcula los parametros de media y desviacion estandar
(véase los valores en la tabla 3.1) de la imagen del fondo en la parte superior izquier-
da de la figura 3.6. Con estos valores y la funcion random.normal de la biblioteca
Numpy, generamos una nueva imagen de fondo de manera aleatoria. Dado que el
fondo aleatorio se genera a partir de la estadistica de la imagen original, se conserva
la apariencia del entorno. En la figura 3.6 se puede ver un ejemplo de este proceso.

Fondo Original Fondo Generado Aleatoriamente
. - -

Histograma Fondo Original Histograma Fondo Generado Aleatoriamente

Figura 3.6: Estadisticas del fondo original y un ejemplo de los generados aleatoriamente.

Tabla 3.1: Pardmetros del fondo utilizado para generar el
modelo de una gaussiana que genera los fondos aleatorios.

Media Desviaciéon
estandar

| 155.222412109375 | 2.093539085013309 |

La nueva base de datos aumentada (BDA) tiene la misma cantidad de imagenes y
clases que la original, aunque con esta misma técnica se puede aumentar a cualquier
nimero de imagenes que se requiera.
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Capitulo 4

Algoritmos de aprendizaje
automatico tradicional

4.1. Meétodos de extracciéon de caracteristicas

4.1.1. Momentos de Hu

Para clasificar las imagenes de figuras de nuestra base de datos, se calcularon los
momentos invariantes de Hu de cada una, haciendo uso de la funcién de la biblioteca
OpenCV y se guardaron en un archivo junto con una etiqueta numérica para cada
clase, la obtencion de los siete momentos de Hu para cada imagen tomo6 aproxima-
damente de 20us. Luego se observd que algunos momentos de Hu eran cercanos a
cero, por lo que no aportaban informacion relevante que describiera a la forma, asi
que se eliminaron. Solo se conservaron las columnas 0, 1, 2, 3 y 6 como caracteristi-
cas para clasificar las figuras con los algoritmos de aprendizaje automatico tradicional.

Los algoritmos con los que se realizo la clasificacion de las imagenes de nuestra
base de datos son: Bayes Ingenuo, MVS, Redes Neuronales y Redes Neuronales Re-
currentes de Estado Eco.

4.1.2. Histograma de Gradientes Orientados (HOG)

También se us6 el algoritmo HOG como descriptor de caracteristicas. A diferencia
de otros descriptores, el HOG tiene la singularidad de que el nimero de caracteristi-
cas que extrae de una imagen no es constante. En cambio, se define como el nimero
total de bloques en la ventana de deteccion, multiplicado por el ntimero de celdas por
bloque, multiplicado por el nimero de contenedores de orientacion.
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El HOG se calcula mediante la siguiente ecuacion:

H =z v £ .2 = r.E.2. Ny, 4.1
OGcm« Sw Sh Cw Ch bins ( )

donde:

L, y I, es el ancho y alto de la imagen en pixeles, respectivamente.

B, y By es el ancho y alto del bloque en pixeles, respectivamente.

Sw v Sh es el ancho y alto del paso en pixeles, respectivamente.

Cy y C}, es el ancho y alto de la celda en pixeles, respectivamente.

Npins €s nimero de contenedores para los histogramas.

Este descriptor de caracteristicas tiene las siguientes restricciones:

= Las dimensiones del paso deben ser divisibles del tamano de la imagen.
» Las dimensiones de la celda deben ser divisibles del tamano de la imagen.

= Las dimensiones de los pasos deben ser menor o igual que el tamano del bloque.

Las principales desventajas de utilizar el descriptor HOG para extraer caracteris-
ticas de una imagen son:

= Se centra en la informacién local de los gradientes y no captura relaciones glo-
bales dentro de la imagen, lo que puede ser insuficiente para aplicaciones que
requieren un entendimiento méas profundo del contexto visual [17].

= Pede ser afectado por cambios en la iluminacion, lo que altera los gradientes
calculados y, por lo tanto, las caracteristicas extraidas. Esto puede reducir la
efectividad del algoritmo en condiciones de iluminacién no controladas |7].
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Busqueda de los parametros del extractor de caracteristicas HOG

El uso del extractor de caracteristicas HOG implica una gran complejidad, debido
a las multiples combinaciones posibles de los parametros mencionados anteriormente,
de los cuales depende el nimero de caracteristicas que se extraeran. Por ello, se reali-
zaron diversas pruebas de combinaciones aleatorias que extrajeran distintos niimeros
de caracteristicas. Los parametros del extractor y la cantidad de caracteristicas ex-

traidas de una imagen de 64 x 64 pixeles de nuestra base de datos se muestra en la
tabla 4.1.

Tabla 4.1: Resultados de las pruebas variando los para-
metros del extractor HOG y la cantidad de caracteristicas
que extrajo de la imagen.

Tamano de | Tamano de | Tamano de | Namero de Nuamero de
bloque paso celda contenedores || caracteristicas
32 x 32 16 x 16 16 x 16 8 288
32 x 32 4 x4 8 x 8 8 10,368
32 x 32 4 x4 4 x4 8 41,472
32 x 32 4 x4 16 x 16 8 2,592
16 x 16 8 x 8 8 X 8 8 1,568
16 x 16 8 x 8 4 x4 8 6,272
16 x 16 8% 8 16 x 16 8 392
16 x 16 8 X 8 4 x 2 8 12,544
16 x 16 4 x4 4 x4 8 21,632
16 x 16 4 x4 8 x 8 8 5,408
16 x 8 4 x4 8 x4 8 6,240

8 x 8 8 x 8 2 %2 5) 5,120
8x8 8 x 8 4 x4 10 2,560
8 x 8 4 x4 8x 8 10 2,250
8 x 8 4 x4 8 x 8 8 1,800
8 x 8 4 x4 8 x 8 5 1,125
8 x 8 4 x4 8 x 4 8 3,600

4.2. Bayes ingenuo

En el desarrollo de este estudio, también se usaron el modelo de Bayes Ingenuo,
los cuales representan una técnica de clasificacion estadistica basada en el teorema de
Bayes. Estos modelos fueron seleccionados por su eficiencia y simplicidad al manejar
grandes conjuntos de datos. La implementacion especifica que se utilizdé proviene de
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la biblioteca Sklearn de Python.

Dentro de Sklearn, se emple6 el modelo GaussianNB perteneciente al moédulo nai-
ve_bayes. Este modelo asume que la probabilidad de las caracteristicas es gaussiana.
Se optd por mantener los pardmetros del modelo en sus valores predeterminados para
garantizar la reproducibilidad del experimento y facilitar la comparacion con estudios
similares. Esto implica que el parametro priors se establecié en None, indicando que
no se aplicoé ninguna probabilidad a priori a las clases, y el parametro var smoothing
se mantuvo en el valor de 1 x 107, lo cual es una pequefia porcion de la varianza
maxima de todas las caracteristicas que se anade a las varianzas para la estabilidad
numérica durante el calculo.

4.3. MVS

El preprocesamiento de los datos se realizé mediante la estandarizacion de las
caracteristicas, es decir, se transformaron los datos para que tuvieran una media cero
y una desviacion estandar igual a uno. Para esto se utiliz6 la clase StandardScaler de
la biblioteca sklearn.preprocessing.

El modelo de MVS fue generado utilizando la clase SVC del modulo sklearn.svm,
configurando el niicleo en rbf para permitir la clasificaciéon no lineal. Se ajustaron los
hiperparametros gamma y C a 0.8 y 1000, respectivamente. El parametro gamma de-
fine la influencia de un solo ejemplo de entrenamiento, con valores bajos que indican
lejania y valores altos que indican proximidad. El parametro C actiia como un para-
metro de regularizacion, proporcionando un equilibrio entre la correcta clasificacion
de ejemplos de entrenamiento y la maximizacion del margen de decision.

4.4. Red neuronal directa

Se 1llevo a cabo la implementacion de clasificadores basados en Redes Neuronales
Directas (RND), reconocidas por su capacidad para modelar relaciones complejas y
no lineales entre las caracteristicas y las etiquetas de clasificacion.

La implementacion de la red neuronal se realizé utilizando la biblioteca scikit-
learn de Python, aprovechando su moédulo neural network. Dentro de este médulo,
se empleo la clase MLPClassifier, que permite la creaciéon de redes neuronales multi-
capa con una arquitectura de propagacion directa.

Para el preprocesamiento de los datos, se estandarizaron las caracteristicas utili-
zando la clase StandardScaler del modulo sklearn.preprocessing. Este paso es funda-
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mental para garantizar que las entradas de la red tengan una media de cero y una
desviacion estandar de uno, lo que contribuye a una convergencia mas rapida y efec-
tiva durante el entrenamiento.

El modelo de RND se configurdé con una capa oculta de cuatro neuronas, utili-
zando el algoritmo lbfgs como solucionador. Este solucionador es una aproximacion
del método de optimizacion de BroydenFletcherGoldfarbShanno (BFGS), que es ade-
cuado para modelos de tamano pequeno a mediano. Se mantuvieron los valores pre-
determinados de los hiperparametros para asegurar la reproducibilidad y facilitar la
comparacion con otros estudios similares. En particular, el parametro max iter se
dejo en su valor predeterminado, lo que permite que el solucionador determine el
numero 6ptimo de iteraciones basado en la convergencia del modelo.

La eleccion de mantener una estructura simple y pardametros predeterminados se
baso en la eficiencia y la simplicidad, permitiendo que el modelo sea robusto y menos
propenso al sobreajuste. Ademas, la configuracion de una semilla aleatoria fija, es
decir, el parametro random _state igual a 21, lo que garantiza que los resultados sean
consistentes y verificables en futuras ejecuciones.
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Capitulo 5

Algoritmos de aprendizaje profundo

5.1. Seleccion

Para los algoritmos de aprendizaje profundo se utilizaron como base las arquitec-
turas de las RNC disponibles en el sitio de la biblioteca Pytorch [20]. Esta biblioteca
contiene arquitecturas de RNC de diferentes tamanos, es decir, con distintos niimeros
de pardmetros. La seleccion de las arquitecturas de RNC que utilizamos se basé en
el articulo [10], donde los autores proponen una arquitectura de una RNC que ellos
llaman SimpleNet, la cual tiene 9.5 millones (M) de parametros en su version maés
grande y brinda una exactitud equiparable con la RNC AlexNet, que cuenta con 61.1
M de parametros, en la clasificacién de la base de datos ImageNet1K.

Por lo tanto, se determind que el criterio para seleccionar las arquitecturas del
sitio de Pytorch serian aquellas que tengan menos de 10 M de parametros, en la tabla
5.1 se pueden observar los nombres de las arquitecturas, asi como el valor de exactitud
Acc@l y Acc@b. El Acc@1 (Top-1 Accuracy) mide la exactitud del modelo al predecir
la clase correcta como la opcién mas probable y Acc@b5 (Top-5 Accuracy), por otro
lado, evalta si la clase correcta esta entre las cinco opciones més probables, ambas
respecto a la clasificacion de la base de datos ImageNet1K. En la ultima columna se
muestra la cantidad de parametros entrenables de cada modelo.

Tabla 5.1: Modelos seleccionados del sitio web de Py-
torch, las exactitudes que reportan para la clasificacion
de ImageNet1K y la cantidad de parametros de estos|20].

| Modelo | Acc@1 | Acc@5 | Parametros (M) |
DenseNet121 74.434 | 91.972 8.0
EfficientNet B0 77.692 | 93.532 2.3
EfficientNet B1 (V2) 79.838 | 94.934 7.8
EfficientNet B2 80.608 95.31 9.1
GoogLeNet 69.778 89.53 6.6
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MNASNet0 5 67.734 | 87.49 2.2
MNASNet0 75 71.18 | 90.496 3.2
MNASNetl 0 73.456 | 91.51 4.4
MNASNet1 3 76.506 | 93.522 6.4
MobileNet V2 (V2) 72.154 | 90.822 3.5
MobileNet V3 Large (V2) | 75.274 | 92.566 5.5
MobileNet V3 Small 67.668 | 87.402 2.5
RegNet X 1 6GF (V2) | 79.668 | 94.922 9.2
RegNet X 400MF (V2) 74.864 | 92.322 5.5
RegNet X 800MF (V2) 77.522 | 93.826 7.3
RegNet X 400MF (V2) 75.804 | 92.742 4.3
RegNet X 800MF (V2) 78.828 | 94.502 6.4
ShuffleNet V2 X0 5 60.552 | 81.746 1.4
ShuffieNet V2 X1 0 69.362 | 88.316 2.3

5.2. Modificaciones de las arquitecturas

Debido a que las imagenes de nuestra base de datos son de 64 x 64 pixeles fue
necesario calcular el tamafnio de los mapas de caracteristicas a la salida de cada capa
de los modelos, con el propoésito de saber hasta que capa de cada arquitectura necesi-
tabamos realizar la transferencia de aprendizaje, para esto se utilizaron las siguientes
ecuaciones que calculan el tamano de salida del mapa de caracteristicas de una capa
convolucional y una capa de agrupacion.

El tamano de salida de una capa Conv2d de Pytorch se calcula como:

e—k+2
nszn—ﬂ_Fl
S

donde n; es el tamano de salida, n. es el tamano de entrada, k es el tamano del ntcleo,
p es el relleno que se le aplica a la imagen y s es el paso.

El calculo del tamano de salida de una capa MaxPool2d esta dado por la siguiente

ecuacion:
2p—d(k—1)—1
ns:ne+p ( ) +1
S

donde n; es el tamano de salida, n. es el tamano de entrada, k es el tamano del ntcleo,
p es el relleno que se le aplica a la imagen, s es el paso, d es la dilatacion.

Una vez seleccionadas las capas de la secciéon de extraccion de caracteristicas de
las RNC para nuestras arquitecturas, se procedié a modificar la ultima capa de la
seccion encargada de realizar la clasificacion. La cantidad de neuronas en la dltima
capa corresponde a la cantidad de clases de la base de datos imégenes que se clasificara.
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Las salidas de estas neuronas forman el vector con los grados de pertenencia de la
imagen de entrada a cada una de las clases.

5.3. Comparativa de tamano entre las arquitecturas

del sitio de Pytorch y nuestras propuestas

Posterior a la generacion de nuestras arquitecturas, se realizé un resumen de cada
una de ellas para comparar la cantidad de pardmetros. En la tabla 5.2 se muestra
el nombre original de las arquitecturas. La segunda columna presenta el ntimero de
pardmetros entrenables de la arquitectura original. En la tercera columna se indica
el namero de parametros entrenables de nuestras modificaciones a esas arquitecturas.
Finalmente, en la ultima columna, se muestra el porcentaje que representan los para-
metros de nuestras arquitecturas respecto al nimero de parametros de la arquitectura
original en el sitio de Pytorch.

Tabla 5.2: Numero de pardmetros de los modelos origi-
nales, el de nuestras modificaciones y el porcentaje que
estas ultimas representas respecto al modelo original.

| Modelo | Hub [ Propuesta | Porcentaje
DenseNet121 7,978,856 | 1,296,392 16.25
EfficientNet B0 5,288,548 73,162 1.38
GooglLeNet 6,624,904 276,392 4.17
MNASNet0 5 2,218,512 131,968 5.95
MobileNet V3 Large (V2) | 5,483,032 347,656 6.34
RegNet X _1_6GF (V2) | 9,190,136 | 53,208 0.58
ShuffieNet V2 X0 5 | 1,366,792 | 62,064 4.54
SimpleNet 5m m2 | 5,752,808 | 534,588 9.29

5.4. 'Transferencia de aprendizaje

Los modelos en Pytorch seleccionados cuentan con la opciéon de cargar el modelo
con todos sus parametros inicializados aleatoriamente o cargar los parametros pre-
entrenados con la base de datos ImageNet1K. Durante el entrenamiento con la base
de datos ImageNet1K, los modelos aprendieron las caracteristicas para clasificar 1000
clases, en las primeras capas de convolucionales estos modelos aprendieron las caracte-
risticas generales de las imagenes y entre més profunda sea la capa, las caracteristicas
aprendidas son mas abstractas. Podemos deducir con base en los valores de exacti-
tud que reportan estos modelos en la clasificacion de la base de datos ImageNet1K,
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que los parametros de las capas previas a la red completamente conectada son aque-
llos que brindaron la mejor extraccion de caracteristicas para cada uno de los modelos.

Con el propésito de minimizar el tiempo de entrenamiento de nuestras arquitectu-
ras de RNC, se decidi6 cargar los modelos preentrenados de Pytorch y transcribir los
parametros de la etapa de extraccion de caracteristicas de estos modelos a los nues-
tros, es decir, realizar una transferencia de aprendizaje. Tomando como referencia el
nombre de cada capa de la arquitecturas, se transfirieron los valores de los nicleos de
convolucion y los sesgos a nuestros modelos.
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Desempeno de los modelos
tradicionales

En este capitulo se presentan los resultados de la clasificacion de la base de datos
de imagenes original que nosotros creamos, la cual fue dividida en un 75 % para entre-
namiento (360 imagenes) y un 25 % para prueba (120 imagenes) utilizando modelos
de aprendizaje automatico tradicionales. Estos resultados se organizan segin el algo-
ritmo de extraccion de caracteristicas utilizado. Finalmente, se muestra el desempeno
de la generalizacién del conocimiento al clasificar la BDA desarrollada a partir de
nuestra BDO.

6.1. Momentos de Hu

6.1.1. Bayes ingenuo

Se entren6 un modelo de clasificacién de imagenes con el algoritmo de aprendizaje
automatico tradicional Bayes Ingenuo, usando los momentos invariantes de Hu de las
figuras de nuestra base de datos como caracteristicas. El entrenamiento del modelo
dur6 1.5 milisegundos (ms). El modelo presenté dificultades para clasificar las image-
nes correspondientes a clases Ovalo, Rectangulo y Tridangulo, lo que se refleja en una
exactitud de 0.869 en el conjunto de entrenamiento, 0.891 en el de prueba y un valor
de 0.86 en una validacién cruzada con cinco dobleces. En la figura 6.1 se muestra la
matriz de confusion de este modelo.
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Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba - 20.0

Cruz 0 0 0 0 Cruz 0 0 0 0
-17.5

-40

Estrella 0 0 0 0 Estrella 0 0 0 0
-15.0

0 0 0 0 1 0 0 0 0
30 -12.5

Linea 0 0 0 0 Linea 0 0 0 0
-10.0

Ovalo 0 0 0 0 7 0 5 0

Etiquetas Verdaderas
Etiquetas Verdaderas

Ovalo 0 0 0 0 23 0 25 0
-20
-75

Pentagono 0 0 0 0 0 45 0 0 Pentagono 0 0 0 0 0 15 0 0
-5.0

Recténgulo 0 0 0 0 0 0 48 0 -10 Recténgulo 0 0 0 0 0 0 12 0
-25

0 7 0 14 H Triangulo 0 0 0 0 B 0 5 6

Linea Ovalo PentagonRectanguloTriangulo -0.0
Etiquetas Predichas .

o

Triangulo 0 0

Cruz  Estrella [ Linea  Ovalo PentagondRectanguloTriangulo Cruz  Estrella
Etiquetas Predichas

Figura 6.1: Matriz de confusion del modelo de Bayes Ingenuo utilizando como caracteristicas
los momentos invariantes de Hu.

Debido a que el modelo de Bayes Ingenuo entrenado con los momentos invarian-
tes de Hu como caracteristicas, no clasificaba correctamente todas las iméagenes de
nuestra base de datos, se opté por implementar dos modelos distintos con el mismo
algoritmo de aprendizaje automatico tradicional. El primero clasifica las imagenes
con las etiquetas:

s Cruz.

Estrella.

s Linea.

Pentagono.

ORT (Ovalo o Rectangulo o Triangulo).

El entrenamiento del primer modelo duré 1.4ms y logré una exactitud de 1 para
ambos conjuntos de datos, el de entrenamiento y el de prueba. La matriz de confusion
de este modelo se muestra en la figura 6.2.
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Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusion: Prueba -40
cuz 40 0 0 0 0 0 120 cuz |20 0 0 0 0 0 s
Estrella 0 45 0 0 0 0 - 100 Estrella 0 15 0 0 0 0 -30
0 «
© o -25
S 0 0 42 0 0 0 -80 5 0 0 18 0 0 0
3 3
3 g
> - -20
S s
g Linea 0 0 1 45 0 0 - 60 9 Linea 0 0 0 14 0 0
g g
& [ -15
Pentagono 0 0 0 0 48 0 -40 Pentsgono 0 0 0 0 12 0
10
orRT 0 0 0 0 0 139 20 orRT 0 0 0 0 0 -5
Cruz Estrella 1 Linea Pentagono O-RT Cruz Estrella I Linea Pentagono O-RT
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0

Figura 6.2: Matrices de confusion del primer clasificador de Bayes Ingenuo con los momentos
de Hu. Ambas matrices muestran valores distintos a cero inicamente en la diagonal principal,
lo que indica una correcta clasificacion de todas las imagenes.

El segundo modelo de Bayes Ingenuo se encarga de clasificar las figuras de las
clases ORT. Las caracteristicas extraidas de las figuras de estas tres clases con las que
se entreno este segundo modelo son las siguientes:

= ¢ es la cantidad de pixeles del lado izquierdo del perimetro de la figura.
= ¢y es la cantidad de pixeles del lado derecho del perimetro de la figura.

= La relacion entre en area de una elipse ajustada a los puntos del perimetro y el
area de la figura.

Las caracteristicas ¢, y ¢y, que representan la cantidad de pixeles a la izquier-
da y a la derecha del perimetro de la figura, se calcularon buscando el primer pixel
blanco del perimetro, etiquetado como v;. A continuacién, se identifico el pixel mas
alejado de vy, que se etiquetd como vy. Luego, se ordenaron los pixeles del perimetro
a la derecha y a la izquierda de la linea que une los vértices v; y vs. Finalmente,
se sumo la cantidad de pixeles a la izquierda y se asigné este valor a la caracteris-
tica c1, mientras que la suma de los pixeles a la derecha se asignoé a la caracteristica cs.

La relacion entre areas se calcula ajustando una elipse al perimetro de la figura.
Posteriormente, se calcula el adrea de la elipse y el area de la figura, y se obtiene la
diferencia entre estas. Finalmente, esta diferencia se normaliza para obtener una rela-
cion entre ambas areas y este valor es la tercera caracteristica que utiliza el segundo
modelo para clasificar las figuras ORT.

El tiempo de entrenamiento del segundo modelo de clasificacion duré 0.9ms y
obtuvo una exactitud de 1.0 tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de
prueba, véase la matriz de confusion de la figura 6.3.
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- 16

Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba

-14
- 40
Ovalo Ovalo

-12

- 30 -10

Rectangulo Rectangulo

-20

Etiquetas Verdaderas
Etiquetas Verdaderas

Triangulo -10 Triangulo

Ovalo Recténgulo Tridngulo Ovalo Rectangulo Triangulo
Etiquetas Predichas 0 Etiquetas Predichas o

Figura 6.3: Matrices de confusiéon del segundo clasificador de Bayes Ingenuo con las ca-

racteristicas c¢1, co y relacion de areas. Ambas matrices muestran valores distintos a cero

unicamente en la diagonal principal, lo que indica una correcta clasificacién de todas las
imagenes.

Se usaron ambos clasificadores en conjunto obteniendo un valor de 1 en la valida-
cion cruzada con cinco dobleces en la clasificacion de nuestra base de datos y en la
figura 6.4 se muestra la matriz de confusion.

. .2 -20.0
Matriz de confusion: Entrenamiento Matriz de confusion: Prueba
- 0 0 0 0 cruz 0 0 0 0 0 0 175
-40
Estrella Estrella 0 0 0 0 0
-15.0
1 1 0 0 0 0 0
3 -30 8 -12.5
2 2
s Linea s Linea 0 0 0 0 0 0 0
S S -10.0
g 2
4 Pentagono 4 Pentagono 0 0 0 0 0 0 0
3 -20 3
z g
i i -7.5
Ovalo Ovalo 0 0 0 0 0 15 0 0
-5.0
Rectangulo -10 Rectangulo 0 0 0 0 0 0 0
i 0 0 . -25
Tringulo Tringulo 0 0 0 0 0 0 0
Cruz  Estrella 1 Linea Pentagono Ovalo RectanguloTriangulo Cruz  Estrella Linea Pentagono Ovalo RectanguloTriangulo
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0.0

Figura 6.4: Matrices de confusion de los modelos de Bayes Ingenuo con caracteristicas de los

momentos invariantes de Hu y las caracteristicas cl,c2 y area. En la matriz para el conjunto

de entrenamiento se observa un tnico error en la clasificaciéon de una imagen de la clase linea,

etiquetado como de la clase i. La matriz para el conjunto de prueba muestra una correcta
clasificacién para todas las imagenes.
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6.1.2. MaAquina de Vectores de Soporte

Para clasificar las figuras de la BDO, se emple6 el algoritmo de Maquinas de Vec-
tores de Soporte SVC (se us6 el modulo MVS.SVC de Sklearn) con los momentos
de Hu como caracteristicas. El modelo de MVS.SVC se ajust6 con un ntcleo rbf,
un parametro gamma de 0.8 y un pardametro C de 1000, el resto de parametros se
mantuvieron por defecto, es decir, degree igual a 3, coef0 igual a 0.0, shrinking igual
a Verdadero, probabilidad igual a Falso, tamano de cache igual a 200, peso de clase
igual a Nulo, etc. El entrenamiento de este modelo duré 15us y la evaluacion mediante
validacion cruzada de cinco dobleces arrojé un valor de exactitud de 1, lo que significa
que todas las imagenes de nuestra base de datos fueron clasificadas correctamente.
La matriz de confusion de este modelo se presenta a continuacion en la figura 6.5.

-20.0

Matriz de confusion: Entrenamiento Matriz de confusion: Prueba
c 0 0
ruz Cruz 0 0 0 0 0 0 0 175
-40
Estrella Estrella 0 0 0 0 0 0 0
-15.0
10 0 0 0 0 0 0
8 -30 8 -12.5
Q o
E Linea E Lnea 0 0 0 0 0 0 0
< B -10.0
4 3
4 Pentégono 4 Pentagono 0 0 0 0 0 0 0
B -20 3
i i -7.5
Gvalo ovalo 0 0 0 0 0 0 0
-5.0
Rectangulo -10 Rectangulo 0 0 0 0 0 0 0

Tanguo O Tangulo 0 0 0 0 0 0 0 25

Cruz  Estrella 1 Linea Pentagono Ovalo RectanguloTriangulo Cruz  Estrella ! Linea ag| Ovalo Recta ang

Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0.0

Figura 6.5: Matrices de confusion del modelo de la MVS.SVC con momentos de Hu. En ambas
matrices se observa la presencia de nimeros diferentes a cero tnicamente en la diagonal
principal, lo que indica una correcta clasificaciéon de todas las iméagenes.

6.1.3. Clasificador con redes neuronales directas

Para la clasificacion de las imagenes de la BDO con redes neuronales se utilizo el
clasificador de perceptrones multicapa (en inglés, Multi-layer Perceptron Classifier)
de la biblioteca Sklearn.

El modelo consta de tres capas de neuronas: una capa de entrada, una capa oculta
y una capa de salida. La arquitectura de la red neuronal se muestra en la figura 6.6.
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Figura 6.6: Arquitectura de la red neuronal.

Las neuronas de las capas de entrada y oculta utilizan la funciéon de activacion
ReLU, que permite una mayor velocidad de aprendizaje y evita el problema de la
desaparicion del gradiente. La capa de salida utiliza la funciéon softmax, que asigna
las probabilidades de pertenencia a cada una de las clases posibles. El modelo fue
entrenado durante 200 épocas, utilizando el algoritmo de optimizacion LBFGS con
una tasa de aprendizaje de 0.001.

El entrenamiento de este modelo duré 0.7ms y clasificé correctamente todas las
imégenes del conjunto de entrenamiento y del conjunto de prueba. Esto significa que
tiene un valor de exactitud de 1. En la figura 6.7 se muestra la matriz de confusiéon
de la red neuronal.

-20.0

Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba
s ez o 0o o 0o 0 o0 0 s
- 40
Estrella Estrella 0 0 0 0 0 0 0
-15.0
1 0 0 0 0
2 -30 8 -12.5
o o}
K Linea K lnea 0 0 0 0
< i<
< S -10.0
2 3
5 Ovalo ] Ovalo 0 0 0 0
g 20 3
i i -7.5
Pentdgono Pentagono 0 0 0 0
-5.0
Recténgulo -10  Rectanguo 0 0 0 0 0 0 0
Trignguo O 0 Triangulo O 0 0 0 0 0 0 23

Cruz  Estrella ! EthLLneetaas Pr‘;‘g{'C"h;:"tég"""‘ecténgu'OT”é"QU'O o Cruz  Estrella | Eti;g‘eetaas Pygé?\coha:enla'goncﬁecténgu\cTrlénqu\o 0.0
Figura 6.7: Matrices de confusiéon de la red neuronal directa. En ambas matrices se observa
la presencia de ntimeros distintos a cero inicamente en la diagonal principal, lo que senala
la correcta clasificacion de todas las imagenes.

Cinvestav Departamento de Computacion



Desempeno de los modelos tradicionales 45

6.1.4. Clasificador con redes neuronales recurrentes de estado
eco

Clasificador con una sola red

Para encontrar los pardmetros de la red neuronal de estado eco se utiliz6 el algo-
ritmo genético multi-objetivo NSGA-II, usando los momentos invariantes de Hu como
caracteristicas de las figuras. El valor maximo de exactitud fue de 0.7 para el con-
junto de entrenamiento y de 0.8 para el conjunto de prueba. La matriz de confusion
de este modelo se muestra en la figura 6.8. En ella se observa que las clases que se
clasifican incorrectamente son: pentiagono, évalo y rectangulo. Por lo tanto, al igual
que con el algoritmo de Bayes ingenuo, se opt6 por utilizar dos clasificadores distintos.

Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba -18

Cruz 0 Cruz

Estrella 0 Estrella

0 I 0 0 0 0 1o
n E'E
@ i
E Linea 0 E Linea 0 0 0 0 -10
g 2
4 Pentagono 0 £ Pentigono O 0 0 0 0 0 0 -8
L EE
& &
Gvalo 0 ovalo O 0 0 0 5 0 0 -6
Recténgulo 0 -10 Rectanguo O 0 0 0 3 0 8 0 -4

Triéngulo 0 0 0 0 0 0 0 Triangulo 0 0 0 0 0 0 0 -2

Cruz  Estrella | Linea Pentégono Ovalo RectanguloTridngulo -0 Cruz  Estrella ! Linea  Pentagono Ovalo RectanguloTriangulo -0
Etiquetas Predichas Etiquetas Predichas

Figura 6.8: Matriz de confusion de la red neuronal de estado eco con los momentos de Hu
como caracteristicas. Se observa en ambas matrices que las tnicas clases las etiquetadas son
6valo y rectangulo.

Clasificador con dos redes

Se empled el algoritmo NSGA-II para optimizar los pardmetros de la primera red
de estado eco. El objetivo de esta red es clasificar figuras segtin las etiquetas que se
describen a continuacion:

Cruz.

Estrella.

Linea.

Cinvestav Departamento de Computacion



46 Capitulo 6

= Triangulo.

= POR (Pentégono, Ovalo, Rectangulo).

Este nuevo modelo clasifica correctamente las imagenes segun las etiquetas des-
critas previamente, alcanzando una exactitud de 1.0. La matriz de confusion de la
figura 6.9 evidencia este resultado.

Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusion: Prueba
cuz | 46 0 0 0 0 0 -120 cuz 14 0 0 0 0 0 - 40
-35
Estrella 0 44 0 0 0 0 - 100 Estrella 0 16 0 0 0 0
-30
g g
g 0 0 45 0 0 0 (80 1 8 0 0 15 0 0 0
© o] -25
B 2
g g
8 8
Y lnes O 0 0 47 0 0 60 % e 0 0 0 13 0 0 ~20
Z 2
& &
-15
i -40 i
Tingulo 0 0 0 0 43 0 Triéngulo 0 0 0 0 17 0

-10

POR 0 0 0 0 0 135 20 POR 0 0 0 0 0 -5

Cruz Estrella 1 Linea Tridngulo POR Cruz Estrella 1 Linea Tridngulo POR
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0

Figura 6.9: Matriz de confusion de la primera red neuronal de estado eco con los momentos

de Hu como caracteristicas (dos clasificadores en total). La presencia de valores distintos

de cero Unicamente en la diagonal principal denota la correcta clasificaciéon de todas las
imAgenes.

Para clasificar las tres clases restantes, se disen6 un segundo modelo que también
se sometié a una optimizacion de parametros con el algoritmo NSGA-II. No obstante,
este modelo solo logr6 una exactitud de 0.977 y 0.911 para el conjunto de entrenamien-
to y prueba, respectivamente. No logra clasificar correctamente las clases Pentagono
y Ovalo, como se muestra en la matriz de confusion de la figura 6.10. Por esta razon,
se decidio crear un nuevo modelo de red neuronal de estado eco que pudiera distinguir
adecuadamente estas dos clases.
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. . -45 . > -18
Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba
-40 -16
Pentégono ) 16 0 0
-35 -14
30 -12
0
s
2
8 -25 -10
g Ovalo 2 0
4
© -20 -8
3
=
i

-15

-10 ) 0 0

Recténgulo

Pentagono Ovalo Rectangulo Pentédgono Ovalo Rectangulo S0
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas

Figura 6.10: Matriz de confusion de la segunda red neuronal de estado eco con los momentos
de Hu como caracteristicas (dos clasificadores en total). Ambas matrices indican la clasifi-
cacién incorrecta de algunas imagenes de las clases 6valo.

Clasificador con tres redes

Los parametros de los tres modelos fueron optimizados con el algoritmo NSGA-II.
Los parametros del primer y segundo clasificador fueron los descritos anteriormente.

El tercer modelo tiene como objetivo clasificar las dos clases restantes: Pentagono
y Ovalo. Con los siguientes pardmetros se logré una exactitud igual a 1.0 (véase figura
6.11).

- 16
Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba
- 40 - 14
-12
Pentagono 44 0 Pentagono 0
- 30
-10
-8

Ovalo 0

Etiquetas Verdaderas
Etiquetas Verdaderas

Ovalo 0

Pentagono ) » Ovalo Pentagono Ovalo
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0

Figura 6.11: Matriz de confusién de la primera red neuronal de estado eco con los momentos
de Hu como caracteristicas (tres clasificadores en total). Las matrices indican la correcta
clasificacion de todas las imégenes.
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Por lo que concatenando tres modelos de redes neuronales de estado eco fue posible
la correcta clasificacion de todas las imagenes de nuestra base de datos de figuras,
como se muestra en la matriz de confusion de la figura 6.12.

Matriz de confusién: Prueba

Matriz de confusion: Entrenamiento

0 cruz 0 0 0 0 0 0 0 175
- 40
Estrella 0 0 0 0 0 0 0
-15.0
0 0 0 0 0
8 30 8 -12.5
3 3
H z u 0 0 0 0 0
2 2 -10.0
3 3
< g Tringul 0 0 0 0 0
g 20 2
= F -7.5
Pentég 0 0 0 0 0 0 0
-5.0
-10 ovalo 0 0 0 0 0 1 0
Rectangulo 0 0 0 0 0 0 0 25

®
o
5

Cruz Estrella | Linea TridnguloPentagono Ovalo Rectangulo Cruz
Etiquetas Predichas -0

Linea Tridngulo Pentégono Ovalo Rectangulo

Etiquetas Predichas

-0.0

Figura 6.12: Matriz de confusiéon de los tres clasificadores con redes neuronal de estado eco
con los momentos de Hu como caracteristicas.

En la tabla 6.1 se muestran los parametros que describen la red neuronal de estado
eco de cada clasificador y su valor de exactitud.

Tabla 6.1: Valores de los parametros de los clasificadores obtenidos con las redes neuronales
de estado eco.

| | Primero (6 clases) | Segundo (3 clases) | Tercero (2 clases) |

Ruido 0.28240013587590496 | 0.8348566825734045 | 0.5255812097067702
Filtracion 0.9199889162622901 | 0.8092210958789994 | 0.2392000751906882
Contenedor 36 50 8
SemillaW 73 73 94
SemillaP 78 83 25
Exactitud 1.0 1.0 1.0
Tiempo de 66.6 ms 54.3 ms 32.9 ms
entrenamiento
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6.2. HOG

6.2.1. Bayes ingenuo

Se entrend un modelo de Bayes Ingenuo con las caracteristicas extraidas y se eva-
lu6 su exactitud mediante validaciéon cruzada con cinco pliegues en la clasificacion
de nuestra base de datos. Ademés, se aplico el algoritmo de ACP para reducir la
dimensionalidad a 128, 64, 32 y 16, y se emple6 la misma metodologia de evaluacion
para cada caso.

A continuacion se muestra los resultados en las tablas 6.2 y 6.3, el valor de la
exactitud y una letra B o M y entre paréntesis las iniciales de las tnicas clases que
fueron bien o mal clasificadas, respectivamente; sino se especifica significa que clasi-
fico correctamente todas las imagenes.

Tabla 6.2: Exactitud del algoritmo Bayes Ingenuo en la
clasificaciéon de nuestra base de datos de imagenes utili-
zando las caracteristicas HOG sin y con reducciéon a 128
y 64 dimensiones mediante ACP.

] Car. HOG \ Sin ACP \ ACP(128) \ ACP(64)
288 0.9 B(C,E) 0.9895 M(O,T) 0.9875 M(O,T)
10368 0.9166 B(C,E) 0.9875 0.9895
41472 0.9520 B(C,E,L) | 0.9645 B(C,E,LL) | 0.9520 M(R,0,T)
2592 0.8562 B(C,E) 0.9979 M(O,R) 0.9937 M(O,R)
1568 0.8833 B(C,E,L,L) 0.9916 0.9916 M(O,R)
6272 0.9375 B(C,E) 0.977 M(O,R,T) | 0.9812 M(O,R,T)
392 0.8625 B(C) 0.9875 0.9916 M(R,0)
12544 0.9395 B(C,E) | 0.9666 B(C,E,L,P) | 0.9604 M(O,R,T)
21632 0.9395 B(C,E) 0.975 M(O,T,R) | 0.9729 M(O,T,R)
5408 0.87 B(C,E,L) 0.9979 M(O,T) 0.9937 M(O,I,T)
6240 0.8708 B(C,E,I) 0.9895 M(O,[,R) 0.9895
5120 0.902 B(C,E) 0.9416 B(C,E,P) 0.9375 B(C,E,P)
2560 0.85 B(E) 0.9625 M(O,LR) | 0.9645 B(C,E,L,P)
2250 0.8645 B(C,E,I) 0.9875 B(O,I) 0.9916
1800 0.8645 B(C,E,I) 0.9895 M(O,T) 0.9937 M(O,R,T)
1125 0.8687 B(C,E,I) 0.9791 M(O,R) 0.9812 M(O,R)
3600 0.85 B(C,E) 0.9895 M(O,R,T) | 0.9937 M(O,I,T)
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Tabla 6.3: Exactitud del algoritmo Bayes Ingenuo en la
clasificacion de nuestra base de datos de imagenes utili-
zando las caracteristicas HOG con reducciéon a 32 y 16

dimensiones mediante ACP.

] Car. HOG ‘

ACP(32)

|

ACP(16)

|

288
10368
41472
2592
1568
6272
392
12544
21632
5408
6240
5120
2560
2250
1800
1125
3600

0.9937 M(O,I,T)
0.9875 M(T.I)
0.95 B(O,R,T)

0.9875 M(O,I,R)

0.9854 M(I,0,T,R)
0.9729 M(O,IT)
0.9791 M(O,L,R,T)
0.9645 B(C,E,L,P)
0.987 B(C,E,P)
0.9708 M(I,T,0,R)

0.975 M(O,I,T)
0.9125 B(E,P)

0.9520 B(C,E,P)

0.9833 M(O,I,T)

0.9875 M(O,L,R)

0.9854 M(O,R,T)

0.9895 B(C,E,P)

0.975 B(E,P,R)
0.9687 M(O,T,])
0.925 B(C,E,IL)
0.9770 M(O,I,R)
0.9625 M(1,0,T,R)
0.9541 B(E,P)
0.9812 M(O,L,R,T)
0.9020 B(C,E,P)
0.9312 B(E)
0.9625 B(C,E,P)
0.9708 B(E,P)
0.877 B(P)
0.9229 B(C,E,P)
0.9708 M(T,1,0,R)
0.9708 M(O,R,T)
0.9770 M(O,R,])
0.975 M(T,1,0,R)

Con base en los resultados mostrados en la tabla anterior, se optd por aplicar
el algoritmo ACP para reducir la dimensionalidad de las caracteristicas a 64. Esta
elecciéon permite conservar una buena descripcion de las imégenes con un menor nu-
mero de caracteristicas. Al clasificar estos datos con el algoritmo de Bayes Ingenuo,
se logran exactitudes de 0.99 mediante validaciéon cruzada de cinco dobleces.

6.2.2.

Para clasificar nuestra base de datos con una red neuronal, se seleccionaron los
archivos con el niimero de caracteristicas reducidas a 64 que presentaron una exactitud
igual o mayor a 0.9895 con validaciéon cruzada, estos se listan a continuacion:

= 392

= 1568

= 1800

= 2250

Redes neuronales directas
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2592

= 3600

= 5408

6240
10368

Se realiz6 una busqueda iterativa de la arquitectura de la red neuronal, variando
el nimero de neuronas por capa entre 8 y 21, y el ntimero de capas ocultas entre 1 y
3; se seleccionaron estos rango con el proposito de mantener simple la arquitectura de
la red. Se entrend y evaluo la red neuronal con validaciéon cruzada de cinco dobleces,
buscando el ajuste de parametros que maximizara la exactitud en la clasificacion de
la base de datos, idealmente cercana a 1. En la tabla 6.4 se muestran los resultados
de esta prueba.

Tabla 6.4: Pardmetros de la red neuronal para clasificar la base de datos con caracteristicas
HOG (ACP 64).

’ Nuam. de Carac. HOG \ Neuronas por capa oculta \ Exactitud ‘

392 16,18,17 0.9813
1568 20,17,12 0.9771
1800 17,10,14 0.9896
2250 18,19 0.9646
2592 20 0.9875
3600 14 0.9646
5408 19,16 0.9792
6240 17,20 0.9729
10368 19,18 0.9813

La tabla 6.4 muestra que ninguna de las combinaciones de parametros evaluadas
logra clasificar correctamente todas las imégenes de la base de datos. Por esta razon,
se requiere el uso de una red neuronal adicional. Inicialmente, se pens6 en elegir la
combinacién de pardmetros que tuviera la mayor exactitud, que segtn la tabla seria
la red neuronal con una exactitud de 0.9896, compuesta por tres capas ocultas con
17, 10 y 14 neuronas cada una. No obstante, se optdé por la segunda combinacion
de parametros con mayor exactitud, 0.9875, que tiene una sola capa oculta con 20
neuronas, ya que este modelo es mas simple y ligero que el anterior, en la figura 6.13
se muestra la matriz de confusiéon de este modelo.
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Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba 200

cruz 0 0 0 cruz
- 40

0 0 0 0 175

Estrella Estrella

-15.0

30 125

Linea Linea

-10.0

Ovalo ovalo

-20

Etiquetas Verdaderas
Etiquetas Verdaderas

-75

Pentagono Pentagono

-5.0

Rectangulo -10 Rectangulo 0 0 0 0

THangulo 0 Tanguo 0 o o 3 0 0 0 23

Cruz  Estrella | Linea Ovalo PentagondRectanguloTriangulo Cruz  Estrella ! Linea Ovalo PentagondectanguloTriangulo
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0.0

Figura 6.13: Matrices de confusién de la red neuronal con 20 neuronas en su dnica capa

oculta. Se observa en la matriz del conjunto de entrenamiento una correcta clasificacion de

todas las imagenes. En la matriz del conjunto de prueba se muestra la incorrectas clasificaciéon
de tinicamente tres imagenes de la clase triangulo.

Las tnicas figuras mal clasificadas fueron Linea y Triangulo, por lo que se realizo
una busqueda de los pardmetros de cantidad de neuronas en cada capa oculta y la
cantidad de capas ocultas de una red neuronal que clasifique correctamente ambas
clases, es decir, una exactitud en validacion cruzada con cinco dobleces igual a uno.
Esto se logré con una red neuronal con tres capas ocultas, 8 8 y 12 neuronas por
capa, respectivamente.

A continuacion en la figura 6.14 se muestra la matriz de confusiéon de ambas redes
neuronales concatenadas, donde se muestra una correcta clasificacion de nuestra base
de datos. El tiempo de entrenamiento fue de 30.1 ms para el primer modelo con una
capa oculta y 23.3 ms para el segundo modelo con tres capas ocultas.

- 20.0

Matriz de confusién: Entrenamiento Matriz de confusién: Prueba
cruz 0 © 0 17.5
-40
Estrella 0 0 0
-15.0
0 0 0
8 30 -12.5
g
5 tnea 0 o o0
2 -10.0
]
b Ovalo 0 0 0
3 -20
2 -75
Pentagono 0 0 0
-5.0
Rectangulo 0 -10 0 0 0 0 0 0 0
Tranguo O 0 0 0 0 0 0 0 0o o 0 0 0 25

Cruz  Estrella | Linea  Ovalo PentagondectanguloTriangulo Cruz  Estrella | Linea  Ovalo Pentagon®ectanguloTriangulo
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0.0

Figura 6.14: Matrices de confusion del modelo con un par de redes neuronales concatenadas.
Ambas matrices muestran valores distintos a cero unicamente en su diagonal principal,
representando la correcta clasificacion de todas las imégenes.
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6.2.3. MaAquina de Vectores de Soporte

Para clasificar las figuras de nuestra base de datos, se utilizé el algoritmo MVS
SVC con las 2592 caracteristicas extraidas mediante el algoritmo HOG y reducidas a
64 dimensiones mediante ACP. El modelo de MVS utilizado fue Uno contra el Resto
(one-vs-rest, en inglés), el resto de parametros se dejaron por defecto. El entrenamien-
to del modelo dur6 20.4 ms. Se evalué el rendimiento del modelo usando validacién
cruzada de cinco dobleces, y se obtuvo una exactitud de 0.9895. A continuacion, se
muestra la matriz de confusiéon del modelo en la figura 6.15.

-20.0
Matriz de confusion: Entrenamiento (MVS HOG) Matriz de confusién: Prueba (MVS HOG)

Cruz Ccruz

o o 0 o0 175

Estrella Estrella

-15.0

-12.5

Linea Linea

-10.0
ovalo 0 0 0 2 0 0 0

-75
Pentagono 0 0 0 0 o ISl o 0
Rectangulo 0 0 0 0 0 0 0 30
-10
+Hianguio | O 0 Triangulo 0 0 0 3 0 0 0 -2.5

Cruz  Estrella 1 Linea Ovalo PentagondectanguloTriangulo Cruz  Estrella | Linea Ovalo Pentagon®ectanguldlriangulo
Etiquetas Predichas -0 Etiquetas Predichas -0.0

Ovalo
-20

Etiquetas Verdaderas
Etiquetas Verdaderas

Pentagono

Rectangulo

Figura 6.15: Matrices de confusion del modelo de MVS con caracteristicas HOG. Para el

conjunto de entrenamiento todas las iméagenes fueron clasificadas correctamente. La matriz

de confusion del conjunto del prueba muestra la incorrecta clasificacién de algunas imagenes
de las clases 6valo y tridangulo etiquetdndolas como pertenecientes a la clase linea.
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6.3. Aumento de datos

6.3.1. Bayes Ingenuo (Hu)

Al modelo con el algoritmo Bayes Ingenuo entrenado anteriormente con la BDO,
se le cargd la BDA y se evalué mediante validaciéon cruzada con cinco dobleces y se
obtuvo una exactitud de 0.8792. La matriz de confusién para estos nuevos datos se
muestra en la figura 6.16.

Matriz de confusién: Datos Aumentados -60

oz 0 0 0 0
Estrela o o 0 0 50
0 0 0 0
-40
¢
5
2 lne 0 0 o o
3
H -30
2
£ pentagoro 0 0 0 0 o 0
g
&

Ovalo 0 0 0 0 0 -20

Rectangulo 0 0 0 0 0

Triangulo 0 0 0 0 10

Cruz  Estrella [ Linea Pentagono Ovalo Rectangulo Triangulo
Etiquetas Predichas

Figura 6.16: Matriz de confusion del modelo con Bayes Ingenuo para la BDA, se observa la
incorrecta clasificacion de imégenes de las clases pentagono etiquetandolas como rectangulo
y de la clase tridngulo como pentégono y recténgulo.

A la nueva base de datos también se le aplico la extraccion de caracteristicas ¢y, co
y relacion de areas (ver la seccion 6.1, en la pagina 41), para observar el desempeno de
la concatenacion del clasificador con momentos de Hu y con las caracteristicas ci, co
y relacion de area, los cuales fueron entrenados con la BDO. Estos modelos presentan
una exactitud de 0.9563 en la clasificacion de la BDA. En la figura 6.17 se muestra la
matriz de confusion.
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Matriz de confusién: Datos Aumentados

- 60

Cruz

Estrella

Linea
-30

Pentagono

Etiquetas Verdaderas

-20

Ovalo

Rectangulo

Triangulo 0 0 0 0 0 0 0 n
-0

Cruz Estrella | Linea  Pentdgono  Ovalo Rectangulo Tridngulo
Etiquetas Predichas

Figura 6.17: Matriz de confusién de los modelos de Bayes Ingenuo utilizando como caracte-
risticas los momentos invariantes de Hu y las caracteristicas c1, co y &rea. Se observa una
clasificacion errénea de imégenes de las clases estrella, pentdgono y rectangulo.

6.3.2. Maquina de Vectores de Soporte (Hu)

Se evalu6 el desempeno del algoritmo MVS, previamente entrenado con los mo-
mentos de Hu de la BDO, usando los momentos de Hu de una nueva base de datos. El
resultado fue una clasificacién correcta, con una exactitud igual a 1, como se puede
observar en la matriz de confusion que se muestra en la figura 6.18.

Matriz de confusién: Datos Aumentados - 60

Cruz

Estrella

Linea
-30

Pentagono

Etiquetas Verdaderas

-20

Ovalo

Rectangulo

Triangulo 0

Cruz  Estrella [ Linea Pentagono Ovalo Rectangulo Triangulo
Etiquetas Predichas

Figura 6.18: Matriz de confusiéon del modelo con MVS utilizando como caracteristicas los
momentos invariantes de Hu de la nueva base de datos.
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6.3.3. Redes neuronales (Hu)

Para evaluar el desempeno del algoritmo de Redes Neuronales que se entren6 con
los momentos de Hu de la BDO, se ingresaron los momentos de Hu de la nueva base
de datos. El algoritmo obtuvo una exactitud en validacion cruzada con cinco dobleces
de 1. La matriz de confusion de la figura 6.19 muestra el desempeno del algoritmo
para cada clase.

Matriz de confusién: Datos Aumentados

- 60

-30

Etiquetas Verdaderas

-20

Cruz  Estrella Linea Pentagono  Ovalo  Rectangulo Triangulo
Etiquetas Predichas

Figura 6.19: Matriz de confusién del modelo con redes neuronales utilizando como caracte-
risticas los momentos invariantes de Hu de la BDA. La presencia de valores distintos de cero
tinicamente en la diagonal principal representa la exactitud igual a 1 del modelo.

6.3.4. Clasificador con redes neuronales recurrentes de estado
eco (Hu)

Como anteriormente mostramos, un tnico modelo o la concatenacién de dos mo-
delos de RNEE no lograron proporcionar una clasificaciéon correcta de la BDO, se
evaluo directamente el desempeno de la concatenacion de las tres redes de estado eco
entrenadas anteriormente en la clasificacion de la BDA. Esta red tuvo dificultades
para clasificar siete muestras de la clase Estrella, asigndndoles la clase Rectangulo.
Por lo tanto, la exactitud de este modelo fue de 0.9854. La matriz de confusién se
presenta a continuacién en la figura 6.20.
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Matriz de confusién: Datos Aumentados

- 60

Cruz

Estrella

Linea
-30

Triangulo

Etiquetas Verdaderas

-20

Pentagono
Ovalo

-10

Rectangulo 0

Cruz Estrella Linea Triangulo Pentagono  Ovalo Rectangulo
Etiquetas Predichas

Figura 6.20: Matriz de confusion del modelo con tres redes neuronales de estado eco utili-

zando como caracteristicas los momentos invariantes de Hu de la DBA. Se observa que siete

imégenes de la clase estrella fueron etiquetados incorrectamente como pertenecientes a la
clase rectéangulo.

6.3.5. Bayes Ingenuo (HOG)

Se evalud también el desempeno del modelo de Bayes Ingenuo, que se habia pre-
entrenado con las caracteristicas extraidas por el descriptor HOG y luego reducidas a
64 dimensiones mediante el algoritmo de ACP. El clasificador obtuvo una exactitud
de 0.1521 en esta prueba, como se puede observar en la siguiente matriz de confusion
en la figura 6.21.

Matriz de confusién: Datos Aumentados 60

ezl 27| 0 3 o 23 o 0 7
esrela 0 6 2 o 9 0 1 >0
0 o 1 0 18 0 o | 26 o
8
5
$ om0 0 0 o | 2 o 1
g 30
2
£ fentagone 0 0 0 0 0 3 0
S
£
Rectanguo 0 0 0 0 0 0o 12 20
Triangulo 0 0 0 0 0 0 0
-10
nea O 0 7 |24 | s 0 o | 24

Cruz  Estrella Ovalo  Pentagono Rectangulo Triangulo  Linea
Etiquetas Predichas

Figura 6.21: Matriz de confusién del modelo de Bayes Ingenuo utilizando las caracteristicas

HOG extraidas de la BDA con reduccion a 64 dimensiones mediante ACP. La distribucién

de valores alejados de la diagonal principal indican la incapacidad del modelo de clasificar
correctamente la mayoria de las imégenes.
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6.3.6. Maquina de Vectores de Soporte (HOG)

Se probd también el desempeno del modelo pre-entrenado de MVS, con las ca-
racteristicas HOG reducidas a 64 dimensiones mediante el algoritmo ACP, usando
la nueva BDA. El modelo logré una exactitud de 0.40 en la clasificaciéon, como se
muestra en la matriz de confusiéon que se presenta a continuacién en la figura 6.22.

Matriz de confusion: Datos Aumentados 60

0 0 0 0

o

Cruz

Estrella

Linea
-30

Ovalo

Etiquetas Verdaderas

-20

Rectangulo

-0

Cruz Estrella Linea Ovalo  Pentagono Rectangulo Triangulo
Etiquetas Predichas

Figura 6.22: Matriz de confusiéon del modelo de MVS utilizando las caracteristicas HOG

extraidas de la BDA con reduccién a 64 dimensiones mediante ACP. Debido a la distribucién

de valores distintos a cero fuera de la diagonal principal se observa una incorrecta clasificacién
para la mayoria de las imagenes.

6.3.7. Redes neuronales (HOG)

El desempeno del modelo con dos redes neuronales, que se habian entrenado pre-
viamente, se evalu6 también con la BDA, para observar su capacidad de clasificacion.
El modelo alcanzo6 una exactitud de 0.3583, como se observa en la matriz de confusion
que se adjunta a continuacion en la figura 6.23.
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Matriz de confusién: Datos Aumentados

cruz 0 9 0 0 0 0 0

Estrella 25 22 13 0 0 0 0 0

Linea 0 0 2 1 0 0 8
-30

Etiquetas Verdaderas

ovalo 0 0 0 0 31 25 4 0
-20
Pentagono 0 0 4 2 2 0 3
Rectangulo 3 1 20 2 1 0 0

-10

Triangulo 1 0 8 0 0 0 8
-0

Cruz Estrella Linea Ovalo  Pentagono Rectangulo Triangulo
Etiquetas Predichas

Figura 6.23: Matriz de confusién del modelo de dos redes neuronales utilizando las caracte-
risticas HOG extraidas de la BDA con reduccion a 64 dimensiones mediante ACP. Se observa
una incorrecta clasificaciéon para la mayoria de las imagenes.

En la clasificacion de la BDA, los modelos mostrados que fueron entrenados pre-
viamente con la BDO tuvieron un desempeno deficiente. Por lo tanto, para lograr
una clasificacion correcta, necesitan entrenarse de nuevo con los nuevos datos. Esto
revela la incapacidad de generalizacion del extractor de caracteristicas HOG cuando
las imagenes estan trasladadas, rotadas y escaladas.

6.4. Sumario

En el campo del aprendizaje automatico tradicional, los tnicos algoritmos que
lograron clasificar correctamente nuestra base de datos de imagenes, utilizando un
solo clasificador y como caracteristicas los momentos de Hu, fueron la MVS y la red
neuronal directa. El entrenamiento de estos modelos fue de 15 us y 0.7 ms, respecti-
vamente. Sin embargo, cuando se extrajeron 2592 caracteristicas HOG y se redujeron
a 64 dimensiones mediante el ACP, la mayor exactitud que se alcanzo6 al implementar
un unico clasificador fue 0.9895 con la MVS y un tiempo de entrenamiento de 20.4
ms.
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Desempeno de los modelos de
aprendizaje profundo

Inicialmente en nuestro proceso de experimentacion, se cre6 un conjunto de datos
de imagenes personalizadas, denominado CustomlImageDataset, para el reentrena-
miento de las RNC de Pytorch. Se organizo la base de datos en dos directorios princi-
pales: uno para las imagenes de entrenamiento y otro para las de prueba. El directorio
de entrenamiento incluye 45 imagenes por clase, sumando un total de 360 imagenes,
mientras que el directorio de prueba contiene 15 imagenes por clase, alcanzando un
total de 120 imagenes.

7.1. Sobreajuste y aumento de datos

Utilizando el CustomImageDataset, la primera RNC reentrenada fue nuestra pro-
puesta basada en la arquitectura ImageNet 5m_m2. Se empled la funcion de pérdida
utilizada fue CrossEntropyLoss y el optimizador Adadelta, configurado con una tasa
de aprendizaje de 0.01, un valor de epsilon igual a 107% y un peso de decaimiento
de cero. Inicialmente se selecciond la CPU del ordenador para entrenar la RNC, sin
embargo, se presentd un error computacional debido las limitaciones del hardware
en el calculo de la pérdida durante el entrenamiento originando un Not a number
(NaN), este error fue solucionado utilizando la UPG para entrenar la red. El resto de
redes tambien fueron entrenadas con la UPG. El proceso de entrenamiento para la
modificacion de la RNC ImageNet 5m_m2 se definié con 200 épocas. En la figura
7.1, se presentan las graficas de la exactitud y el error durante el entrenamiento de
la RNC. Se observa un sobreajuste significativo, caracterizado por una alta exactitud
en la clasificacion del conjunto de entrenamiento y un estancamiento en la exactitud
del conjunto de prueba, lo cual indica que no hay mejoras significativas a medida que
aumenta el nimero de épocas.
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Exactitud Error
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Figura 7.1: Gréaficas de exactitud y error durante el reentrenamiento de la SimpleNet con

nuestra base de datos de imagenes. A la izq. la grafica azul representa la exactitud para

el conjunto de entrenamiento y la naranja para el conjunto de prueba, es evidente un so-

breajuste del modelo. A la der. se muestra la grafica de error del modelo, en azul para el
conjunto de entrenamiento y en naranja para el conjunto de prueba.

Para abordar el problema de sobreajuste observado, se decidi6 ampliar el conjun-
to de datos. Esto se logr6 aplicando operaciones de escalado, traslacion y rotacion,
técnicas ya utilizadas previamente, lo que resulté en triplicar el volumen de nuestra
base de datos hasta alcanzar un total de 1440 imégenes. De estas, 1080 imégenes se
asignaron al conjunto de entrenamiento y 360 imagenes al conjunto de prueba. Adi-
cionalmente, se experiment6 con la inclusién de una capa oculta en la red neuronal
completamente conectada, probando con 20 y 32 neuronas. Se aument6 el nimero
de épocas de entrenamiento a 50, manteniendo constantes los demés parametros. Las
figuras 7.2 y 7.3 muestran las gréaficas de precision y pérdida de la RNC correspon-
dientes a este experimento, con las configuraciones de 20 y 32 neuronas en la capa
oculta, respectivamente.
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Exactitud Error
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Figura 7.2: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. las graficas de error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el

reentrenamiento de la SimpleNet con una capa oculta de 20 neuronas. La linea punteada
vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba.
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Figura 7.3: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. las graficas de error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el

reentrenamiento de la SimpleNet con una capa oculta de 32 neuronas. La linea punteada
vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba.
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7.2.

Experimentacion con los optimizadores

En la siguiente etapa de experimentacion, se centr6 la atenciéon en evaluar el de-

sempeno del optimizador, con el objetivo de determinar si habia diferencias notables
en su desempeno durante el entrenamiento de la RNC para la clasificacion de nuestra
base de datos. Se seleccionaron los optimizadores Adadelta, Adam y Descenso de Gra-
diente Estocéstico (DGE), todos configurados con una tasa de aprendizaje de 0.001.
En las figuras 7.4 se ilustra el rendimiento de los optimizadores Adadelta, Adam y
DGE, respectivamente.
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Figura 7.4: En la columna izq. las gréaficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba
(naranja) y en la columna der. las graficas de error de entrenamiento (azul) y prueba (na-
ranja) durante el reentrenamiento de la SimpleNet con los optimizadores Adadelta, Adam y
DGE, respectivamente. La linea punteada vertical representa la obtencion del mejor modelo

para esa prueba.

Los resultados experimentales indicaron que el optimizador DGE sobresalié en
términos de rendimiento, logrando una precision superior al 80 % en ambos conjuntos
de imagenes. Basandonos en esta evidencia, se tomé la decision de emplear el optimi-
zador DGE para los experimentos futuros, con la expectativa de mantener o mejorar
este nivel de exactitud.
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7.3. Experimentacion con 96,000 imagenes

Ante la continua presencia de sobreajuste, se decidié implementar un incremento
significativo en el volumen de datos, rotando, escalando y trasladando aleatoriamente
las imégenes. Tomando como referencia el articulo [29], que cataloga a la base de
datos MNIST como una base de datos grande, la cual estd conformada por 70,000
imagenes, optamos por expandir nuestra BDO en un factor de 200. Como resultado,
la nueva base de datos consta de 96,000 imagenes: 72,000 destinadas al conjunto de
entrenamiento y 24,000 al conjunto de prueba.

Con esta base de datos ampliada, se procedi6é a reentrenar nuestra versiéon modi-
ficada de la RNC SimpleNet. Utilizamos el optimizador DGE con una tasa de apren-
dizaje de 0.1. La RNC alcanza una exactitud de 97.56 % para el conjunto de entre-
namiento y del 97.37 % en el conjunto de prueba, resultado superior en comparacion
con el 95.10 % obtenido en el experimento anterior. Ademaés, se logré una reduccion
significativa en el nimero de épocas necesarias para alcanzar la maxima exactitud
durante el entrenamiento, disminuyendo de 153 a 36 épocas, las graficas que mues-
tran la exactitud y el error durante el entrenamiento se presentan en la figura 7.5 y
la matriz de confusion correspondiente en la figura 7.6. Con base en estos hallazgos,
se decidié emplear la base de datos de 96,000 imégenes para la experimentacion en
las demés arquitecturas de nuestras RNC.
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Figura 7.5: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) y

a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento de

nuestra modificacion de la RNC SimpleNet y nuestra base de datos con 96,000 imagenes. La

linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba, el cual
muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.6: Matrices de confusiéon de nuestra modificacion de nuestra modificacién de la

RNC SimpleNet 5m_ m2 para la clasificacion de la base de datos de 96,000 imagenes. La

matriz de la izq. muestra una correcta clasificacién de todas las imégenes del conjunto de

entrenamiento, en la matriz de la der. se observa que solo las imagenes del conjunto de

prueba de las clases cruz, estrella, linea y pentagono fueron clasificadas correctamente por
este modelo.

7.4. DenseNetl121

Utilizando la base de datos de 96,000 imégenes, entrenamos nuestra versiéon mo-
dificada de la RNC DenseNet121 con el optimizador DGE y una tasa de aprendizaje
de 0.1 a lo largo de 100 épocas. El proceso de entrenamiento tomo 5 horas, 8 minutos
y 30 segundos. La mejor exactitud se logré ya en la primera época, alcanzando un
99.87% en el conjunto de prueba y un 100 % en el conjunto de entrenamiento. Las
graficas de exactitud y error durante el entrenamiento se pueden consultar en la figura
7.7, mientras que la matriz de confusiéon del modelo se presenta en la figura 7.8.
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Figura 7.7: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) y
a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento de
nuestra modificaciéon de la RNC DenseNet121 y nuestra base de datos con 96,000 iméagenes.
La linea punteada vertical representa la obtencién del mejor modelo para esa prueba, el cual
muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.8: Matrices de confusion de nuestra modificacion de nuestra modificacion de la RNC
DenseNet121 para la clasificacion de la base de datos de 96,000 iméagenes. Ambas matrices
muestran una correcta clasificacion de las imagenes por este modelo.
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7.5. EfficientNet BO

Siguiendo los pardmetros previamente establecidos, se reentrend nuestra modifi-
cacion de la RNC EfficientNet B0 durante 100 epocas. El proceso de entrenamiento
tomo 3 horas, 44 minutos y 20 segundos. El modelo mas eficaz se obtuvo en la prime-
ra época, logrando una exactitud del 99.87 % en el conjunto de prueba y un perfecto
100 % en el conjunto de entrenamiento. Las graficas que detallan la exactitud y el
error a lo largo del proceso de entrenamiento se ilustran en la Figura 7.9, y la matriz
de confusion del modelo se expone en la Figura 7.10.
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Figura 7.9: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento

de nuestra modificaciéon de la RNC EfficientNet B0 y nuestra base de datos con 96,000

iméAgenes. La linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa
prueba, el cual muestra valores de exactitud sin sobreajuste.

- 9000 - 3000

Matriz de confusién EfficientNet_BO (Entrenamiento) -8000 Matriz de confusion EfficientNet_BO (Prueba)
-2500

- 7000

-6000 -2000

-5000
-1500

-4000

Etiquetas Verdaderas
Etiquetas Verdaderas

Pentégono Pentigono

-3000 -1000

Rectangulo Recténgulo

-2000

Tigngulo Tigngulo

-500

cz Estrela 1 linea  Gvalo  PentagonoRectangulo Triangulo -1000 iz Estela 1 Unea  Ovalo  PentégonoRectingulo Tridngulo
Etiquetas Predichas Etiquetas Predichas

Figura 7.10: Matrices de confusién de nuestra modificacién de nuestra modificaciéon de la
RNC EfficientNet B0 para la clasificacion de la base de datos de 96,000 imagenes. Ambas
matrices muestran una correcta clasificacion de las imégenes por este modelo.
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7.6. GoogLeNet

Se reentren6 nuestra modificacion de GooglLeNet durante 100 epocas. El proceso
de entrenamiento tomoé 2 horas, 39 minutos y 3 segundos. También se obtuvo el mejor
modelo en la primera época, logrando un 99.87% de exactitud en el conjunto de
entrenamiento y un 100 % en el conjunto de entrenamiento. Las graficas que exhiben
la exactitud y el error durante el entrenamiento se pueden apreciar en la figura 7.11,
y la matriz de confusion esta detallada en la figura 7.12.
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Figura 7.11: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) y

a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento de

nuestra modificacién de la RNC GoogLeNet y nuestra base de datos con 96,000 imagenes.

La linea punteada vertical representa la obtencién del mejor modelo para esa prueba, el cual
muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.12: Matrices de confusién de nuestra modificacion de nuestra modificacion de la

RNC GooglLeNet para la clasificacion de la base de datos de 96,000 imégenes. La matriz de la

izq. muestra una correcta clasificacion de todas las imagenes del conjunto de entrenamiento,

en la matriz de la der. se observa que solo las imégenes del conjunto de prueba de la clase
rectangulo fueron mal clasificada por este modelo.
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7.7. MNASNet0 5

En la continuacién de nuestro proyecto, se reentrend nuestra modificacion de la
RNC MNASNet0O 5 durante 100 épocas. El proceso de entrenamiento tomé 4 horas,
43 minutos y 30 segundos. El mejor modelo que obtuvimos se alcanzo6 en la época 31,
donde el modelo reporta una exactitud de 99.87 % para el conjunto de prueba y un
100 % para el conjunto de entrenamiento. Las graficas de exactitud y error durante
el entrenamiento se pueden observar en la figura 7.13, y la matriz de confusion esta
exhibida en la figura 7.14.
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Figura 7.13: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) y

a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento de

nuestra modificacion de la RNC MNASNet0 5 y nuestra base de datos con 96,000 imagenes.

La linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba, el cual
muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.14: Matrices de confusién de nuestra modificacién de nuestra modificacién de la

RNC MNASNet0 5 para la clasificacion de la base de datos de 96,000 imégenes. La matriz

de la izq. muestra una correcta clasificaciéon de todas las imagenes del conjunto de entrena-

miento, en la matriz de la der. se observa que solo las imagenes del conjunto de prueba de
la clase 6valo fueron mal clasificada por este modelo.
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7.8. MobileNet V3 Large (V2)

Como antepeniltimo modelo se reentrené nuestra modificacion de la RNC Mobi-
leNet V3 Large (V2) durante 50 épocas. El proceso de entrenamiento tomo 1 hora,
25 minutos y 29 segundos. El mejor modelo se alcanzé en la segunda época de en-
trenamiento, reportando una exactitud de 99.87 % para el conjunto de prueba y un
100 % para el conjunto de entrenamiento. En la figura 7.15 se muestran las graficas
de exactitud y error durante el entrenamiento de la red y en la figura 7.16 se muestra
la matriz de confusion.
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Figura 7.15: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento

de nuestra modificacion de la RNC MobileNet V3 Large (V2) y nuestra base de datos con

96,000 imagenes. La linea punteada vertical representa la obtencién del mejor modelo para
esa prueba, el cual muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.16: Matrices de confusién de nuestra modificacién de nuestra modificacion de la
RNC MobileNet V3 _Large (V2) para la clasificacién de la base de datos de 96,000 image-

nes. Ambas matrices muestran una correcta clasificaciéon de las imagenes por este modelo.
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7.9. RegNet X 1 6GF

En una de las fases finales del proyecto, se llevé a cabo un reentrenamiento utili-
zando nuestra adaptacion de la Red Neuronal Convolucional RegNet X 1 6GF du-
rante 20 épocas. El proceso de entrenamiento tomoé 1 hora, 53 minutos y 2 segundos.
El desempeno mas destacado se logréo durante la primera época de entrenamiento,
alcanzando una exactitud del 99.04 % en el conjunto de prueba y manteniendo un
100% en el conjunto de entrenamiento. Las graficas que ilustran la exactitud y el
error a lo largo del proceso de entrenamiento de la red se pueden observar en la figura
7.17, mientras que la matriz de confusion se presenta en la figura 7.18.
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Figura 7.17: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento

de nuestra modificacion de la RNC RegNet X 1 6GF y nuestra base de datos con 96,000

iméAgenes. La linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa
prueba, el cual muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.18: Matrices de confusién de nuestra modificaciéon de nuestra modificacion de la
RNC RegNet X 1 6GF para la clasificaciéon de la base de datos de 96,000 imagenes. La
matriz de la izq. muestra una correcta clasificacién de todas las imagenes del conjunto de
entrenamiento, en la matriz de la der. se observa que solo las imagenes del conjunto de
prueba de las clases 6valo y rectangulo fueron mal clasificada por este modelo.
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7.10. ShuffleNet V2 X0 5

Finalmente la tdltima arquitectura de RNC fue nuestra modificacion de Shuffle-
Net V2 X0 5 durante 100 épocas. El proceso de entrenamiento tomé 1 hora, 53
minutos y 21 segundos. Con este modelo se obtuvo una exactitud de 99.4 % para el
conjunto de prueba y 100 % para el conjunto de entrenamiento en la época 23. Se
puede observar las graficas de exactitud y error durante el entrenamiento en la figura
7.19 y la matriz de confusién en la figura 7.20.
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Figura 7.19: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) y

a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento de

nuestra modificacién de la RNC ShuffleNet V2 X0 5 y nuestra base de datos con 96,000

iméAgenes. La linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa
prueba, el cual muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.20: Matrices de confusién de nuestra modificacién de nuestra modificacién de la
RNC ShuffleNet V2 X0 5 para la clasificacion de la base de datos de 96,000 imégenes.
La matriz de la izq. muestra una correcta clasificacion de todas las imégenes del conjunto
de entrenamiento, en la matriz de la der. se observa que solo las imégenes del conjunto de
prueba de las clases 6valo y rectangulo fueron mal clasificada por este modelo.
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7.11. Mejores modelos de RNC para clasificar nues-
tra base de datos de imagenes

Después de reentrenar nuestras modificaciones de las RNC con nuestra base de da-
tos de imagenes y visualizar el desempeno en las respectivas matrices de confusion, se
identificaron las arquitecturas capaces de clasificar correctamente todas las imagenes,
estas son la modificacién de DenseNet121, EfficientNet B0 y MobileNet V3 Large.
Con base en estos resultados, se prob6 tnicamente estas tres arquitecturas para la
clasificacion de la base de datos de niumeros manuscritos MNIST.

7.12. MNIST

Con base en los resultados obtenidos anteriormente, se reentrenaron las tres ar-
quitecturas que presentaron el mejor desempeno en la clasificacion de nuestra base de
datos con la base de datos MNIST (véase figura 7.21) y la distribucién de conjuntos
de entrenamiento y prueba por defecto de torchvision. A continuacién, se muestran
las respectivas graficas de exactitud y error durante el entrenamiento, ademas de las
matrices de confusion.
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Figura 7.21: Iméagenes de la base de datos MNIST [15].
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7.12.1. DenseNet121

Se reentrend nuestra modificacion de DenseNet121 con los mismos parametros
definidos anteriormente, durante 20 épocas. El proceso de entrenamiento toméd 39
minutos y 23 segundos. El mejor modelo se obtuvo en la época 16 con una exactitud
de 99.32% en el set de prueba. Las graficas de la exactitud y el error a lo largo del
proceso de entrenamiento de la red se pueden observar en la figura 7.22, mientras que
la matriz de confusion se presenta en la figura 7.23.
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Figura 7.22: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento

de nuestra modificacién de la RNC DenseNet121 con la base de datos MNIST. La linea

punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba, el cual muestra
valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.23: Matrices de confusién de nuestra modificacién de nuestra modificacién de la

RNC DenseNet121 para la clasificacion de la base de datos MNIST. Ambas matrices mues-

tran una definida coloracion en la diagonal principal, sefial de una correcta clasificaciéon para
la mayoria de las imégenes.
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7.12.2. EfficientNet BO

Del mismo modo se reentrené nuestra modificacion de EfficientNet B0 durante
20 épocas. El proceso de entrenamiento tomé 26 minutos y 49 segundos. El mejor
modelo se obtuvo en la época 14 con una exactitud de 99.25% en el set de prueba.
Las graficas de la exactitud y el error a lo largo del proceso de entrenamiento de la red
se pueden observar en la figura 7.24, mientras que la matriz de confusion se presenta
en la figura 7.25.
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Figura 7.24: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento

de nuestra modificacion de la RNC EfficientNet B0 con la base de datos MNIST. La linea

punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba, el cual muestra
valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.25: Matrices de confusién de nuestra modificacién de nuestra modificacién de la

RNC EfficientNet B0 para la clasificacion de la base de datos MNIST. Ambas matrices

muestran una definida coloracion en la diagonal principal, sefial de una correcta clasificacién
para la mayoria de las imagenes.
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7.12.3. MobileNet V3 Large

Finalmente, para clasificar la base de datos MNIST reentren6 nuestra modifica-
cion de MobileNet V3 Large con los mismos parametros definidos anteriormente,
durante 20 épocas. El proceso de entrenamiento tom¢é 18 minutos y 55 segundos. El
mejor modelo se obtuvo en la época 15 con una exactitud de 98.99 % en el conjunto de
prueba. Las graficas de la exactitud y el error a lo largo del proceso de entrenamiento
de la red se pueden observar en la figura 7.26, mientras que la matriz de confusion se
presenta en la figura 7.27.
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Figura 7.26: A la izq. las graficas de exactitud de entrenamiento (azul) y prueba (naranja)

y a la der. el error de entrenamiento (azul) y prueba (naranja) durante el reentrenamiento

de nuestra modificacién de la RNC MobileNet V3 Large con la base de datos MNIST. La

linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba, el cual
muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.27: Matrices de confusién de nuestra modificaciéon de nuestra modificaciéon de la

RNC MobileNet V3 Large para la clasificaciéon de la base de datos MNIST. Ambas matri-

ces muestran una definida coloracién en la diagonal principal, senal de una correcta clasifi-
cacién para la mayoria de las imagenes.
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7.13. International Skin Imaging Collaboration (ISIC)

Basandonos en el informe de Aljohani et al. [1], donde los autores llevaron a cabo
un analisis experimental del rendimiento de diversas arquitecturas de RNC preentre-
nadas implementadas en Keras. El objetivo era construir un clasificador binario entre
imagenes de las clases de lesién benigna de queratosis y melanomas utilizando la base
de datos ISIC 2019 (véase figura 7.28).
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Figura 7.28: Iméagenes de la base de datos ISIC 2019 [5].

Entre las arquitecturas que utilizaron se encuentran DenseNet201, MobileNetV2 y
GooglLeNet. Destacan a GooglLeNet como la arquitectura que obtuvo el mejor desem-
peno en la clasificacion, con una exactitud del 74.91 % en el conjunto de entrenamiento
y 76.08 % en el conjunto de prueba. Para su experimentacion, utilizaron un total de
4,522 imagenes de cancer de piel de tipo melanoma y 7,146 imégenes de lesiones be-
nignas de queratosis, divididos en 80 % de las imagenes para entrenamiento y 20 %
para la prueba.

A continuacion, presentamos el desempeno de nuestras modificaciones de las RNC:
DenseNet121, EfficientNet B0, GoogLeNet y MobileNet V3 Large, en esta clasifi-
cacion.
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7.13.1. DenseNet121

Se reentrend nuestra modificaciéon de la RNC DenseNet121 durante 100 épocas.
El proceso de entrenamiento tomé 53 minutos y 29 segundos. El mejor modelo se
obtuvo en la época 56 con una exactitud de 97.0 % para el conjunto de entrenamiento
y 80.27% para el conjunto de prueba. En la figura 7.29 se muestra la grafica de la
exactitud y el error del modelo durante el entrenamiento y la matriz de confusion
puede visualizarse en la figura 7.30.
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Figura 7.29: Gréficas de exactitud y error durante el reentrenamiento de nuestra modificacién

de la RNC DenseNet121 con la base de datos de imagenes de melanomas ISIC 2019. A la

izq. podemos observar un sobreajuste del modelo al incrementar tnicamente la exactitud

de modelo para el conjunto de entrenamiento (azul) pero no para el conjunto de prueba

(naranja). A la der. observamos un aumento en la gréfica del error para el conjunto de

prueba. La linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba,
el cual muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.30: Matriz de confusién de nuestra modificacién de la RNC DenseNet121 para la

clasificacion de la base de datos de imagenes de melanomas ISIC 2019. Se pueden observar

falsos positivos debido a la clasificacion errénea de iméagenes de lesiones benignas de quera-

tosis como melanomas, asi como falsos negativos por la clasificaciéon errénea de imégenes de
melanomas como lesiones benignas de queratosis.
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7.13.2. EfficientNet BO

Para nuestra modificaciéon de la RNC EfficientNet BO, realizamos un reentrena-
miento de 100 épocas. El proceso de entrenamiento tuvo una duraciéon de 53 minutos
y 29 segundos. El modelo 6ptimo se alcanzé en la época 56, logrando una exactitud
del 91.10 % en el conjunto de entrenamiento y 78.66 % en el conjunto de prueba. En la
figura 7.31, se presenta la grafica de la exactitud y el error durante el entrenamiento,
mientras que la grafica especifica del error se muestra en la figura 7.32.
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Figura 7.31: Graficas de exactitud y error durante el reentrenamiento de nuestra modificacion

de la RNC EfficientNet B0 con la base de datos de imagenes de melanomas ISIC 2019. A

la izq. podemos observar un sobreajuste del modelo al incrementar Gnicamente la exactitud

de modelo para el conjunto de entrenamiento (azul) pero no para el conjunto de prueba

(naranja). A la der. observamos un aumento en la grafica del error para el conjunto de

prueba. La linea punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba,
el cual muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.32: Matriz de confusién de nuestra modificacién de la RNC EfficientNet B0 para

la clasificacion de la base de datos de imagenes de melanomas ISIC 2019. Se pueden observar

falsos positivos debido a la clasificacion errénea de imégenes de lesiones benignas de quera-

tosis como melanomas, asi como falsos negativos por la clasificaciéon errénea de imégenes de
melanomas como lesiones benignas de queratosis.

Cinvestav Departamento de Computacion



82 Capitulo 7

7.13.3. GoogLeNet

Nuestro reentrenamiento de la RNC GoogLeNet se llevo a cabo durante 100 épo-
cas. El proceso de entrenamiento tuvo una duracion de 50 minutos y 41 segundos. El
mejor modelo se obtuvo en la época 56, con una exactitud del 97.0 % en el conjunto de
entrenamiento y 80.27 % en el conjunto de prueba. La figura 7.33 presenta la grafica
de la exactitud y el error del modelo durante el entrenamiento, mientras que la grafica
especifica del error esté representada en la figura 7.34.
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Figura 7.33: Gréficas de exactitud y error durante el reentrenamiento de nuestra modifica-

cién de la RNC GooglLeNet con la base de datos de imagenes de melanomas ISIC. A la izq.

podemos observar un sobreajuste del modelo al incrementar Gnicamente la exactitud de mo-

delo para el conjunto de entrenamiento (azul) pero no para el conjunto de prueba (naranja).

A la der. observamos un aumento en la gréafica del error para el conjunto de prueba. La linea

punteada vertical representa la obtenciéon del mejor modelo para esa prueba, el cual muestra
valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.34: Matriz de confusién de nuestra modificaciéon de la RNC Googl.eNet para la

clasificacion de la base de datos de imégenes de melanomas ISIC 2019. Se pueden observar

falsos positivos debido a la clasificacion errénea de imégenes de lesiones benignas de quera-

tosis como melanomas, asi como falsos negativos por la clasificaciéon errénea de imégenes de
melanomas como lesiones benignas de queratosis.
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7.13.4. MobileNet V3 Large

Reentrenamos nuestra modificacion de la RNC MobileNet V3 Large durante
100 épocas. El proceso de entrenamiento tomé 53 minutos y 29 segundos. El mejor
modelo se obtuvo en la época 56 con una exactitud del 82.70 % para el conjunto de
entrenamiento y 76.98 % para el conjunto de prueba. La figura 7.35 muestra la grafica
de la exactitud y el error del modelo durante el entrenamiento, y la grafica del error
puede visualizarse en la figura 7.36.
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Figura 7.35: Gréficas de exactitud y error durante el reentrenamiento de nuestra modificacién

de la RNC MobileNet V3 Large con la base de datos de imagenes de melanomas ISIC

2019. A la izq. podemos observar un sobreajuste del modelo al incrementar Gnicamente la

exactitud de modelo para el conjunto de entrenamiento (azul) pero no para el conjunto de

prueba (naranja). A la der. observamos un aumento en la grafica del error para el conjunto

de prueba. La linea punteada vertical representa la obtencién del mejor modelo para esa
prueba, el cual muestra valores de exactitud sin sobreajuste.
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Figura 7.36: Matriz de confusiéon de nuestra modificaciéon de la RNC MobileNet V3 _Large

para la clasificacién de la base de datos de imégenes de melanomas ISIC 2019. Se pueden

observar falsos positivos debido a la clasificacién errénea de imagenes de lesiones benignas

de queratosis como melanomas, asi como falsos negativos por la clasificacién errénea de
imagenes de melanomas como lesiones benignas de queratosis.

Cinvestav Departamento de Computacion



84 Capitulo 7

7.14. Sumario

Nuestras modificaciones a cada una de las RNC utilizadas en este estudio llevaron
a un sobreajuste durante el entrenamiento para clasificar nuestra BDO de figuras
con 480 imégenes. Por lo tanto, fue necesario aumentar esta base de datos 200 veces,
resultando en 72,000 iméagenes para entrenamiento y 24,000 para evaluacion, con el
fin de proporcionar suficientes imagenes a las RNC, evitar el sobreajuste y permitir
la generalizacion del conocimiento para clasificar correctamente las imagenes. En la
tabla 7.1 se muestra los resultados que obtuvimos con nuestras ocho modificaciones
de RNC en la clasificacion de nuestra base de datos aumentada 200 veces.

Tabla 7.1: Resultados de nuestras modificaciones de RNC
en la clasificaciéon de nuestra base de datos aumentada

200 veces.
Modelo Tiempo de Exactitud Exactitud
entrenamiento entrenamiento prueba
DenseNet121 5 hrs. 8 min. y 30 seg. 100 % 99.87 %
EfficientNet B0 3 hrs. 44 min. y 20 seg. 100 % 99.87 %
GoogLeNet 2 hrs. 39 min. y 3 seg. 100 % 99.87 %
MNASNet0 5 4 hrs. 43 min. y 30 seg. 100 % 99.87 %
MobileNet V3 Large | 1 hr. 25 min. y 29 seg. 100 % 99.87 %
RegNet X 1 6GF 1 hr. 53 min. y 2 seg. 100 % 99.04 %
ShuffleNet V2 X0 5 1 hr. 53 min. y 21 seg. 100 % 99.4 %
SimpleNet 5m_m2 3 hrs. 31 min. y 5 seg. 97.56 % 97.37%

De las ocho arquitecturas que modificamos, solo las siguientes fueron capaces de
clasificar correctamente todas las imagenes de nuestra base de datos:

= DenseNet121
= EfficienNet B0
= MobileNet V3 Large

Con estas tres arquitecturas, se procedié a probar su desempeno en la clasificacion
de la base de datos MNIST. En la tabla 7.2 se muestran los resultados obtenidos,
siendo nuestra modificacion de la RNC DenseNet121 la que alcanz6 la mejor exactitud
en comparacion con las otras dos.
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Tabla 7.2: Resultados de nuestras modificaciones de RNC
en la clasificacién de la base de datos MNIST.

Modelo Tiempo de Exactitud Exactitud
entrenamiento | entrenamiento | prueba
DenseNet121 39 min. 23 seg. 99.9 % 99.32 %
EfficientNet B0 26 min. 49 seg. 99.3 % 99.25 %
MobileNet V3 Large | 18 min. 55 seg. 99.3 % 98.99 %

La tabla 7.3 presenta un resumen de los resultados alcanzados mediante nuestra
modificaciéon de RNC para la clasificacion binaria de imagenes de melanoma frente
a lesiones benignas de queratosis, utilizando la base de datos ISIC. En la parte in-
ferior de esta tabla, con letras italicas, se detallan los resultados que Aljohani et al.
reportaron. Estos sirven como referencia comparativa con los resultados de nuestras
propuestas, las cuales demostraron ser superiores en términos de exactitud. A dife-
rencia de la metodologia de Aljohani et al., que emple6 la arquitectura completa de
las RNC, nuestras modificaciones se caracterizan por tener una menor cantidad de
parametros entrenables, lo que optimiza el proceso. Ademas, es importante mencionar
que en su informe no se especifica el tiempo de entrenamiento para cada uno de los
modelos utilizados

Tabla 7.3: Resultados de nuestras modificaciones de RNC
y los resultados reportados por Aljohani et al. [I] en la
clasificacion de la base de datos de melanomas ISIC.

Modelo Tiempo de Exactitud Exactitud
entrenamiento entrenamiento prueba
DenseNet121 53 min. 29 seg. 97.0 % 80.27 %
EfficientNet B0 50 min. 41 seg. 91.1% 78.66 %
GoogLeNet 3 hrs. 44 min. 07 seg. 85.2% 79.21%
MobileNet V3 Large 50 min. 49 seg. 82.7% 76.98 %
DenseNet201 No reportado 73.96 % 74.68 %
GoogLeNet No reportado 74.91 % 76.08 %
MobileNet V3 _Large No reportado 71.88 % 75.98 %
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Conclusiones

Se cred una base de datos con 480 imégenes divididas en ocho clases, lo que
permitié entrenar y evaluar el desempeno de algoritmos de aprendizaje automatico
tradicional y de aprendizaje profundo. Esta base de datos de imégenes también se
utilizo en la realizacion del articulo de conferencia “Image Classification with Recu-
rrent Spiking Neural Networks”.

Los algoritmos de MVS y red neuronal directa, entrenados con los momentos de
Hu, clasificaron correctamente la BDO y lograron generalizar el conocimiento para
clasificar correctamente las iméagenes de la BDA. El tiempo de entrenamiento de estos
modelos con los momentos de Hu no fue mayor a 1 ms.

Para las 2,592 caracteristicas HOG, reducidas mediante ACP a 64 dimensiones, el
algoritmo MVS mostré el mejor desempeno, alcanzando una exactitud de 0.9895. Sin
embargo, el tiempo de entrenamiento fue mayor respecto a los modelos entrenados
con los momentos de Hu, registrando una duracion de 20.4 ms.

Este analisis resalta la diferencia en el tiempo de entrenamiento de los algoritmos
segun las caracteristicas utilizadas a pesar de ser las mismas imagenes. Ademas, un
vector de caracteristicas de mayor tamano aumenta el tiempo de entrenamiento, pero
no garantiza una mayor exactitud. En general los algoritmos de aprendizaje automéa-
tico tradicional no presentaron un tiempo de entrenamiento superior a medio segundo.

Respecto a los algoritmos de aprendizaje profundo, el criterio de selecciéon basado
en el nimero de pardmetros de las RNC, limitado a un méximo de 10 M, permite
utilizar modelos preentrenados mas pequenos en comparacion con redes como Alex-
Net y lograr una correcta clasificacion de las imégenes. También, la modificacién de
las capas de la etapa de extraccion de caracteristicas de las RNC, adaptéandolas al
tamano de las imagenes de la base de datos que se pretende clasificar, como la BDO,
reduce significativamente el nimero de parametros de la RNC.

En la clasificacion de imagenes con RNC, un mayor numero de pardmetros entre-
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nables no garantiza un mejor rendimiento para una misma tarea. Es posible reducir
en mas de un 80 % el tamano de una RNC y atn asi alcanzar una exactitud similar
o superior en la clasificacion de imagenes en comparacion con la RNC original. Esta
reduccion disminuye el tiempo de entrenamiento de la modificacion de RNC respec-
to a la arquitectura original. También la transferencia de aprendizaje contribuye a
disminuir los tiempos de entrenamiento, ya que los valores transferidos estan optimi-
zados para ser un extractor de caracteristicas eficaz. Ademas, la técnica de aumento
de datos ayuda a reducir el tiempo necesario para alcanzar la méaxima exactitud que
la RNC puede lograr.

Entrenar una RNC con la CPU del ordenador puede generar errores durante este
proceso, por lo que se requiere utilizar una UPG para entrenar estos modelos. No fue
posible entrenar las modificaciones de RNC con la BDO sin que estas se sobreajus-
taran, debido a esto fue necesario aumentar 200 veces el tamaifio, resultando en un
total de 96,000 imégenes.

Podemos determinar que los algoritmos de aprendizaje automatico tradicional,
utilizando algoritmos de extraccion de caracteristicas como Hu y/o HOG, son los
adecuados para clasificar una base de datos con un aproximado de 500 imégenes.
Sin embargo, los algoritmos de aprendizaje profundo, es decir, las RNC requieren de
un gran conjunto de iméagenes, en el orden de los 96,000 imagenes o el equivalente
a aumentar en el orden de las 200 veces una base de datos de imégenes con apro-
ximadamente 500 imagenes, para obtener una clasificacion exacta de la base de datos.

Es posible aplicar técnicas de aumento de datos a bases de datos de imégenes para
incrementar su tamano y habilitar el uso de RNC. Sin embargo, es necesario contar
con una UPG para el entrenamiento, ya que, sin este recurso, aunque se disponga de
un gran conjunto de imagenes, el entrenamiento del modelo podria no ser computacio-
nalmente viable. La falta de acceso a una UPG limita el uso de RNC, lo que obliga a
recurrir a algoritmos de aprendizaje automatico tradicionales para la clasificacion de
imagenes.

También presentamos las conclusiones derivadas de la implementacion y evalua-
cion de nuestra modificacion de RNC, especificamente la basada en la DenseNet121.
Esta red fue sometida a una serie de pruebas en tiempo real para determinar su efi-
cacia en la clasificacién de objetos de nuestra base de datos. Para ello, se dispuso una
cdmara fija en un tripode y se procedi6 a realizar las pruebas con impresiones de las
figuras a una distancia inicial de 50 cm. Posteriormente, se incrementé la distancia
en intervalos de 10 cm, evaluando la capacidad del modelo para mantener una clasi-
ficacion precisa a medida que las figuras se alejaban.

Ademas, se rotaron las figuras alrededor de su eje vertical central en cada intervalo
para determinar el dngulo maximo de rotacién en el cual el modelo atn era capaz
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de clasificar correctamente. Este proceso no solo probé la robustez del modelo ante
cambios en la orientacion de los objetos, sino también su habilidad para identificarlos
fuera del area de clasificacion predefinida, es decir, fuera del cuadro verde central de
64 x 64 pixeles.

Las pruebas se llevaron a cabo para cada figura, siguiendo un orden alfabético. Los
resultados de estas pruebas se documentan y pueden ser consultados en la figura 8.1.
Estos experimentos no solo confirmaron la precisiéon de nuestro modelo en condiciones
ideales y estaticas, sino que también demostraron su eficiencia en tiempo real, con
las figuras alejadas y rotadas respecto a la camara, como se reportd anteriormente,
subrayando la viabilidad de nuestra propuesta basada en la RNC DenseNet121 como
una herramienta confiable para la clasificaciéon en tiempo real.

Figura 8.1: Ejecucién en tiempo real de nuestra modificacién de DenseNet121 para la clasi-
ficacion de las figuras de la BDO.
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En la tabla 8.1, se muestran los pardmetros de distancia y dngulo para cada una
de las figuras.

Tabla 8.1: Resultados de la clasificacién en tiempo real
con nuestra modificacion la RNC DenseNet121.

Figura Distancia | Angulo
maxima | maximo
Cruz 60 cm 10°
Estrella 50 cm 35°
I 50 cm 40°
Linea 60 cm 30°
Ovalo 50 cm 10°
Pentagono 50 cm 10°
Recténgulo 50 cm 10°
Triangulo 50 cm 55°

Respecto a la area que debe estar dentro de la zona captura de la camara, las
figuras Cruz, Rectangulo y Pentagono necesitan estar completamente dentro de esta
area para ser clasificados correctamente.

Nuestra modificaciéon de la RNC DenseNet121 también fue la que mejor desem-
penio tuvo en la clasificacion de la base de datos MNIST, el tiempo de entrenamiento
fue de 53 minutos y 29 segundo, logrando un 99.9 % de exactitud en el conjunto de
entrenamiento y un 99.32 % en el conjunto de prueba, superando al otro par de RNC
que modificamos y probamos con esta base de datos.

Las cuatro modificaciones de nuestras RNC, DenseNet121, EfficientNet B0, Goo-
gleNet y MobileNet, utilizadas para la clasificacion binaria entre imagenes de cancer
de piel tipo melanoma e imagenes de lesiones benignas de queratosis, mostraron un
mejor desempeno que lo reportado en la literatura [1|. Es relevante mencionar que,
mientras en el estudio de referencia se utilizé la arquitectura original, nosotros em-
pleamos nuestras modificaciones con una considerable disminucién en el tamano de
la RNC, logrando obtener mejores resultados. El mejor resultado en la clasificacion lo
reporta nuestra modificacion de la red DenseNet121, con un 97.0 % de exactitud en el
conjunto de entrenamiento y un 80.27 % en el conjunto de prueba, superando al mejor
resultado reportado por Aljohani et al., quienes, utilizando la RNC GoogLeNet sin
modificaciones, alcanzaron una exactitud del 74.91 % en el conjunto de entrenamiento
y del 76.08 % en el conjunto de prueba.
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8.1. Trabajo futuro

En esta secciéon se presentan propuestas para investigaciones futuras basada en los
hallazgos y metodologias desarrolladas en este estudio.

= Modificar la base de datos de imagenes, aumentando el nimero de clases y la
diversidad de las imégenes.

= Para la clasificacion de imagenes médicas se podria extender la metodologia a
la clasificacion de otras enfermedades dermatolégicas.

» Evaluar la efectividad de los modelos en la deteccidon de enfermedades en imé-
genes médicas de diferentes modalidades (radiografias, resonancias magnéticas,
etc).

» Realizar estudios clinicos para validar la efectividad del modelo en entornos
reales.

= Crear una aplicacion o plataforma que permita a los profesionales de la salud
utilizar los modelos de manera intuitiva.

= Se podria investigar métodos para aumentar la cantidad de imégenes en las
aplicaciones médicas.
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