M B Universidad Nacional
ﬁn!tEInsLlugamiﬁNﬂ J ARTURO -'AURETCHE

Salina, Mauro David

Deep Learning aplicado al procesamiento de
imagenes para la deteccion de objetos
reciclables

2021

Instituto. Ingenieria y Agronomia

Carrera: Ingenieria en Informatica

@@ Esta obra esta bajo una Licencia Creative Commons Argentina.
Atribucion — no comercial — sin obra derivada 4.0
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/

Documento descargado de RID - UNAJ Repositorio Institucional Digital de la Universidad
Nacional Arturo Jauretche

Cita recomendada:

Salina, M.D. (2021) Deep Learning aplicado al procesamiento de imagenes para la deteccion de objetos
reciclables [Informe de la practica Profesional Supervisada] Universidad Nacional Arturo Jauretche
Disponible en RID - UNAJ Repositorio Institucional Digital UNAJ https://biblioteca.unaj.edu.ar/rid-unaj-
repositorio-institucional-digital-unaj




Universidad Nacional Arturo
Jauretche

Instituto de Ingenieria y Agronomia

Ingenieria en Informatica

TRABAJO FINAL DE LA PRACTICA
PROFESIONAL SUPERVISADA

Deep Learning aplicado al procesamiento de imdgenes para la
deteccion de objetos reciclables

Estudiante:

Mauro David Salina

Tutores:
Prof. Lia Lavigna
Dr. Ing. Cappelletti Marcelo

Mg. Ing. Osio Jorge

Buenos Aires, 2021




Deep Learning aplicado al
B Universi i , -
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la

deteccion de objetos reciclables

PRACTICA PROFESIONAL SUPERVISADA (PPS)
Deep Learning aplicado al procesamiento de imagenes para la deteccion de
objetos reciclables
Informe Final

DATOS DEL ESTUDIANTE

Apellido y Nombres: Salina, Mauro David

DNI: 31.604.940

N® de Legajo: 27439

Correo electrénico: mauro_salina@hotmail.com

Cantidad de materias aprobadas al comienzo de la PPS: 43

PPS enmarcada en articulo (4 6 7) de la Resolucién (CS) 103/16.

DOCENTE SUPERVISOR
Apellido y Nombres: Dr. Ing. Cappelletti, Marcelo
Correo electronico: mcappelletti@unaj.edu.ar

DOCENTE TUTOR DEL TALLER DE APOYO PARA LA PRODUCCION DE TEXTOS
ACADEMICOS DE LA UNAJ

Apellido y Nombres: Prof. Lavigna, Lia

Correo electrénico: lialavigna@gmail.com

DATOS DE LA ORGANIZACION DONDE SE REALIZA LA PPS

Nombre o Razén Social: Universidad Nacional Arturo Jauretche

Direccion: Av. Calchaqui 6200, Florencio Varela, (1888) Buenos Aires, Argentina

Teléfono: +54 11 4275 6100

Sector: Programa Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC) en aplicaciones de
interés social, Instituto de Ingenieria y Agronomia

TUTOR DE LA ORGANIZACIONAL
Apellido y Nombres: Mg. Ing. OSIO, Jorge
Correo electrénico: josio@unaj.edu.ar

FIRMA DEL COORDINADOR DE LA CARRERA




O
B J Universidad Nacional

Deep Learning aplicado al

ARTURO JAURETCHE procesamiento de imagenes para la

indice

1. Introduccion
1.1. Contexto
1.2. Motivacién
1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivos generales
1.3.2. Objetivos especificos
1.3.3. Organizacién del informe
2. Marco Teérico
2.1. Inteligencia Atrtificial
2.2. Machine Learning
2.2.1. Aprendizaje supervisado
2.2.2. Aprendizaje no supervisado
2.2.3. Aprendizaje por refuerzo
2.3. Deep Learning
2.4. Redes neuronales Artificiales
2.4.1. Arquitectura
2.4.2. Sesgo — Bias
2.4.3. Funcion de activacion
2.4.4. Entrenamiento de una red neuronal
2.4.4.1. Proceso de aprendizaje
2.4.4.1.1 Método del gradiente descendiente
2.4.4.1.2 Hiperparametros
2.4.4.1.3 Optimizadores
2.5. Redes neuronales convolucionales
2.5.1. Arquitectura
2.5.2. Convolucion
2.5.3. Funcion de activacion
2.5.4. Pooling o agrupamiento
2.5.5. Clasificacion
2.5.5.1. Flatten o aplanamiento
2.5.5.2. Red completamente conectada

deteccion de objetos reciclables

12
12
13
14
16
16
17
19
20
20
21
23
24
26
27
28
28
31
31
34
34
35
36
38
39
40
40
41



Deep Learning aplicado al
B Universi i , -
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la

deteccion de objetos reciclables

2.5.5.3. Activacion Softmax 41
2.5.5.4. Entropia cruzada 42

2.6. Transferencia de aprendizaje — Transfer Learning 43
2.6.1. VGG16 45
2.6.2. VGG19 46
2.6.3. ResNet50 46
2.6.4. InceptionV3 47
2.6.5. Xception 48
2.6.6. Mobilenet 48
2.7. Preparacion del set de datos 49
2.7.1. Recoleccién de imagenes 50
2.7.2. Prevencion de ataques adversarios 50
2.7.3. Normalizacién 53
2.7.4. Divisién en entrenamiento, validacion y testeo 54
2.7.5. Underfitting 54
2.7.6. Overfitting 55
2.7.6.1. Data Augmentation 56
2.7.6.2. Dropout o7
2.7.6.3. Early stopping 58

2.8. Matriz de confusion 59
3. Herramientas utilizadas 62
3.1. Python 62
3.2. Anaconda 63
3.3. Google colab 63
3.4. Tensorflow 64
3.5. Keras 65
3.6. Otras librerias 65
3.7. Hardware 66
4. Modelos propuestos 68
4.1. Modelo con 2 clases 68
4.1.1. Entrenamiento desde cero 68
4.1.2. Entrenamiento con transfer learning 70
4.2. Modelo con 6 clases 74



@ Deep Learning aplicado al
B Universi i , -
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la

deteccion de objetos reciclables

4.2.1. Entrenamiento desde cero 74
4.2.2. Entrenamiento con transfer learning 75

5. Analisis de resultados 78
5.1 Analisis de graficos de pérdida y acierto para los 4 modelos propuestos 79
5.2. Analisis de Matriz de confusion para los 4 modelos propuestos 86
5.3. Aplicacion de prediccion primera versién 90
6. Conclusiones 94
6.1. Lineas futuras 95
Reflexidén sobre la practica Profesional Supervisada como espacio de formacion: 96
7. Bibliografia 97
Anexo A - Tutorial de instalacion de entorno de trabajo 99

Anexo B - Ejemplo simple de red neuronal convolucional paso a paso 109



@ Deep Learning aplicado al
B Universi i , -
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la

deteccion de objetos reciclables

indice de Figuras

Figura 1 - Grafico de distribucidn de residuos segun SU tiPO. ....ccueeeeeiiieeiciieee e e e 10
Figura 2 - Evolucion temporal de 10s campos de IA. ......ooooiiiie et e 16
Figura 3 - Comparacion paradigma clasico vs. Machine Learning. .......ccccoecvveeeercieeeesiiieeessieee e 18
Figura 4 - Diagrama de Venn Inteligencia Artificial........cccocoviiieeiiiiicceeee e e 18
Figura 5 - Enfoque de ML vs. ENfOQUE dE DL...cc.uuiiiiiiiiiieciiiec ettt e esvee e s sree e e e 23
Figura 6 - a) Neurona bioldgica b) Neurona artificial.........ccccceveiieeciiicii e, 24
Figura 7 - Arquitectura red neuronal artificial. .......ccccoviiiiiiiii e 25
Figura 8 - estructura de una neurona artificial. ......ccoccveeiiiiiiiiic 26
Figura 9 - Funciones de activacion MAas COMUNES. .........eeeecuiiieeciiieeeecieeeeeiree e eesreeeeearee e e enreee e eanes 28
Figura 10 - Representacidn grafica del proceso de entrenamiento.......ccccecceeeeecieeeeiciieeeeciiee e, 30
Figura 11 - Descenso POr SradiENte. ....uiiiiiiiieiiiiieeeiiee et e e s e e e s e e e e s sbee e e ssbeeeesnaeas 31
Figura 12 - Graficos de entrenamiento con LR muy chico VS LR muy grande. .......ccccccvveeecveeeeennnen. 33
Figura 13 - Arquitectura de red neuronal convolucional. ..........ccceevveiiiiiiniiiniiiee e 36
Figura 14 - Proceso de CONVOIUCION. ......cooeuiiiiiiiiiiee ettt et ree e e abe e e e e nrae e e enneas 37
Figura 15 - Stacking de filtroS. .....uuiii ettt e et e e e e e e e abe e e s enreee e ennes 38
Figura 16 - POOIING 0 SUDSAMPIING. weiceviieieiiiieeecee et e e e s nree e e s naes 40
Figura 17 - Aplanamiento de los mapas de caracteristiCas. ....ccccccveeeeecieeeeciieee e e et e e e 41
Figura 18 - pasaje de valores a probabilidades con Softmax. ........cceevcveeiiiiiieiincee e, 42
Figura 19 - Entrenamiento desde cero vs. Transfer Learning. .......ccceecveeeivcieeeeciieeeeccieeeceeee e 43
Figura 20 - ArquiteCtura VGGLO. ....cccveiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeseeeeeesesreeeraasraeseeesraraearernnes 45
Figura 21 - ArqUITECTUIra VGG LO. ..uuuiiiiiiiiiiieiiiteeee ettt e s e st e e e e s s s s sabaneeeeesssssasnbaneeeeesssnnsnnns 46
Figura 22 - Arquitectura RESNET50. ....cciiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee et e e e e ee e eeee e s eeeeeeeeeereeereeresrereeaeaeanernnes 47
Figura 23 - Arquitectura INCEPTLION V3. ... ittt e e e e e e e ee s ee e earaae e s e s eeeseaeaeanenenes 48
Figura 24 - Arquitectura MODbIIENEt V2. .......oviiiieiecee et e ree e e 49
Figura 25 - Ejemplo adversario generado por Un ataqUE. .........ccueeeeecuieeeeiiieeeeeiieeeeeireeeeeeiveee e e 52
T U I L ST [ a1 o T G oo o A RSP SPR 52
Figura 27 - Divisidn del set de datos para entrenamiento, validacidn y testeo.........cccceeevcuveeeennnnen. 54
Figura 28 - Comparacion entre ajustes de datos. ......ccceeeeciuiiieeciiee et e e vee e e e 56
Figura 29 - Ejemplo de Image AUgmeNntation.........coiiciiieiiiiiie ettt esee e e sree e e bee e e 57
Figura 30 - Red normal vs. Red CON DIrOPOUL. ......uviieeiiiieeecitee e ettt e e e e ree e e ara e e e eearae e e eaneas 58
Figura 31 - Entrenamiento con Parada TemMPrana. .....cccuveeeeeeiieccceiiiieee ettt e e e e eevene e e e e e e 59
Figura 32 - Matriz de CONFUSION. ....ciiiieiiie ettt e e e e re e e e s bba e e e s nbaeeeennes 61
Figura 33 - Herramientas ULilizadas. ........oooiiiiiiie ettt e e e e ree e e e e e e e nannes 62
Figura 34 - Representacion de UN tENSOT. .....uiii i iiieecciiee et erre e e esre e e e eive e e e s avae e e s abee e e enraeeeennneas 65
Figura 35 - Comparacién entre nlcleos de CPU y nucleos de GPU. .......cccccveeeeeiieeecccieee e 67
Figura 36 - Modelo con 2 clases entrenamiento desde Cero. .......coovmiiriiiiciiiiiieee e 69
Figura 37 - Modelo con 2 clases utilizando Transfer Learning. .......cccccceeeeecieeeecciiee s e 73
Figura 38 - Modelo con 6 clases entrenamiento desde Cero. .......covviiiiiieciiiieee e 75
Figura 39 - Modelo con 6 clases utilizando Transfer Learning. .........ccccoceeeeceeeeccieeeeccieee e, 77



@ Deep Learning aplicado al
B Universi i , -
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la

deteccion de objetos reciclables

Figura 40 - T_loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcidn de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.1.

........................................................................................................................................................... 80
Figura 41 - T_loss, T_acc en funcidén de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.1. ..................... 80
Figura 42 - V_loss, V_acc en funcién de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.1...................... 81
Figura 43 - T_loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcién de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.2.

........................................................................................................................................................... 81
Figura 44 - T_loss, T_acc en funcién de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.2. ..................... 82
Figura 45 - V_loss, V_acc en funciéon de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.2. .................... 82
Figura 46 - T_loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcidn de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.1.

........................................................................................................................................................... 83
Figura 47 - T_loss, T_acc en funcién de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.1. ..................... 83
Figura 48 - V_loss, V_acc en funcidn de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.1...................... 84
Figura 49 - T loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcidn de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.2.

........................................................................................................................................................... 84
Figura 50 - T_loss, T_acc en funcién de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.2. ..................... 85
Figura 51 - V_loss, V_acc en funcidn de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.2...................... 85
Figura 52 - Matriz de confusion Modelo 4.1.1. .......cocuiiiiiiiiiie e e e e e e 86
Figura 53 - Matriz de confusion Modelo 4.1.2. .......ooouiiiieiiieee et e 87
Figura 54 - Matriz de confusion Modelo 4.2.1. ......coooiiiiiiiiiieeeee et 88
Figura 55 - Matriz de confusion Modelo 4.2.2. .......ooouiii et 89



@ Deep Learning aplicado al

] iversi i . .
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la
deteccion de objetos reciclables

1. Introduccion

En este capitulo se presentara el proyecto y se definiran sus objetivos.

1.1. Contexto

La Practica Profesional Supervisada (PPS) se desarrolld6 en el marco del

proyecto de Investigacion de la Universidad Nacional Arturo Jauretche UNAJ
INVESTIGA 2017 (Cédigo del Proyecto 80020170200025UJ y Resolucién Rectoral
N° 148/18 de fecha 29/06/2018), cuyo titulo es “Tecnologias de la informacion y las
comunicaciones mediante IoT para la solucién de problemas en el medio socio
productivo” dirigida por el Mg. Ing. Jorge Osio.
La propuesta de trabajo se enfoc6 en el desarrollo de una aplicacién de software
encargada de realizar una clasificaciéon de imagenes en tiempo real, mediante la
cual se busca detectar la presencia de objetos reciclables contenidos en la imagen.
El desarrollo se basé especificamente en el uso de redes neuronales
convolucionales, las cuales han demostrado ser las mas eficientes en el area del
procesamiento de imagenes.

Una de las problematicas actuales se centra en la importancia del reciclaje y
cuidado del medio ambiente. Reciclar es de suma importancia para la sociedad,
debido a que, supone la reutilizacién de elementos u objetos ya utilizados, los que
de otro modo serian desechados contribuyendo al aumento de la formacién de
basura y al dafiio ambiental permanente.

Para llevar a cabo la implementacion del presente trabajo se utilizé una
herramienta que existe desde mediados del siglo pasado, pero que ha tenido un
avance significativo en la ultima década, la Inteligencia Artificial (1A).

Una de las areas en donde se avanzo6 notablemente fue en la de deteccién
de objetos y clasificacion de imagenes. Esto se debe en su mayor parte al desarrollo
de nuevas técnicas de Machine Learning (Aprendizaje Automatico) como el Deep
Learning (Aprendizaje Profundo), ademas de las innovaciones en el manejo de Big
Data (datos a gran escala) y el aumento en la capacidad de computo mediante el
uso de diferentes tecnologias como cloud computing (computacion en la nube) o el
uso de GPU (unidad de procesamiento grafico) para el analisis de informacion. Este
avance puede verse en distintas areas como: medicina, seguridad, turismo,
finanzas, robdtica, entre otras. Algunos ejemplos de dichos avances en el area se
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aplican en: control de vehiculos autonomos, deteccién de rostros, deteccion de
matriculas, diagnéstico de enfermedades, realidad aumentada, etc.

Machine Learning es un subcampo de la |IA en el que se utilizan diferentes
algoritmos para recolectar datos, y con estos realizar un aprendizaje para luego
hacer una prediccién o sugerencia sobre algo. De esta manera se permitira resolver
problemas de forma intuitiva y automatizada, sin que el mecanismo de eleccién se
encuentre previamente programado. En la practica esto se traduce en una funcion
matematica en la que se parte de una entrada y se obtiene una salida, por lo que el
desafio reside en construir un modelado automatico de esta funcidbn matematica.
Deep Learning es un subcampo de Machine Learning, pero existen técnicas de
Machine Learning que no utilizan Deep Learning. Este ultimo es utilizado para
realizar procesos de Machine Learning empleando redes neuronales artificiales
compuestas por varios niveles jerarquicos. En el nivel inicial la red aprende patrones
simples, y esta informacidn se envia al siguiente nivel de la jerarquia. Este segundo
nivel toma la informacién obtenida en el primero y la combina con nuevos patrones
aprendidos en este, generando informacién un poco mas compleja, la cual es
pasada a un tercer nivel, y asi sucesivamente.

Dentro de Deep Learning existen varias ramas como redes neuronales, redes
neuronales convolucionales o redes neuronales recurrentes. Todas estas
arquitecturas son utilizadas en diferentes campos.

1.2. Motivacion

En la actualidad existen normativas e iniciativas estatales y privadas que
apoyan la recuperacion de residuos, cooperativas de recicladores urbanos,
contenedores, puntos verdes y también recicladores informales. Pero, aun asi, el
problema de la basura sigue siendo un desafio colectivo.

Es por ello que se considera sumamente importante el reciclado de desechos
para el cuidado del medioambiente. En nuestro pais cada dos segundos se produce
una tonelada de basura y una fraccién grande de ella termina en rellenos sanitarios
que estan al borde del colapso. Por lo tanto, la clave es profundizar el cambio
cultural para dejar de pensar al residuo como un desecho y entenderlo como un
recurso. La Figura 1 muestra como es la distribucion de residuos segun su tipo.
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Figura 1 - Gréfico de distribucion de residuos segun su tipo.
Fuente: Recuperado de https://www.infonueve.com/public/upload/noticias/6150/news_6150 1549028180.jpg (2020)

Segun datos del afio 2018, el mundo produce alrededor de 1500 millones de
toneladas de residuos al afno, para establecer una comparacién se puede decir que
esta cantidad alcanzaria a cubrir la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA)
hasta una altura equivalente a un edificio de siete pisos, estos datos fueron
recolectados de un informe del Estado del Ambiente elaborado por el Ministerio de
Ambiente y Desarrollo Sustentable (MAyDS) de la Nacion en el afio 2018.

Este volumen aporta casi el 5 por ciento de las emisiones de gases de efecto
invernadero que producen el cambio climatico y se prevé que para el aio 2025 la
cantidad de residuos se incremente en un 50 por ciento, lo cual acrecentaria aun
mas la problemética.

Segun la Direccién Nacional de Gestidon Integral de Residuos (DNGIR),
dependiente del MAyDS, la Argentina esta ubicada entre los paises de rango medio
en generacion per capita diaria de residuos sélidos urbanos (RSU), basura
proveniente del ambito comercial, industrial y residencial. El promedio diario de
desechos por habitantes es de 1,03 kilos, equivalente a casi 45.000 toneladas
diarias para el total de la poblacién (una tonelada cada dos segundos como ya se
mencion0) y alrededor de 16,5 millones cada afno. O lo que puede compararse con
una piramide de 85 metros de base y la altura del Aconcagua, de 6.960 metros,
como afirma el citado Informe del estado del ambiente.

No obstante, las cifras varian de acuerdo a cada jurisdiccién, ya que no existe
a nivel nacional una politica que regule la recoleccion de residuos. Se trata de una
responsabilidad municipal, por lo que cada distrito decide cémo abordar la cuestion,
en base a sus capacidades y recursos econémicos.

Se estima que los RSU son la mayoria de los desechos. Entre ellos, la basura
doméstica encarna la problematica mas significativa: aproximadamente la tercera

10
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parte estd formada por papel y derivados, mientras que el resto se compone por
plasticos, vidrio, metales y pilas.

Desafortunadamente, la Argentina no cuenta con un estudio global sobre la
composicion de los RSU. Un documento realizado en el marco de la Estrategia
Nacional para la Gestion Integral de Residuos Sélidos Urbanos (ENGIRSU) sostiene
que, en el periodo 2005-2010, los organicos, el papel y el vidrio redujeron su
participacion, mientras que la proporcion de plastico aumento, en concordancia con
la tendencia mundial.

Por su parte, el Estudio de Calidad de los RSU del Area Metropolitana de
Buenos Aires (AMBA), elaborado por la Coordinacién Ecolégica Area Metropolitana
Sociedad del Estado (Ceamse) y la Facultad de Ingenieria de la Universidad de
Buenos Aires (FIUBA), concluye que CABA recicla el 46 por ciento de las 6000
toneladas diarias de residuos que genera, pero que el nimero podria ser superior,
ya que el 40 por ciento del material que llega a los rellenos es potencialmente
reciclable.

Segun el informe, de ese 40 por ciento, un 17 por ciento corresponde a papel
y a cartén, un 19 por ciento a plastico, un 3 por ciento a vidrio y un 1 por ciento a
metales. El 60 por ciento restante esta representado por un 41 por ciento de
alimentos, un 5 por ciento de textiles, un 4 por ciento de pafales y apdsitos
descartables, mas un 10 por ciento de materiales catalogados como “otros”, debido
a que cada categoria no supera el 1 por ciento.

Los residuos son percibidos como uno de los principales problemas
ambientales que tiene el pais y, de su mano, la puesta en practica de acciones
tendientes a su reduccidn y reciclado encarna otro de los grandes retos. Pese a este
esfuerzo realizado, Argentina continta con problemas de logistica de recoleccion y
los tratamientos de residuos actuales continuan siendo deficientes. Todas las
concesiones deberian ofrecer una recoleccién diferenciada.

No existe a nivel nacional una ley que impulse la practica de separar en
origen y, mucho menos, dividir los residuos en tres partes:

- basura (no reciclables: residuos sanitarios, panales y pilas)
- reciclables (papel, carton, vidrio, plasticos y latas)
- organicos (resto de comida, hojas y ramas)

Es fundamental la separacion en origen, puesto que discriminar una vez que
los residuos estan mezclados es poco practico y costoso.
Como ya se mencion6 en parrafos anteriores el reciclado o el reciclaje es un acto
de suma importancia para la sociedad ya que el mismo supone la reutilizacién de
elementos y objetos de distinto tipo que de otro modo serian desechados,

11



@ Deep Learning aplicado al
B Universi i , -
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la

deteccion de objetos reciclables

contribuyendo a formar mas cantidad de basura y, en ultima instancia, dafando de
manera continua al medio ambiente.

Cuando se habla de reciclar o de reciclaje se hace referencia entonces a un
acto mediante el cual un objeto que ya ha sido usado es llevado por un proceso de
renovacion en lugar de ser desechado. Los expertos en la materia consideran que
casi todos los elementos que nos rodean pueden ser reciclados o reutilizados en
diferentes situaciones, aunque algunos de ellos, por ser extremadamente
descartables o por ser toxicos no pueden ser guardados.

Entre las ventajas del reciclaje hay que destacar que este contribuye a evitar
el deterioro del planeta por sobreproducciéon. La destruccién de gran cantidad de
bosques o el deterioro progresivo de la capa de ozono ocurren fundamentalmente
por la intencién de producir muy por encima de las necesidades de las personas. El
reciclaje es una suerte de salida a esa situacién y permitiria ahorrar gran cantidad
de la energia que se utiliza para esos fines.

En cuanto a los beneficios financieros y econdmicos del reciclaje, puede
decirse que el costo de la energia, que en la actualidad es tan alto, se reduciria
fuertemente. Por ejemplo, reciclar una tonelada de papel de periddico ahorra unos
4000 KW de electricidad, aproximadamente la electricidad necesaria para una casa
de tres dormitorios a lo largo de un ano entero.

En nuestro pais, aunque se han tomado medidas para fomentar el reciclado,
solo un 24% de la poblacion se esfuerza por separar los residuos para minimizar su
generacion y la contaminacion. Gran parte del problema radica en el esfuerzo que
requiere clasificar y separar los residuos inorganicos, es por eso que la propuesta
busca desarrollar un sistema de visidn por computadora que permita detectar y
clasificar objetos reciclables para minimizar la cantidad de residuos que se generan
diariamente en las grandes ciudades.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos generales

El objetivo principal de la PPS fue el de desarrollar una aplicacion a través
de la cual se realiz6 procesamiento de imagenes utilizando Machine Learning
aplicado a la deteccién de objetos reciclables y no reciclables. Para concretar este
objetivo se investigd el uso de Inteligencia Artificial en ciencias de la computacion.
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Otro de los objetivos fue la formacién de recursos humanos en un area en constante
crecimiento y con caracteristicas multidisciplinarias, donde se relacionan los
sistemas digitales, el cuidado del medio ambiente y la inteligencia artificial.

1.3.2. Objetivos especificos

La hipdtesis de trabajo es que a partir de mayores investigaciones y estudios
en la especialidad de inteligencia artificial se podran desarrollar e implementar
nuevas propuestas de sistemas basados en aprendizaje automatico para el cuidado
del medioambiente, mas avanzados en cuanto a disefio y tecnologia, que permitirdn
obtener importantes beneficios respecto a la prevencion y deteccién de la
contaminaciéon ambiental.

Para alcanzar el objetivo principal mencionado previamente, con el fin de
optimizar el reciclado de residuos, primero se deben tener en cuenta los objetos
reciclables mas comunes, (papel, cartdn, botellas, latas, etc.) y luego los materiales
con que estan hechos para su clasificacion (plastico, vidrio, metal, papel). Con un
sistema disenado a medida, se buscoé lograr una aplicacion de software encargada
de realizar la clasificacién de imagenes en tiempo real, mediante la cual se detecta
la presencia de objetos reciclables contenidos en la imagen. En este punto se
puede deducir cual es la base para el estudio que se propone, en donde se tiene la
necesidad de identificar objetos reciclables en imagenes mediante un algoritmo de
aprendizaje eficiente, que permita conseguir el comportamiento deseado y realizar
la correcta clasificacion para su posterior separacién. A continuacion, se describen
las tareas desarrolladas durante el proyecto y la metodologia empleada
correspondiente:

() Investigar, analizar y estudiar conceptos de Inteligencia Artificial,
Machine Learning, Deep Learning y temas en cuestion. La primera tarea
consiste en la busqueda de material bibliografico actualizado, con el
propésito de adquirir conocimientos y capacidades especificas, sobre los
ultimos avances referidos a la tematica relacionada con técnicas de reciclado
(fundamentos, evolucidn, caracteristicas, aplicaciones, estructura, etc.).
Ademas, se realizé un estudio minucioso de las técnicas de inteligencia
artificial y aprendizaje profundo, para posteriormente seleccionar la mas
adecuada para el sistema a implementar.

(ii) Investigar y analizar distintos métodos de procesamiento de imagenes
para la deteccidon de objetos. Recolectar informacién sobre las nuevas
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tecnologias de sistemas de procesamiento de imagenes y las técnicas
actuales usadas en sistemas de deteccion de objetos.

(i)  Crear dataset de imagenes que se utilizaron para el entrenamiento,
validacion y testeo del modelo desarrollado. Se cre6 una base de datos
con miles de imagenes que contienen objetos reciclables para el
entrenamiento de la red. Ademas, se considerd importante poder detectar
objetos no reciclables para aportar informacioén durante la toma de decision.

(iv)  Modelar y desarrollar una red neuronal capaz de detectar objetos con
una tasa de éxito superior al 70%. El desarrollo se enfocd, entre otras
cosas, en el uso de redes neuronales convolucionales, las cuales han
demostrado ser las mas eficientes en el area del procesamiento de
imagenes.

(v)  Testear y analizar el funcionamiento de la red contrastando resultados
con el conjunto de datos de prueba. Para determinar la eficiencia real del
sistema, se aplicé el algoritmo entrenado, sobre imagenes que no formaron
parte del dataset usado para el entrenamiento.

1.3.3. Organizacion del informe

En el capitulo 2 se presenta el marco tedrico que fundamenta la investigacion
realizada durante este proyecto. Comenzando con los conceptos y evolucion de la
Inteligencia Artificial y sus subcampos, continuando con la definicion y
funcionamiento de las redes neuronales artificiales y las redes neuronales
convolucionales y, por ultimo, se describen los pasos a seguir y posibles problemas
que se pueden encontrar durante la preparacibn de un set de datos y el
entrenamiento de la red.

En el capitulo 3 se presentan las herramientas utilizadas durante el desarrollo
del proyecto. Se realiza una breve descripcion del lenguaje de programacion,
herramientas de software y hardware utilizadas para la creacidén de los modelos.

El capitulo 4 estd destinado a la presentacién de los modelos desarrollados que
presentaron mejores resultados durante todo el proceso. Se detalla cada una de las
arquitecturas propuestas y se indica cémo fue compuesto cada conjunto de datos.
En el capitulo 5 se analizan los resultados obtenidos detallando el analisis realizado
a cada uno de los modelos y comparando dichos resultados.

Se completa el informe con las conclusiones que se encuentran en el capitulo
6, en donde, ademas se sugieren nuevas lineas de investigacion futuras.
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Para complementar este informe, fueron agregados como anexos: un tutorial
de instalacién del entorno de trabajo y un ejemplo simple de red convolucional
detallada paso a paso.
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2. Marco Teorico

Durante este capitulo se presentaran los principales conceptos y se explicara
su contenido tedrico.

2.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (I1A) esta cada vez mas presente en los ambitos de
nuestra vida cotidiana y es incorporada en muchas herramientas de uso comun para
multiples propésitos.

Si bien los términos “Inteligencia Artificial”, “Machine Learning” y “Deep
Learning” frecuentemente se utilizan de forma equivalente, no se refieren a lo
mismo, pero si se puede establecer una relacion entre ellos.

El término mas general es la IA y tiene como objetivo que las maquinas
tengan la capacidad de imitar el proceso de pensamiento humano, es decir,
comportamiento inteligente. A partir de la |A surgieron nuevos subcampos como la
robaotica, los sistemas expertos, la visidbn por computadora, el procesamiento de
lenguaje natural, procesamiento de voz, machine learning, entre otras.

La IA surge en la década de 1950 como un subcampo dentro la ciencia de la
computacion, que para ese entonces era una disciplina nueva. En sus inicios la IA
buscaba alcanzar la capacidad de procesamiento inteligente mediante sentencias y
reglas légicas, que eran programadas manualmente, hasta el final de la década de
1980 este fue el paradigma predominante en el campo de la IA. A continuacion, en
la Figura 2, se muestra una linea de tiempo de la evolucion de los campos de la IA.

18950 1980 2010

) 4 U I

Inteligencia Artificial
Machine Learning
Deep Learning

Figura 2 - Evolucion temporal de los campos de IA.
Fuente: Elaboracidn propia
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2.2. Machine Learning

El Machine Learning o Aprendizaje Automatico (ML) se basa en una serie de
algoritmos, que se ejecutan en una maquina y permiten la elaboracién de modelos
que “aprendan” de manera automatica sin estar especificamente programadas para
tal fin. El “aprendizaje” de las computadoras se refiere a la capacidad para identificar
patrones en grandes conjuntos de datos y a través de ellos tomar decisiones, o
hacer una prediccion acerca de comportamientos futuros de una situacion utilizando
un analisis estadistico. ML esta estrechamente relacionado con las estadisticas
matematicas, pero presenta algunas diferencias como ser: por una parte, el ML
tiende a trabajar con conjuntos de datos tan grandes y complejos que para el
analisis estadistico clasico seria muy poco practico de llevar cabo; por otra parte, el
aprendizaje automatico esta orientado a la ingenieria en donde las ideas se prueban
empiricamente con mucha mas frecuencia que teéricamente. ML experiment6 un
crecimiento exponencial durante la ultima década, esto en gran parte se debe al
crecimiento de la capacidad de computo y al Big Data, procesamiento de datos a
gran escala.

Al aplicar técnicas de ML se presenta un notable cambio en el paradigma de
programacion como se puede ver en la Figura 3. El paradigma de programacion
tradicional o clasico tiene como entrada las distintas reglas y los datos, con ellos el
programa arroja como resultado una respuesta; en cambio, en el paradigma
propuesto por ML las entradas son los datos y las respuestas esperadas y el
programa con estas entradas devolvera las reglas, que podran ser aplicadas a
nuevos datos para producir respuestas originales. Un sistema de aprendizaje
automatico es “entrenado” en lugar de ser “programado”, se presentan muchos
ejemplos relevantes de una tarea y el sistema encuentra estructuras estadisticas
con estos ejemplos, con lo que eventualmente el sistema crea reglas para
automatizar la tarea.
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Traditional Programs

Data

Result

Compute Function

Program
(Rules)

Machine Learning

Data

Compute Function Program

Result
(Labels)

Figura 3 - Comparacion paradigma cldsico vs. Machine Learning.
Fuente: Recuperado de https://miro.medium.com/max/756/1*LxI15pSQyXI9npG4sfXRPKw.png (2019)

e Inteligencia artificial

Técnicas de aprendizaje que
permiten a las maquinas imitar
el comportamiento humano.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE - o
2L it BRI Aprendlza)e automatico
Subconjunto de la IA que utiliza

DEEP o métodos estadisticos para
LEARNING permitir a las maquinas mejorar
con la experiencia.

. W Aprendizaje profundo

Subconjunto del ML que permite
utilizar redes neuronales
multicapa.

Figura 4 - Diagrama de Venn Inteligencia Artificial.
Fuente: Recuperada de https://www.bravent.net/wp-content/uploads/2019/06/IA.jpg (2019)

Como se puede ver en la imagen (Figura 4) la IA comprende un ambito muy

grande. Un sistema de |A es aquel que tenga la capacidad de aprender, actuar y
adaptarse a las situaciones que se le presenten. Dentro del ambito de la IA se
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encuentra el ML como un subconjunto y este esta compuesto de algoritmos cuyo
rendimiento mejora cuando se procesa una mayor cantidad de datos. El aprendizaje
automatico es utilizado para modelar, identificar, optimizar, predecir, pronosticar y
controlar el comportamiento dinamico de diferentes sistemas reales. Con la técnica
de aprendizaje automatico se estan consiguiendo resultados que antes no era
posible obtener con los métodos tradicionales. Sin embargo, no existe una Unica
técnica déptima para todos los problemas, pues cada caso debe analizarse por
separado y de acuerdo con los requisitos del problema, en el que se debe aplicar la
técnica adecuada. Las técnicas de ML mas utilizadas son los algoritmos genéticos,
los arboles de decision, sistemas de regresion, de clusterizacion, de clasificacion,
redes neuronales artificiales, entre otras.

Los algoritmos de ML sirven para modelar una gran cantidad de problemas,
sin embargo, no funcionan para problemas complejos como lo es el analisis de
imagenes para hacer una clasificacion o deteccion de objetos. Poder resolver este
tipo de problemas fomenté el desarrollo de nuevos campos dentro de ML, en este
informe solo se hace foco en el subconjunto denominado Deep Learning o
Aprendizaje Profundo. Este subconjunto junto con las redes neuronales
convolucionales son la base de este proyecto, cuyos temas seran retomados en las
secciones 2.3, 2.4,y 2.5.

Las técnicas de aprendizaje automatico se pueden clasificar en 3 categorias:
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo.
Se denomina aprendizaje al proceso por el cual la maquina mejora sus capacidades
para resolver un problema. Existen diferentes tipos de aprendizaje en funcion del
tipo de problema al que se enfrenta y de la técnica que se utilice, a continuacién, se
describird brevemente cada una de las categorias mencionadas.

2.2.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se empieza con un conjunto de datos
etiquetados, para cada vector de variables de entrada se dispone del vector de
variables de resultados esperado. Es decir, para cada vector x se dispone de la
variable de respuesta yi, en donde i = 1, 2, 3,..., n. El modelo intentara ajustar sus
coeficientes para que la diferencia entre la estimacion y el valor de respuesta original
sea lo menor posible. Este es el tipo de aprendizaje que se utilizara durante este
proyecto.

Para aclarar cémo es el funcionamiento del aprendizaje supervisado se pone
un ejemplo en donde se desea clasificar fotos de perros y gatos. Se debe contar
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con un conjunto de imagenes de estos animales y se debe identificar previamente
cual es el animal que se encuentra en cada una de las imagenes y etiquetar dicha
imagen. Una vez terminado el proceso anterior este set de datos sera utilizado por
el algoritmo durante su entrenamiento para aprender las relaciones existentes entre
las imagenes y el tipo de animal contenido en ella y, asi posteriormente, clasificar
nuevas imagenes no etiquetadas que contengan alguno de estos animales.

Con este tipo de aprendizaje se pueden realizar tareas de clasificacion y de
regresion.

La tarea sera de “clasificacion” cuando el tipo de valor esperado en la
prediccion sea discreto, por ejemplo, cuando el modelo debe decidir entre dos
categorias como pueden ser objetos “reciclables” y “no reciclables”. En caso de
haber mas de dos clases se trataria de un modelo de clasificacion multiclase y este
proyecto esta basado en este tipo de tarea.

Con respecto a la tarea de “regresion” esta corresponde a modelos en donde
el valor de salida es continuo, es decir, no se pueden clasificar los resultados en
clases.

2.2.2. Aprendizaje no supervisado

A diferencia del tipo de aprendizaje anterior, en el caso del aprendizaje no
supervisado, los datos de entrenamiento no incluyen las etiquetas, por lo tanto, sera
el algoritmo el que buscara realizar la clasificacion por si mismo. Es decir, cada
vector de observacion xino cuenta con la variable de respuesta yi, el modelo debe
autoajustarse buscando patrones y relaciones de dependencia entre las variables
observadas. Siguiendo con el ejemplo de la clasificacion de imagenes de perros y
gatos, el sistema sera capaz de distinguir si la imagen contiene un perro o un gato,
pero no sabra a cual categoria pertenece hasta que se le indique.

Este tipo de aprendizaje presenta una de las principales fronteras de la
Inteligencia artificial. Es un tipo de aprendizaje que busca modelar una estructura
subyacente o una distribucion de datos teniendo como premisa “aprender” mas
sobre estos.

2.2.3. Aprendizaje por refuerzo

Existen en la actualidad varios modelos de algoritmos que utilizan
aprendizaje por refuerzo, la metodologia de trabajo es la siguiente: los modelos
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deberan buscar los resultados sin conocerlo previamente, ante una accion o
resultado determinado habra una recompensa, si este resultado es el esperado se
otorgara una recompensa positiva y en caso contrario se otorgara una recompensa
negativa.

La metodologia de trabajo que utilizan estos algoritmos esta compuesta por
dos elementos, un entorno y un agente. El entorno le envia un estado al agente,
este basandose en su conocimiento realizard una accion para responder a ese
estado y esta accion es devuelta al entorno. Posteriormente, el entorno enviara al
agente un nuevo estado, pero esta vez acompanado de una recompensa referente
a la accién recibida del estado anterior, con esta recompensa el agente actualizara
su conocimiento y luego evaluara el nuevo estado. Este bucle continuara hasta que
el entorno envie la sefal indicando la finalizacién del proceso.

2.3. Deep Learning

El aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) estd comprendido dentro del
campo del Machine Learning y se denomina profundo por el modelo de
representacidbn de capas de procesamiento no lineal. Estas capas aprenden
automaticamente al ser alimentadas por una gran cantidad de datos y son estas
capas las encargadas de descifrar patrones ocultos, formando una jerarquia de
caracteristicas desde un nivel de abstraccion mas bajo a uno mas alto. Una de las
principales herramientas del DL son las redes neuronales artificiales, entre las que
se destacan las redes neuronales artificiales profundas (DNN), las redes neuronales
convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN).

El DL contrasta con los algoritmos de aprendizaje poco profundos por el
namero de transformaciones aplicadas a la sefial mientras se propaga desde la
capa de entrada hacia la capa de salida. Si bien no existe un nimero minimo de
capas ocultas para que el modelo sea considerado como aprendizaje profundo, en
la mayoria de los casos se espera que el modelo al menos cuente con mas de dos
capas intermedias.

Estos modelos de DL han mejorado notablemente el estado de las técnicas
de reconocimiento de voz, clasificacion de objetos visuales, deteccién de objetos,
entre otros.

El DL es una técnica de ML con la que se busca que una maquina pueda
aprender a realizar tareas que son naturales para las personas, como ser aprender
mediante ejemplos. Los modelos de DL pueden obtener una precision que, en
ocasiones, supera el rendimiento humano. Este avance se dio practicamente
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durante esta ultima década, aunque las primeras teorias sobre el Deep Learning
fueron desarrolladas en la década de 1980, con el comienzo del ML, existen dos
razones por lo que su utilidad crecié de manera exponencial durante los ultimos diez
anos. En primer lugar, el Deep Learning requiere contar con grandes cantidades de
datos y esto era complejo de obtener en 1980. Y, en segundo lugar, para realizar
modelos de Deep Learning se requiere una gran potencia de célculo computacional.
El avance de las GPU (unidades de procesamiento grafico) de alto rendimiento, las
cuales cuentan con una arquitectura paralela para la realizacion de un proceso
eficiente del procesamiento de imagenes, esto combinado con los avances de la
computacion en la nube, permite reducir considerablemente los tiempos necesarios
para el entrenamiento de una red de DL.

Por ultimo, para resumir, el DL es una forma especializada de ML, en este la
extraccion de caracteristicas relevante se hace de forma manual y con ellas se crea
el modelo para lograr, por ejemplo, una clasificacion de objetos y, en los modelos
de DL, las caracteristicas relevantes son extraidas directamente por el modelo. El
DL lleva a cabo un “aprendizaje completo”, se proporcionan datos sin procesary la
tarea a realizar, como una clasificacion y el modelo aprende a hacerlo
automaticamente. Otra diferencia clave es que, en los algoritmos de DL,
generalmente, la precision aumenta proporcionalmente con el aumento de la
cantidad de datos que se alimenta el modelo, mientras que, en el aprendizaje
superficial existen problemas de convergencia. El aprendizaje superficial se refiere
a métodos de ML que pueden llevar a un punto muerto en el nivel de rendimiento
cuando se agregan mas datos y ejemplos al entrenamiento de una red. Por lo tanto,
es una ventaja fundamental de los modelos de DL poder continuar mejorando a
medida que aumenta el tamafo de los datos.
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Machine Learning

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

oo - 33 - Il

Input Feature extraction + Classification Output
Figura 5 - Enfoque de ML vs. Enfoque de DL.

Fuente: Recuperada de https.//www.houseofbots.com/images/news/3620/cover.png (2018)

En la imagen anterior (Figura 5) se representa en la parte superior el proceso
de aprendizaje de un modelo de Machine Learning tradicional y, en la parte inferior,
el aprendizaje de un modelo de Deep Learning para resolver un mismo problema.
Como ya se menciond en el primer caso se realiza una seleccién manual de
caracteristicas y en el segundo caso tanto la extraccion como la modelizacion se
realizan de manera automatica.

La eleccion de un modelo de u otro dependerd de las necesidades que
presente el problema a resolver, dentro de ML se cuenta con diversas técnicas y
modelos que se pueden seleccionar en funcion de la aplicacion, el tamarno del
conjunto de datos con el que se cuenta y el tipo de problema a resolver,
generalmente si se opta por la utilizacién de un modelo de Deep Learning se
requiere una mayor cantidad de datos y un mayor poder computacional.

2.4. Redes neuronales Artificiales

Como se menciond previamente, las redes neuronales artificiales son un
caso especial de algoritmos de Machine Learning. Estos algoritmos datan desde
mediados del siglo XX, aunque cobraron popularidad durante la ultima década
debido a que requieren una gran cantidad de recursos computacionales y una
enorme cantidad de datos para su correcto funcionamiento. Actualmente, las redes
neuronales artificiales son consideradas como una de las mejores técnicas para
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llevar a cabo diversas tareas, entre las que se destacan la visidbn por computador o
el procesamiento del lenguaje natural, entre otros.

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional basado en
las neuronas del sistema biolégico (ver Figura 6) y tienen como finalidad tratar de
reproducir el comportamiento de estas. El algoritmo consiste en un nimero elevado
de unidades, llamadas neuronas, interconectadas entre si para transmitir
informacion unas a otras. La neurona es la unidad mas basica de una red neuronal
y su funcionamiento se basa en recibir datos de entradas que son pasados por una
funcion que produce un resultado; o sea, una red neuronal se puede entender como
una gran funcién que produce una salida dependiente de los datos de entrada de la
red. El objetivo final de esta funcién es realizar predicciones correctas para los datos
de entrada (es decir, que la salida obtenida por la red sea la esperada).

Neurona real

) XY j
*@Q Cell Body
735 7]
r A

Axon

.‘ ]
b Dendrites \

()

Neurona artificial

up V— Yi
W

A

- summation non-linearity
- w=3, Wy y=flm)
(b)

Figura 6 - a) Neurona bioldgica b) Neurona artificial.
Fuente: Recuperado de https.//i.pinimg.com/originals/32/f2/a8/32f2a8c437bf1fb2f84620713d3e44b8.jpg

2.4.1. Arquitectura

En Deep Learning, los algoritmos mencionados permiten representar
modelos compuestos por multiples capas de procesamiento para aprender distintas
representaciones de datos, permitiendo multiples niveles de abstraccion, realizando
transformaciones no-lineales y partiendo de las entradas se generan salidas
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proximas a las esperadas. La red neuronal estd organizada por tres capas: la capa
de entrada (input layer), que es la que recibe los datos de entrada; la capa oculta
(hidden layer), que puede estar compuesta por una 0 mas capas de neuronas
(pueden tener distinta cantidad de neuronas en cada una de ellas). Si la red solo
contiene una capa de neuronas en la capa hidden se esta ante una red neuronal
simple y en caso de encontrarse dos 0 mas capas en la capa hidden se dice que la
red neuronal es profunda (ver Figura 7); por ultimo, se encuentra la capa de salida
(output layer) que es la encargada de devolver la prediccion realizada.

La arquitectura mas tradicional de las redes neuronales es la que se presenta
en la Figura 7 en donde normalmente cada neurona tiene una conexién con todas
las neuronas de la siguiente capa, esto se conoce como capas densamente
conectadas.

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ Input Layer Hidden Layer @ Output Layer

Figura 7 - Arquitectura red neuronal artificial.
Fuente: Recuperado de https.//www.iartificial.net/wp-content/uploads/2019/02/tipos_redes-1024x432.jpg (2019)

Para analizar el funcionamiento de una red neuronal se utiliza la arquitectura
mas simple, o0 sea, una Unica neurona también llamada perceptrdn. (Ver Figura 8).
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Figura 8 - estructura de una neurona artificial.
Fuente: Recuperado de https://miro.medium.com/max/3000/0*jtG_gm7tGNoFmbTy (2019)

Como se aprecia en la Figura 8 cada entrada de la neurona tiene un valor (x))
gue se asocia a un peso (w)) y este peso se multiplica por el valor de la entrada. El
concepto de peso es de suma importancia ya que son los valores que se iran
ajustando durante el entrenamiento de la red. Como paso siguiente se realiza la
suma de todos los valores de entrada multiplicados por sus respectivos pesos y
luego a esta suma se le aplica una funcién de activacion (f). Este célculo es

representado por:
N
y=fFO xw)
i=1

(ec.1)

2.4.2. Sesgo — Bias

Si se observa la Figura 8 se puede ver que antes de aplicar la funcién de
activacién a la suma de las entradas por los pesos, se le agrega un bias o sesgo
(b), este término puede verse como una falsa neurona que siempre toma el valor 1
y se agrega a la capa de la red con su correspondiente peso. Este bias da a la
funcién la capacidad de desplazarse hacia la derecha o izquierda permitiendo un
mejor ajuste de la funcién para lograr un aprendizaje exitoso, ya que con el ajuste
de los pesos solo se modifica la pendiente o inclinacion de la funcion. Al agregar el
sesgo la ecuacién 1 se corrige a:
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N
y=flb+ ) xw)

(ec.2)

2.4.3. Funcion de activacion

La funcién de activacién es una operacién que realizan todas las neuronas
de la red, esta funcién recibe como entrada el resultado de la sumatoria anterior y
le realiza una transformacion, que produce un nuevo valor y que sera el valor de
salida de la neurona. Este valor sera el valor de entrada de la préxima capa y ayuda
a determinar cual neurona se activara en la siguiente capa.

Para el caso de Deep Learning las funciones de activacion son no lineales,
ya que si se opta por una funcién de activacion lineal la red se comporta como una
sola neurona y solo es capaz de resolver problemas muy simples.

Entre las funciones de activacion no lineales existen varios tipos (ver Figura
9), las mas tradicionales encontramos la funcién sigmoide y la funcion tangente
hiperbdlica, pero en la actualidad se utilizan funciones de activacidn como Relu
(unidad lineal rectificada) o algun derivado de esta como la funcion Elu y Leaky Relu.
En la imagen siguiente (Figura 9) vemos el comportamiento de cada una de estas
funciones de activacion.
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Figura 9 - Funciones de activacion mds comunes.
Fuente: Recuperada de https://ignaciogavilan.com/wp-content/uploads/2020/05/Various-forms-of-non-linear-
activation-functions.png (2020)

2.4.4. Entrenamiento de una red neuronal

Este proceso corresponde al aprendizaje de la red neuronal y consiste en ir
ajustando los pesos para que los valores de entrada de la red permitan obtener la
salida esperada. Al tratarse de aprendizaje supervisado se parte de la premisa que
para cada valor de entrada se conoce el valor de la salida esperada, de esta forma
en cada iteracidén del entrenamiento se ajustaran poco a poco los pesos de cada
neurona de modo que, ante todas las entradas, las salidas obtenidas sean las
correctas.

El proceso de aprendizaje se puede ver como un proceso iterativo de ida y
vuelta por las distintas capas de la red neuronal, siendo sus pasos mas destacados
la propagacion hacia adelante (forward propagation) y la propagacién hacia atras
(backpropagation).

2.4.4.1. Proceso de aprendizaje
La fase de forward propagation consiste en pasar los datos de entrada a

través de toda la red neuronal hasta la capa de salida donde se calcula el valor de
la prediccién, es decir, cada dato de entrada es pasado por las capas intermedias
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de la red donde se realiza la transformacion. El resultado obtenido es pasado como
entrada de la siguiente capa, cuando los datos cruzan toda la capa oculta se pasan
los valores de las transformaciones de la ultima capa oculta a la capa de salida para
realizar la prediccion.

El paso siguiente consiste en utilizar una funcién de pérdida (loss) o costo
para estimar el error y asi poder comparar y medir si el resultado obtenido fue
bueno/malo comparado con el resultado esperado (al tratarse de aprendizaje
supervisado los datos estan etiquetados por lo tanto se conoce el valor esperado).
En el caso ideal se espera que el error sea cero, 0 sea que coincida el valor predicho
con el esperado, para ello a medida que se entrena el modelo se iran ajustando los
pesos de las interconexiones de las neuronas de manera automatica hasta obtener
buenas predicciones. Entre las funciones de error mas comunes para este tipo de
arquitectura de redes neuronales se tiene el error cuadratico medio (MSE) siendo
una de las mas utilizadas, error absoluto medio (MAE) y el error cuadratico
logaritmico medio (MSLE).

Después de realizar el calculo de error la informacidn se propaga hacia atras
por la red y durante la fase de backpropagation la informacion se propaga desde la
capa de salida hacia todas las neuronas de las capas ocultas, que contribuyeron
directamente en la obtencion del valor de salida. Se debe tener en cuenta que cada
neurona de la capa oculta sélo recibe una fraccién del valor total del error,
basandose aproximadamente en la contribucién relativa que haya aportado cada
neurona al valor de salida, este proceso se repite a lo largo de todas las capas. En
la siguiente imagen (Figura 10) se puede apreciar codmo es este proceso descrito en
los parrafos anteriores.
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Figura 10 - Representacion grdfica del proceso de entrenamiento.
Fuente: Recuperado de https.//www.diegocalvo.es/wp-content/uploads/2017/07/esquema-funcionamiento-red-
neuronal.png (2017)

Por ultimo, después de terminada la propagacién hacia atras se ajustan los
pesos de las conexiones entre las neuronas. Lo que se busca con esto, como ya se
menciond con anterioridad, es que el error sea lo mas cercano a cero en la proxima
prediccion que realice el modelo. Una de las técnicas méas utilizadas para lograrlo
es la llamada “gradient descent” o método del gradiente descendiente, con esta
técnica los pesos se modifican en pequefos pasos basados en la tasa de
entrenamiento (learning rate) con la ayuda de la derivada parcial o gradiente de la
funcion de pérdida. Esto permite ver en qué direccion crece la funcion, por lo tanto,
si se utiliza el negativo del gradiente se puede saber la direccion en la que la funcion
decrece hacia un minimo. Se busca llegar al minimo global de la funcién de error,
este trabajo se realiza generalmente en lotes de datos (batches) durante las
sucesivas iteraciones (epochs) de entrenamiento con todos los datos que le son
pasados a la red como entradas. Estos conceptos mencionados se presentan con
un poco mas de detalle en los siguientes incisos.
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2.4.4.1.1 Método del gradiente descendiente

El optimizador “gradient descent” es la base de muchos otros optimizadores
y uno de los algoritmos de optimizacién mas comunes en Machine Learning y Deep
Learning.

El gradiente es la generalizacion de la derivada y es el conjunto de todas las
derivadas parciales de una funcion. En el caso de ML se hace foco en el gradiente
de la funcion de pérdida o costo.

El proceso consiste en encadenar las derivadas de la funcion de pérdida de
cada capa oculta a partir de las derivadas de la funcion de su capa superior,
incorporando su funcién de activacién en el calculo, motivo por el cual las funciones
de activacién utilizadas deben ser derivables. En cada iteracion luego de que todas
las neuronas obtienen el valor del gradiente de la funcion de pérdida se actualizan
los valores de los parametros. Se debe tener en cuenta que el gradiente siempre
apunta en el sentido en el que se incrementa el valor de la funcién, por lo tanto, se
utiliza el negativo del gradiente para obtener el sentido en el que la funcién de
pérdida tiende a disminuir(ver Figura 11). De manera que, el sentido viene dado por
el negativo del gradiente y la magnitud de este cambio esta dada por el valor del
gradiente multiplicado por un hiperparametro llamado Learning Rate. Este
hiperparametro se presentard con mas detalle en el proximo apartado.
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Figura 11 - Descenso por gradiente.
Fuente: Recuperado de https.//miro.medium.com/proxy/0*rBQI7uBhBKESKT-X.png (2019)

2.4.4.1.2 Hiperparametros

Para comenzar esta seccion se debe hacer la aclaracién de la diferencia
entre parametros e hiperparametros de la red neuronal.
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Los pardmetros son los valores que se estiman durante el proceso de entrenamiento
partiendo del conjunto de datos, no son definidos manualmente. La estimacion de
los parametros es una de las partes mas importantes y clave en los modelos de
aprendizaje automatico, ya que es la parte del modelo que aprende de los datos y
son necesarios para realizar predicciones correctas, ademas definen la capacidad
del modelo para resolver un cierto problema. La forma habitual de estimar estos
parametros es la utilizacién de un optimizador como “gradient descent”, un ejemplo
de parametro son los pesos de las interconexiones.

Mientras que los hiperparametros del modelo son los valores de las
configuraciones utilizados durante el proceso de entrenamiento, estos valores no
pueden ser estimados a partir de los datos y son ingresados manualmente por el
desarrollador. El valor 6ptimo de un hiperparametro no se conoce a priori para un
problema dado, por lo tanto, se utilizan valores basados en reglas genéricas o
valores que han tenido buenos resultados en problemas similares o, también, se
suele optar por buscar la mejor opcién mediante prueba y error. Una buena opcion
para encontrar estos hiperparametros es la utilizacidén de la validacién cruzada.

Existen hiperparametros tanto a nivel de estructura y topologia de la red
(como el numero de capas o el numero de neuronas de cada capa, la funcién de
activacién elegida, entre otras) e hiperparametros a nivel de algoritmos de
aprendizaje como la tasa de aprendizaje (learning rate), el nUmero de épocas de
entrenamiento (epochs), tamano de lote (batch size), entre otros.

En resumen, al entrenar un modelo de aprendizaje automatico se fijan los

valores de los hiperparametros para que con estos se obtengan los pardmetros.

- Batch size: cuando el set de datos es muy grande es conveniente pasarlos a
la red en lotes mas reducidos, se suele dividir el set de datos original en
subconjuntos que seran pasados por la red para el entrenamiento.
Generalmente se emplean potencias de 2 como tamano de batches. El
tamano éptimo de este hiperparametro depende de varios factores entre ellos
la memoria del CPU/GPU que se utilice para hacer los calculos.

- Epochs: indica cada una de las veces en la que todos los datos de
entrenamiento pasaran por la red neuronal en el proceso de aprendizaje,
cuando todos los paquetes o batches han pasado una vez por la red se
cumple una época de entrenamiento. Como el proceso de minimizacién de
la funcién de error es iterativo se necesitan varias épocas para entrenar la
red. Para definir el nUmero adecuado de épocas de entrenamiento se suele
irincrementando el nimero de épocas hasta que el porcentaje de acierto con
los datos de validacion empieza a decrecer.
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Learning rate: este es un hiperparametro que controla la velocidad con la que
se avanza en la optimizacion de la funcion de error durante el entrenamiento.
El vector del gradiente tiene una direccion y una magnitud, el algoritmo de
“gradient descent” multiplica la magnitud del gradiente por un escalar, este
escalar es la tasa se aprendizaje o “learning rate”, para determinar cual es el
siguiente punto en la funcién determinando el paso que realiza el algoritmo
en una iteracion del entrenamiento dada. El valor de este hiperparametro
difiere en cada problema a analizar y su correcta eleccion marca la diferencia
entre un buen aprendizaje y uno no tan bueno, se busca que el modelo logre
una convergencia 6ptima lo mas rapido posible.

Si se elige un learning rate (LR) demasiado grande los pasos de
optimizacién seran grandes (Figura 12 — derecha), lo que es bueno para ir
rapido en el proceso de aprendizaje, pero es posible que al acercarse al valor
minimo de la funcidén de error el algoritmo oscile entorno al punto de error
minimo y dificulte asi la convergencia. Por el contrario, si se elige un valor
muy chico para el LR los avances seran constantes, pero muy pequenos
(Figura 12 — izquierda) provocando un aprendizaje muy lento o peor aun se
podria caer en un minimo local de la funcién y nunca converger hacia el
minimo global.

Existen algunas técnicas que permiten que el valor del LR se reduzca
conforme se acerca al minimo de la funcién.
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Very Big Leaming Rate

Figura 12 - Grdficos de entrenamiento con LR muy chico VS LR muy grande.
Fuente: Recuperada de https.//i2.wp.com/analyticsboomerang.com/wp-content/uploads/2020/06/GD_image3-

2.png?w=1170 (2020)
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2.4.4.1.3 Optimizadores

Si bien el método de “gradient descent” es el mas clasico de los
optimizadores, no es el Unico existente para optimizar la funcién de error dentro del
mundo del Deep Learning, estos optimizadores presentan ciertas ventajas respecto
al uso del algoritmo del gradiente descendiente, pero a costa de un mayor costo
computacional en su implementacion, a continuacion, se describen algunos de ellos.

- SGD: Stochastic Gradient Descent (descenso estocastico del gradiente) este
es un caso particular del método del gradiente descendiente, que consiste en
aplicar un descenso por gradiente a un solo ejemplo por iteracion, o sea,
aplicar gradient descent a lotes de datos de tamano 1. Luego al comenzar la
siguiente época de entrenamiento se mezclan aleatoriamente los datos de
entrenamiento.

- Momentum: es una modificacion del descenso del gradiente que da la
posibilidad de incluir inercia 0 momento. Recuerda el incremento aplicado a
los pesos en cada iteracion y determina la actualizacidn siguiente basandose
en una combinacién lineal entre el gradiente y esos incrementos anteriores,
logrando de esta forma suavizar las oscilaciones en torno al minimo durante
la convergencia del algoritmo gradient descent.

-  RMSprop: este optimizador al igual que el anterior pretende suavizar las
oscilaciones durante la convergencia del método. Esto lo lleva a cabo
ajustando el LR de manera automatica. En cada iteracién cuando se realiza
la actualizacion de los pesos se escoge un valor diferente para la tasa de
aprendizaje. Es un método adaptativo ya que el LR se ajusta durante el
entrenamiento.

- Adam: es un optimizador que combina los dos métodos anteriores,

Momentum y RSMprop. Este es el optimizador utilizado en los modelos
propuestos en este proyecto.

2.5. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales tradicionales son redes completamente conectadas
(fully connected), esto significa que todas las neuronas de una capa oculta estan
conectadas con todas las neuronas de la capa siguiente y de la capa anterior. Y en
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el caso de trabajar con imagenes como datos de entrada se presenta una
problemética, para una computadora una imagen es representada como una matriz
de pixeles, por lo tanto, cada pixel de la imagen de entrada estaria conectado a
cada neurona de la primer capa oculta de la red, y el problema se encuentra en que
la cantidad de conexiones necesarias es demasiado grande y esto hace que el uso
redes “fully connected” sea practicamente inviable (incluso para imagenes de
tamano relativamente pequefio en redes muy profundas). Para mitigar este
problema se presentan las redes neuronales convolucionales (CNN).

Las CNN son un tipo de redes neuronales artificiales que procesa capas
imitando al cértex visual del cerebro humano para identificar distintas caracteristicas
en las entradas que, en definitiva, hacen que pueda identificar objetos y “ver”.

Su principal ventaja es que cada parte de la red es entrenada para realizar
una tarea especifica, aprendiendo diferentes niveles de abstraccion, por lo que se
reduce significativamente el niumero de conexiones en las capas ocultas y el
entrenamiento es mas rapido. Las CNNs son muy potentes para todo lo que tiene
que ver con el andlisis de imagenes, debido a que la CNN contiene varias capas
ocultas especializadas y con una jerarquia. Esto significa que las primeras capas
pueden detectar caracteristicas basicas como lineas, curvas o bordes y se van
especializando hasta llegar a capas mas profundas capaces de reconocer formas
complejas como un rostro, una silueta o un objeto.

2.5.1. Arquitectura

La arquitectura de una red neuronal convolucional (CNN) se puede separar
en dos grandes etapas, por un lado, la etapa de extraccion de caracteristicas que a
su vez esta compuesta por una o mas capas convolucionales en donde se realizan
pasos fundamentales: convolucién, activacion y pooling, y por otro lado, la etapa de
clasificacion, también llamada capa completamente conectada (fully connected
layer), que comienza con un aplanamiento y continua con una red neuronal
tradicional fully connected, en donde se realizara la clasificacion final. En la Figura
13 se muestra un ejemplo completo de la arquitectura de una CNN.
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Figura 13 - Arquitectura de red neuronal convolucional.
Fuente: Recuperado de https.//frogames.es/wp-content/uploads/2020/02/image-25.png (2020)

2.5.2. Convolucion

La convolucién es el pilar de la arquitectura de las redes convolucionales. La
diferencia fundamental entre una capa densamente conectada (ANN) y una capa
especializada en la operacion de convolucion, llamada capa de convolucién, es que
la capa densa aprende patrones globales tomados de todo el dato de entrada,
mientras que las capas convolucionales aprenden patrones locales en pequenas
ventanas de dos dimensiones.

La capa de entrada de la CNN tiene tantas neuronas como pixeles tiene la
imagen de entrada (cada pixel se considera una neurona). En el proceso de
convolucién se transforman los datos de entrada usando un producto escalar entre
una regién de las neuronas (sub-matriz de la imagen) de la capa de entrada y la
matriz de pesos asignados (kernel). Por lo general, como salida se obtiene una
nueva imagen convolucionada con dimensiones espaciales menores o iguales a las
de la imagen de entrada, la profundidad de la capa convolucional estd dada por la
cantidad de filtros que se apliquen a la imagen de entrada.

Una convolucién es una operacion mateméatica que describe coémo fusionar
dos conjuntos de informacion. En la siguiente imagen (Figura 14) se muestra esta
operacion que también es conocida como “detector de caracteristicas” de una CNN.
Como salida se obtiene una capa convolucionada que se denomina mapa de
caracteristicas.

En la Figura 14 se ilustra como el filiro se desplaza a través de los datos de
entrada para producir la capa convolucionada. Esta ventana va deslizdndose (de
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izquierda a derecha y de arriba a abajo) a lo largo de toda la capa de neuronas
realizando el producto escalar entre las matrices, cada valor que se obtiene como
resultado correspondera a un elemento de la nueva matriz generada por la
convolucion (o pixel de la imagen filtrada).

El tamano de la matriz de salida (Msal) viene dado por:

Msai = Ment — K + 1 (ec.3)

Siendo K el tamario del filtro y Ment €l tamafo de la matriz de entrada.

Capa de partida
ol111 IQ 0 0F-. Capa convolucionada
1 - J‘.- T, S
D EAERER BN O L {4341
01010141110 1{0|1 11274433
{00 T+{0[07~%_ |01 ="1112[3]4]1
0/0[1]1[{0|0[0}.. |L1]0O]L 1{3]3]1]1
0111110101040 Filtro utilizado S[3[1]1]0
1{1(0]0(0|0]0

Figura 14 - Proceso de convolucion.
Fuente: Recuperada de https://www.diegocalvo.es/wp-content/uploads/2017/07/convoluci%C3%B3n.png (2017)

Es necesario destacar que un filtro es definido por una matriz Ky un sesgo b
y seran los pesos (valores) del filiro y el bias los que se ajustaran durante el
entrenamiento de la red, lo que presenta una reduccion considerable en la cantidad
de parametros a optimizar por la red. Cada filiro s6lo permite detectar una
caracteristica concreta en una imagen, por lo tanto, para realizar el reconocimiento
de imagenes se utilizan tantos filtros como caracteristicas se deseen detectar. Por
ello, cada capa convolucional en una CNN incluye varios filtros, esto se conoce
como “stacking” y se puede ver en la siguiente figura (Figura 15).
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Figura 15 - Stacking de filtros.
Fuente: Recuperado de https://miro.medium.com/max/1532/1*kOpW3y2veZtoPD7VvelctQ.png (2018)

Existen hiperparametros especificos que se deben determinar en una CNN para
establecer la disposicion espacial y el tamafio del volumen de salida de una capa
convolucional.

- Tamano de kernel: hace referencia a las dimensiones de la matriz de los

filtros a utilizar, generalmente este tamafo es mucho méas chico que el
tamano de la imagen de entrada.

- Stride o paso: este hiperparametro refiere a la separacion con la que se
desplazan los filtros a través de la imagen. Mientras mas grande sea el valor
del stride méas chica serd la salida resultante.

- Zero-Padding: Cantidad de “anillos” de ceros agregados alrededor de la
imagen de entrada para evitar reducir el tamano de la salida, es decir, que la
matriz de salida tenga las mismas dimensiones que la matriz de entrada.

2.5.3. Funcion de activacion

Como funcién de activacion de cada una de las capas convolucionales se
puede utilizar cualquiera de las propuestas que cumpla con la no linealidad,
especificamente, para los modelos desarrollados durante el proyecto se utiliz6 la
funcion Relu. Esta es una de las mas utilizadas en los modelos de aprendizaje
profundo, ya que permite evitar lo que conoce como desvanecimiento del gradiente.
Este es un problema comun al realizar backpropagation en redes profundas, ya que
este desvanecimiento ocasiona que el entrenamiento de la red no tenga el efecto
esperado, 0 sea, que el entrenamiento no mejore iteracién a iteracion. La funcion
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devuelve 0 si se recibe una entrada negativa, pero para cualquier valor positivo de
x devuelve ese mismo valor, por lo que se representa de la siguiente manera:

f(x) = max(0, x) (ec.4)

2.5.4. Pooling o agrupamiento

Una vez que se realiza la convolucién y se aplica la transformacién no lineal
el siguiente paso es realizar un pooling o agrupamiento, también conocido como
subsampling (submuestreo). Esta capa tiene como funcionalidad reducir las
dimensiones de la salida de la capa convolucional aunque no modifica su
profundidad, es decir, se reduce el tamafo de las imagenes filtradas, pero se
mantienen las caracteristicas mas importantes que detecto cada filtro. De esta
manera se disminuye el nimero de parametros y, por lo tanto, el tiempo y capacidad
computacional requeridos para entrenar el modelo; ademas, ayuda a controlar el
sobreajuste (overfitting). Esta capa, también, le brinda a la arquitectura una de las
caracteristicas claves que la representan, la capacidad de contar con invariabilidad
espacial, es decir que el modelo sera capaz de realizar buenas predicciones
independientemente de que las imagenes de entrada tengan pequenas
transformaciones como traslaciones y/o rotaciones (por ejemplo, el modelo sera
capaz de detectar un objeto sin importar si este se encuentra en el centro de la
imagen o en alguno de sus bordes).

Existen distintas formas de realizar el pooling, se puede realizar un “average
pooling” o un “max pooling” (ver Figura 16). En ambos casos se aplica un filtro de
tamano m x m (por lo general de 2x2) con un stride generalmente igual a 2 (el stride
puede ser distinto), lo que da como resultado una matriz de salida de la mitad del
tamano de la matriz original, el recorrido del filiro por la matriz al igual que en la
convolucién se realiza desde izquierda a derecha y de arriba a abajo.

- Max pooling: se aplica un filtro de tamano m x m a través de cada mapa de
caracteristica y se selecciona el valor mas grande de dicha porcién de la
matriz, este valor sera el valor que se colocara en un pixel de la matriz de
salida (ver Figura 16 — a).

- Average pooling: al igual que en el anterior caso se aplica un filtro de tamano
m x m a través de cada mapa de caracteristica, pero esta vez el valor que
serd colocado en un pixel de la matriz de salida corresponde al valor de la
media calculada entre todos los valores de la porcion de matriz, en donde se
encuentra el filtro en ese momento (ver Figura 16 —b).
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Figura 16 - Pooling o subsampling.
Fuente: Recuperado de https.//www.researchgate.net/figure/Example-for-the-max-pooling-and-the-average-pooling-
with-a-filter-size-of-22-and-a_fig15 337336341 (2019)

(b) Average-Pooling

La etapa de clasificacion es la etapa final de una CNN. Esta fase consiste,
en primer lugar, en realizar un aplanamiento o “flatten” de los mapas de
caracteristicas y luego pasarlos por una red fully connected, que se encargara de
realizar la clasificacion para determinar la clase a la que pertenece la imagen de

entrada.

2.5.5.1. Flatten o aplanamiento

El aplanamiento consiste en tomar todos los mapas de caracteristicas
obtenidos en la Ultima capa convolucional y pasarlos por una funcién que
transformara estos datos tridimensionales en un vector de una dimensién. Este
vector sera utilizado como entrada de una red fully connected.
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Figura 17 - Aplanamiento de los mapas de caracteristicas.
Fuente: Recuperado de https.//frogames.es/wp-content/uploads/2020/02/image-16.png (2020)

2.5.5.2. Red completamente conectada

Como lo indica su nombre cada neurona de esta capa esta conectada a todas
las neuronas de la siguiente capa, esto es una arquitectura de redes neuronales
artificiales tradicional igual a la presentada en el apartado 2.4.1. Esta red es la
encargada de realizar la clasificacion final para obtener la prediccién del modelo.

2.5.5.3. Activacion Softmax

La funcidbn de activacion utilizada para una clasificacién binaria es la
activacién sigmoide y la empleada en una clasificacién multiclase es la activacion
“softmax” (esta ultima funcidén también sirve para clasificaciones binarias), durante
este proyecto se opto6 por utilizar para todos los modelos la activacion softmax.

La funcién Softmax es una funcién que toma como entrada un vector con k
nameros reales y lo normaliza en una distribucion de probabilidad de que
pertenezca a una de las posibles clases. Antes de aplicar softmax cada elemento
del vector tiene un determinado valor que no necesariamente suman uno,
posteriormente, al aplicar la funcidén de activacién cada elemento del vector estara
en el intervalo (0,1); por lo tanto, la suma de todos los componentes sera igual a 1,

41



Deep Learning aplicado al
procesamiento de imagenes para la
deteccion de objetos reciclables

O
B J Universidad Nacional
ARTURO JAURETCHE

logrando de esta manera que puedan ser interpretados como probabilidades,
elemento con valor mas grande sera el de mayor probabilidad y su posicién en el
vector determinara la clase predicha. La expresion matematica para calcular dicha
funcion es la siguiente. En la Figura 18 se muestra como queda la transformacion,
de los datos de salida, en probabilidades.

X
Softmax(x;) = Zke—;x] i=012,..,k (ec5)
j=0
Output Softmax e
layer activation function Probabilities
(1.3 ] 0.02)]
5.1 e~ 0.90
2.2 |— )1 0.05
Siie?
0.7 j=1 0.01
| 1.1 0.02]

Figura 18 - pasaje de valores a probabilidades con Softmax.
Fuente: Recuperado de https.//miro.medium.com/max/1906/1*ReYpdIZ3ZSAPb2WS8cJpkBg.jpeg (2020)

2.5.5.4. Entropia cruzada

La funcién de pérdida utilizada durante el desarrollo de los modelos
propuestos en este trabajo es la funcién de entropia cruzada (cross entropy loss).
La entropia cruzada entre dos distribuciones de probabilidad p y g mide el numero
promedio de bits necesarios para identificar un evento de un conjunto de
posibilidades. Si un esquema de codificacion utilizado para el conjunto es
optimizado para una distribuciéon de probabilidad dada g, en lugar de la distribucién
auténtica p. la entropia cruzada para dos distribuciones p y g sobre el mismo
espacio de probabilidad, siendo py g variables discretas, se define como sigue:

Hpq = —Xxp(x)logq(x) (ec.6)
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2.6. Transferencia de aprendizaje — Transfer
Learning

El aprendizaje por transferencia o Transfer Learning se centra en almacenar
el conocimiento adquirido mientras se resuelve un problema para luego aplicarlo a
un problema diferente. Muchos modelos existentes de clasificacion de imagenes
pueden obtener un alto rendimiento con un set de datos bien distribuido vy
caracteristicas diferenciadas. Pero, lograr una muy buena recoleccidon de datos de
alta calidad es una tarea sumamente dificil, debido al tiempo que consume y el alto
costo computacional que requiere entrenar modelos desde cero con set de datos
gue contengan una cantidad elevada de imagenes. Para lograr un buen modelo se
deberia contar con miles de imagenes que representen a cada una de las clases,
en la Figura 19 se muestra una comparacién entre el entrenamiento desde cero y el
aprendizaje por transferencia.

Deep Learning Transfer Learning
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Figura 19 - Entrenamiento desde cero vs. Transfer Learning.
Fuente: Recuperado de https.//cdn-media-1.freecodecamp.org/images/nhxsEn9S-VwNdFKCClwfeKhKmTd1buwzF3pR
(2019)

Entre las ventajas que presenta la utilizacion de la transferencia de
aprendizaje se pueden destacar los buenos resultados obtenidos con set de datos
pequenos, ya que se reduce notablemente el tiempo empleado para el
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entrenamiento debido a que se disminuye el numero de iteraciones (épocas) vy,
dependiendo del modelo elegido para hacer la transferencia de aprendizaje,
también se reduce la capacidad de computo requerida.

Se puede realizar Transfer Learning de tres formas distintas: la primera y la
utilizada durante este proyecto, consiste en utilizar el modelo pre entrenado en la
etapa de extraccidbn de caracteristicas y entrenar desde cero la etapa de
clasificacion. La idea de esta técnica es aprovechar todo el ajuste de los pesos o
valores de los filtros que se utilizan en el modelo pre entrenado y solo ajustar el
peso de las neuronas de la capa completamente conectada. Ademas, se reajusta la
capa de salida para que se puedan clasificar las nuevas clases del modelo. Esta es
una técnica utilizada frecuentemente cuando existe cierta relacion entre el set de
datos original y el que se desea entrenar.

La segunda técnica consiste en reutilizar la arquitectura de un modelo pre

existente, pero realizar un entrenamiento de todas sus capas sin olvidar que se debe
modificar la capa de salida para ajustar el modelo a las nuevas clases que se
clasificaran. Esta es empleada cuando no existe una relacion entre los sets de datos
original y el actual; por otro lado, hay investigaciones que aseguran que, aunque no
haya relacion entre los sets de datos, se obtienen excelentes resultados utilizando
la técnica de Transfer Learning mencionada en el parrafo anterior.
La tercera y ultima de las técnicas consiste en reutilizar parcialmente el pre
entrenamiento de la red, por ejemplo, conservando los pesos de las primeras capas
convolucionales en donde solo se extraen caracteristicas muy generales como
lineas o bordes y re entrenando las capas convolucionales mas profundas, donde
se extraen caracteristicas puntuales y la capa de clasificaciéon. Esta ultima técnica
es muy util cuando se cuenta con un conjunto pequefio de datos o cuando alguna
de las nuevas clases no guarda similitud con los datos de entrenamiento del modelo
original.

A continuacién, se realiza una breve descripcion de las arquitecturas
utilizadas para desarrollar modelos basados en transfer learning, que se emplearon
durante este proyecto. Todas ellas fueron disenadas originalmente para el set de
datos “Imagenet”.

ImageNet es un proyecto que proporciona una gran base de datos de
imagenes con sus correspondientes etiquetas indicando el contenido de las
imagenes. Este enorme dataset cuenta con imagenes de 1000 clases diferentes y
debido a su gran tamano es fundamental en el ambito de investigacion en visién
artificial. De hecho, cada afo, el equipo de ImageNet organiza una competiciéon en
la que diferentes equipos de investigacion prueban sus algoritmos de
reconocimiento visual. En dicha competicion se usan mas de un millén de imagenes
de las 1000 clases que tiene el dataset (es un subconjunto del dataset el que se
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usa, ya que el dataset contiene aln mas imagenes). Gracias a esta competicidén
podemos saber qué redes son las mejores clasificando imagenes. Y es que, muchas
de las arquitecturas conocidas de Redes Neuronales Convolucionales se hicieron
famosas a raiz de la competicién. Tan importante es el dataset ImageNet que la
mayoria de frameworks en Deep Learning almacenan los pesos obtenidos de haber
entrenado cada modelo con el dataset (al menos lo hacen para las principales
arquitecturas). De este modo, se puede en cualquier momento cargar esos pesos y

ya se tiene el modelo entrenado sin necesidad de realizar el entrenamiento desde
cero.

2.6.1.VGG16

Esta red fue desarrollada por Visual Geometry Group (VGG) de la
universidad de Oxford. Existen varias redes bajo el nombre VGG que difieren en el
namero de capas que poseen. Es una de las arquitecturas mas utilizadas para la
extraccion de caracteristicas en imagenes.

La arquitectura VGG16 utiliza filtros convolucionales siempre del mismo
tamano 3x3 y stride=1, padding = same vy filtros de agrupaciéon max pooling sobre
ventanas de 2x2 y stride=2. Consta de un total de 16 capas, 13 de ellas
convolucionales, 2 capas completamente conectadas y la capa final utiliza una
activacion “softmax” para la clasificacion. Ademas, su arquitectura es muy uniforme

y emplea ventanas pequenas, pero muchos filiros. En la Figura 20 se muestra su
arquitectura.
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Figura 20 - Arquitectura VGG16.
Fuente: Elaboracién propia, basada en https://programmersought.com/article/64016026959/
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2.6.2. VGG19

Arquitectura variante del modelo VGG16 desarrollado por el mismo equipo
de desarrolladores, en este caso el modelo VGG19 también utiliza filtros
convolucionales siempre del mismo tamaro 3x3 y stride=1, padding = same y filtros
de agrupaciéon max pooling sobre ventanas de 2x2 y stride=2. Consta de un total de
19 capas, 16 de ellas convolucionales, 2 capas completamente conectadas y la
capa final utiliza una activacion “softmax” para la clasificacion.
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Figura 21 - Arquitectura VGG19.
Fuente: Elaboracién propia, basada en https://programmersought.com/article/64016026959/

2.6.3. ResNet50

La arquitectura ResNet es una de las mas novedosas, ResNet proviene de
“residual networks” o redes residuales y este tipo de redes es capaz de aprender
funciones mas complejas y en consecuencia obtener un mejor rendimiento. Sin
embargo, en muchas ocasiones agregar mas capas tuvo eventualmente un efecto
negativo en el resultado final, a este fenébmeno se lo conoce como el problema de
degradacion, aludiendo al hecho de que, si bien las mejores técnicas de
inicializacion de parametros y la normalizacion de lotes permiten que las redes mas
profundas converjan, en ocasiones convergen a tasas de error mas altas que las
menos profundas.

Lo que propone ResNet es incorporar saltos en las conexiones entre capas.
Es decir, permitir una conexién directa entre la entrada de una capa ny una capa
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n+x, permite saltos en las conexiones de la red. Se ha demostrado que entrenar
estas redes es mas sencillo que entrenar redes simples.

s
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Figura 22 - Arquitectura Resnet50.

Fuente: Recuperado de https.//storage.googleapis.com/kaggle-datasets-images/6209/9122/9dbealf498f8d02e6c26ead 7f130af04/data-
original.png ?t=2017-12-06-02-54-47 (2017)

2.6.4. InceptionV3

Es una red neuronal convolucional propuesta por Google en el afio 2015, la
Inception V3 no posee muchas capas ocultas, en su lugar se compone de diferentes
“mddulos inception” que son pequefias operaciones en paralelo dentro de la red.
(Ver Figura 23)

Esta arquitectura presenta como novedad la idea de concatenar los
resultados obtenidos de aplicar diferentes filtros de convolucion de diferente
tamano, ventanas de pooling a una misma entrada.

Esto permite al modelo beneficiarse de la extraccion de caracteristicas a
multiples niveles en un Unico paso y al, mismo tiempo, ademas exirae
caracteristicas generales y especificas a la vez. La filosofia de esta arquitectura es
la de por qué tener que elegir entre diferentes opciones si se pueden todas. Esto
hace que el disefio de la inception sea uno de los mas complicados, pero a su vez
el mas eficiente. También, se agregan unas capas clasificadoras auxiliares que

ayudan a asegurar que los parametros que se extraen en las capas ocultas son de
utilidad para realizar la prediccion, esto tiene un efecto de regularizacion sobre toda
la red y previene el sobre entrenamiento (overfitting).
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Figura 23 - Arquitectura Inception V3.
Fuente: Recuperado de https.//www.deeplearningitalia.com/wp-content/uploads/2018/06/1.png (2018)

2.6.5. Xception

Esta arquitectura es una extensién de la anterior (Inception), también
desarrollada por Google. La principal diferencia es que introduce el concepto de
convolucion separable por profundidad. Es decir, en lugar de afrontar la convolucién
como un unico paso en el que se obtiene un Unico mapa de caracteristicas resultado
de convolucionar un filtro con la entrada, se obtiene un mapa por cada canal, se
realiza una convolucion independiente de cada canal de la entrada con cada canal
de filtro.

2.6.6. Mobilenet

MobileNet es una arquitectura creada por Google pensada y optimizada para
aplicaciones de visidbn moviles. Su principal caracteristica es reducir lo mas posible
la potencia computacional necesaria para el algoritmo. Es una arquitectura muy
sencilla a pesar de que esto le haga sacrificar algo de precision y rendimiento. Esto
lo consigue en gran parte gracias a la utilizacién de convoluciones separables por
profundidad.
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Figura 24 - Arquitectura MobileNet V2.
Fuente: Recuperado de https://www.researchgate.net/figure/Network-Architecture-of-MobileNet figl 328654938
(2018)

2.7. Preparacion del set de datos

Una de las tareas mas importantes al modelar una red neuronal artificial es
la preparacién del conjunto de datos. La correcta eleccién de la base de datos para
el entrenamiento es esencial para llegar a los resultados deseados. La red debe
conocer de igual manera todos los elementos que se quieren predecir, por lo que
los prototipos de entrenamiento deben ser equilibrados y balanceados para todas
las clases a detectar y ademas se debe disponer de una enorme cantidad de datos.

Para preparar un dataset se debe tener en cuenta la seleccién o recoleccién
y luego el procesamiento de los mismos para que al entrenar el modelo se pueda
obtener una convergencia 6ptima. Hay que tener en cuenta el formato de los datos,
ya que seran usados como entradas para el modelo, eliminar ruido o redundancia,
normalizar las dimensiones.

Los resultados del entrenamiento tienen varios resultados posibles:

- No convergencia: el algoritmo no es capaz de encontrar una solucién, por lo
tanto, durante las iteraciones del entrenamiento nunca mejora el acierto del
modelo.

- Convergencia: el algoritmo encuentra una solucién al problema, pero esta
solucion tiene tres resultados posibles, underfitting (subajuste), overfitting
(sobreajuste) y entrenamiento éptimo.

El desafio central es que el algoritmo tenga buen rendimiento sobre entradas
nuevas no observadas previamente, esta habilidad de poder desempefarse
correctamente sobre entradas nuevas se denomina “generalizacién”. En el caso de
una convergencia con entrenamiento 6ptimo la red genera predicciones con mucha
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precision, pero a su vez ha desarrollado la capacidad de generalizacion que le
permite predecir correctamente ante nuevos datos de entrada.

Existen diversas técnicas para evitar las patologias tipicas de un mal
entrenamiento. Sin embargo, con una correcta eleccion de parametros y una base
de datos equilibrada, los algoritmos actuales son capaces de alcanzar buenas
soluciones.

Se debe encontrar un punto medio en el aprendizaje del modelo en el que no
se esté incurriendo en underfitting y tampoco en overfitting, para eso se debe ir
ajustando poco a poco los hiperparametros de la red. Tanto los casos de underfitting
como los de overfitting se detallan en los siguientes apartados.

2.7.1. Recoleccién de imagenes

La recoleccién de datos se puede realizar de forma manual buscando
informacion en distintos medios como internet teniendo en cuenta el origen de los
datos, bases de datos relacionales, planillas de calculos, conjuntos de imagenes,
archivos de texto plano o archivos “.csv”. Luego se procesa la informacion para dejar
solamente las caracteristicas (features) correctas, solo se dejan las necesarias para
el modelo que se desea implementar. En este punto es un buen momento para
realizar la normalizacion de los datos.

Aunque, también existen técnicas y algoritmos que permiten realizar esta
tarea de forma automatica, estas son las técnicas de “scraping”. Donde se puede
destacar el web scraping e image scraping, en ambos casos se aplican algoritmos
que realizan la busqueda de determinados parametros dentro de un sitio web
determinado, en el primer caso para recolectar informacioén y en el segundo para
recolectar imagenes.

2.7.2. Prevencion de ataques adversarios

Como ya se ha mencionado durante la ultima década se lograron numerosos
avances en el campo del aprendizaje automatico. Esto se debe fundamentalmente
a dos motivos, por un lado, a la gran cantidad de datos disponibles, los cuales son
utilizados para entrenar los modelos y, por otro lado, las mejoras en el hardware
que posibilitan un mayor poder computacional. Estos avances permitieron obtener
excelentes resultados utilizando redes neuronales profundas en distintas areas.
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Estas técnicas son cada vez mas aplicadas a distintas problematicas de la vida real,
como vehiculos auténomos, traductores automaticos, publicidad, entre otras.

A pesar del buen desempefo alcanzado por las redes neuronales, se ha
descubierto que son altamente sensibles a los denominados “ejemplos
adversarios”, datos de entrada ligeramente alterados con el objetivo de obtener
resultados incorrectos por parte de la red. Entre los escenarios mas criticos se
encuentran los sistemas de reconocimiento facial y los vehiculos autébnomos, en
donde un atacante podria manipular la percepcion de los modelos para causar que
se detecte a un rostro diferente al real o modificar la toma de decisiones de un
vehiculo auténomo.

Se llama “Ataques Adversarios” a los distintos algoritmos disefiados para
generar ejemplos adversarios. Este tipo de ataque se comenzé a estudiar a partir
del afno 2014 vy, originalmente se detect6 en redes de clasificacidon de imagenes
donde se descubrié que era posible para un atacante generar imagenes con
perturbaciones casi imperceptibles a la vista, pero que aun asi generaban una
clasificacion erronea por parte de los modelos de redes neuronales. Estos ataques
demuestran una contradiccidn en la gran capacidad de generalizacion que
presentan las redes neuronales. Ademas, se ha demostrado que los ataques
adversarios no solo afectan a la red para la cual fueron generados, sino que también
son transferibles a otras redes con distinta arquitectura, entrenadas con distintos
hiperparametros e incluso sobre otro conjunto de datos.

Existen dos maneras de introducir estos ataques a una red, por un lado, se
puede abordar como un problema de optimizacidn, en este caso se parte de un
conjunto de datos de entrada “limpios”, que pueden interpretarse como puntos en
un espacio multidimensional, y lo que busca el ataque es desplazar estos puntos en
la direccidn donde se maximice el error de la red. Logrando de esta manera
ejemplos capaces de enganar a la red y al mismo tiempo se asemejan a los datos
naturales. Por otro lado, también se ha demostrado que es posible trasladar los
ataques al mundo fisico, es decir, la perturbacién primero es llevada al mundo fisico,
por ejemplo, pegando distintas etiquetas en una sefal de transito y luego sacar la
foto que sera pasada como entrada del modelo o también sacando una foto, luego
imprimiéndola para posteriormente volver a sacar una foto y presentarla al modelo,
encontrandose sujeta a distorsiones y diversos factores externos. Esto eleva aun
mas el riesgo propuesto por los ataques adversarios, ya que se extienden los
posibles escenarios en los que pueden ser utilizados.
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Figura 25 - Ejemplo adversario generado por un ataque.
Fuente: Recuperado de https://encrypted-tbnO0.gstatic.com/images?q=tbn:ANd9GcT4ruAwwwXT-
rMjw4ZFbCLFxLVb1JE8amcTWQ&usqp=CAU (2019)

Figura 26 - Simio Gibon.

Fuente: Recuperado de https.//www.monkeyworlds.com/wp-content/uploads/Gibon_informacion.jpg

Existen estrategias proactivas y reactivas para prevenir estos ataques. La
estrategia proactiva consiste en entrenar los modelos no solo con imagenes limpias
o reales, sino también, hacerlo con imagenes que contengan ruido para asi indicar
al modelo cuales corresponden a ejemplos correctos y cuales no. Pero, este tipo de
estrategia no tiene buenos resultados debido a lo que ya mencionamos, los ataques
adversarios presentan la caracteristica de ser transferibles; por lo tanto, un atacante
podria armar su propio modelo basado solo en ejemplos adversarios y una vez que
obtenga los resultados esperados utilice estas imagenes para atacar cualquier otro
modelo que desee.

La estrategia reactiva consiste en ocultar los detalles del modelo a los
atacantes, por ejemplo, si el modelo desarrollado en un modelo en donde se realiza
una deteccidn de objetos ya sea en imagenes o en tiempo real (video), el resultado
que visualiza el usuario de dicha aplicacién so6lo deberia indicar qué tipo de objeto
es el que se identific6 y no mostrar la distribucion de probabilidades de dicha
prediccion. Saber el porcentaje de la prediccidn le daria a un posible atacante la
ventaja de saber cuanto debe manipular una imagen de entrada para lograr
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confundir al sistema. Aunque, este tipo de estrategia parezca tener mejores
resultados, es vulnerable a ataques de fuerza bruta, en donde solo sera cuestién de
tiempo lograr confundir al modelo.

Las dltimas novedades en este campo demuestran que todo modelo de
clasificacion de imagenes durante su entrenamiento aprende dos tipos de
caracteristicas, robustas y no robustas. Las caracteristicas no robustas (detalles
mas finos) son las que para el ojo humano aparentemente no contienen informacion
relevante, pero para el modelo DL esta informacion es altamente predictiva y
esencial para la clasificacion, por ejemplo, si se tratase de extraer caracteristicas de
una imagen de un animal, una caracteristica no robusta seria la orientacion o grosor
del pelo. Mientras que las caracteristicas robustas si son perceptibles a primera
vista, siguiendo el ejemplo anterior una caracteristica robusta seria el contorno de
la cara, una oreja 0 una nariz, etc. Los ataques de ejemplos adversarios tienden a
afectar las caracteristicas no robustas en la imagen y, por lo tanto, si nuestro modelo
tiene una alta dependencia con este tipo de caracteristicas sera mas vulnerable ante
estos ataques.

Entonces, para prevenir el efecto causado por los ataques adversarios se
debe buscar que el set de datos contenga imagenes en las que predominen las
caracteristicas robustas logrando un modelo con mayor eficiencia y menor
vulnerabilidad.

2.7.3. Normalizacion

Antes de comenzar con el entrenamiento de la red neuronal es conveniente
realizar un andlisis y normalizacidén de los datos para que todos estén en un mismo
rango de valores. Este procedimiento ayuda a mejorar la convergencia del modelo.
Una manera de realizar la normalizacion de los datos consiste en dividir cada
dimension por su desviacién estandar una vez que haya sido centrada en cero,
logrando que las dimensiones tengan aproximadamente la misma escala. En el caso
de las CNN se trabaja con imagenes como datos de entrada y estas imagenes son
representadas mediante una matriz de pixeles cuyos valores van de 0 a 255, por lo
que sus dimensiones ya se encuentran en una escala parecida y no es
estrictamente necesario normalizar los datos de entrada, aunque se suele dividir el
valor de cada pixel por 255 para conseguir que los valores estén todos dentro del
rango que vade 0 a 1.
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2.7.4. Division en entrenamiento, validacion y testeo

Los algoritmos de entrenamiento necesitan realizar una separacion en la
base de datos, una parte se utiliza para el entrenamiento y otra para la validacion,
siendo esta la division mas comun, aunque también se puede optar por hacer una
divisibn mas como se muestra en la siguiente imagen (Figura 27) en donde se
guarda una parte del set de datos para el testeo o prueba del modelo. El conjunto
de pruebas puede ser un conjunto aparte de datos ya que este no debe estar ni
siquiera etiquetado y es utilizado para comprobar la eficacia real del modelo, en
cambio, el set de entrenamiento debe estar etiquetado y es el conjunto de datos que
se utilizara para realizar el aprendizaje (extraccidn de caracteristicas). A su vez, el
set de validacién también se encuentra etiquetado y es utilizado luego de cada
iteracion de entrenamiento para comprobar si el modelo esta realizando una buena
generalizacion y/o detectar problemas de subajuste o sobreajuste del modelo. Tanto
los datos de validacion como los de testeo son datos que el modelo no conoce.

Si bien no existe una regla que indique cdémo dividir el dataset, es
conveniente que el conjunto de entrenamiento sea mayor que el conjunto de
validacion siendo una divisidn muy usual la de 80-20% o 70-30% siendo 80% y 70%
lo correspondiente al set de entrenamiento y 20% y 30% lo correspondiente al set
de validacion en cada caso.

I

]
Single Dataset

| |

|
Single Dataset

Figura 27 - Division del set de datos para entrenamiento, validacion y testeo.
Fuente: Recuperado de
https.//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/b/bb/ML_dataset_training_validation_test_sets.png/1200px-
ML_dataset_training_validation_test_sets.png

2.7.5. Underfitting

El modelo presenta underfitting o subajuste cuando no es capaz de detectar
las caracteristicas que hay detras de los datos. Esto se refleja en un alto error tanto
para el set de entrenamiento como para el set de validacién y es un modelo incapaz
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de generalizar en ningun caso. Esto puede ocurrir por no contar con la cantidad y
variedad de datos suficientes, o que el modelo no sea lo suficientemente complejo
como para detectar las caracteristicas particulares de los datos de entrada (se debe
aumentar al nimero de capas y/o el numero de neuronas del modelo), o las
iteraciones de entrenamiento no son las suficientes como para obtener buenos
resultados, o bien puede ocurrir que la arquitectura elegida no sea la mas adecuada
para analizar y resolver el problema en cuestidn (ej. utilizacién de una RNA para el
analisis de imagenes en vez de una CNN).

2.7.6. Overfitting

El sobreajuste u overfitting ocurre cuando el modelo clasifica muy bien los
datos de entrenamiento, pero no es capaz de clasificar bien los datos que no ha
visto nunca, es decir, el modelo no generaliza lo aprendido durante el
entrenamiento. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es aprender a partir de los
datos de entrenamiento a predecir la categoria de los datos que no ha visto nunca
antes.

El overfitting es un problema habitual en el aprendizaje automatico y
especialmente en el caso de las redes neuronales con muchas capas (Deep
learning).

Entre los motivos por los que un modelo presenta overfitting se encuentran
los siguientes: el modelo propuesto es demasiado complejo (contiene un exceso de
capas y/o neuronas en las capas) y el set de datos no contiene la cantidad suficiente
de datos para realizar un buen entrenamiento. Existen varias técnicas para evitar o
minimizar el sobreajuste, entre las que se destacan “data augmentation”, “dropout”
y “early stopping”, técnicas que se describen en los siguientes apartados.
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Figura 28 - Comparacion entre ajustes de datos.
Fuente: Recuperado de https.//docs.paperspace.com/machine-learning/wiki/overfitting-vs-underfitting (2020)

2.7.6.1. Data Augmentation

La mejor manera en la que una red neuronal generalice bien es contar con la
construccién de una buena base de datos con la mayor cantidad de datos posible,
pero en la practica esto es una tarea muy dificil de realizar ya que se cuenta
generalmente con una cantidad limitada de datos. Para resolver este problema
existen técnicas para aumentar los datos artificialmente, esta técnica se conoce
como data augmentation (0 image augmentation). Consiste en aumentar la base
partiendo de prototipos conocidos, modificandolos ligeramente para generar nuevos
a partir de ellos. Cuando se trata de redes neuronales aplicadas al reconocimiento
de imagenes es comun generar variaciones de los prototipos realizando rotaciones,
traslaciones, aplicando aumentos, invirtiéndolas, variando resolucién, ruido, brillo y
modificando el espacio de color para crear nuevas imagenes con las que se
entrenara la red.

En general la clase correcta con la que se identifica cada imagen no cambia
al aplicar estas modificaciones, pero se debe tener cuidado para que esto no suceda
(ej. si tuviéramos una imagen con el numero 6 y se le aplica una rotacion de 180°
este se convertiria en un 9, cambiando la clase original).

La eficacia de esta técnica reside en la forma en que las redes neuronales
entienden las imagenes y sus caracteristicas, si una imagen se modifica ligeramente
es percibida por la red como una imagen completamente distinta perteneciente a la
misma clase. Esto disminuye la probabilidad de que la red se centre en
orientaciones o posiciones mientras mantiene la relevancia de las caracteristicas
deseadas.
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Image
Augmentation

Figura 29 - Ejemplo de Image Augmentation.
Fuente: Recuperado de https.//miro.medium.com/max/605/0*Utma-dS47hSoQ6Zt (2019)

2.7.6.2. Dropout

La técnica de dropout consiste en desactivar un numero determinado de
neuronas de una red neuronal de forma aleatoria. Las neuronas desactivadas no se
tienen en cuenta durante la etapa de alimentacion hacia adelante (feedforward), ni
en la propagacidén hacia atras (backpropagation), lo que obliga a las neuronas
cercanas a no depender de las neuronas desactivadas. Esto reduce el overfitting ya
que las neuronas necesitan trabajar de mejor forma individualmente para no
depender tanto de las relaciones con las neuronas vecinas.

Al aplicar dropout a una capa de neuronas se indica con un parametro que
va de 0 a 1, el cual representa el porcentaje de neuronas que se desactivaran en
cada iteracion. Cuando los valores son cercanos a 0 el dropout desactivara menos
neuronas y cuando el valor se acerque a 1 ocurre lo contrario.

Cabe destacar que el dropout solo se usa durante la fase de entrenamiento
de la red. En un entrenamiento sin dropout, como se ve en la parte izquierda de la
Figura 30, la red actualiza todos los pesos de sus neuronas en cada iteracion,
mientras que utilizando dropout se desactivan neuronas aleatoriamente y se utiliza
una subred de la original lo que impide a las neuronas generar una dependencia fija
entre si, como se puede ver en la parte derecha de la Figura 30. Esta dependencia
ocurre cuando dos 0 mas neuronas consecutivas dependen mucho entre ellas para
detectar features, en vez de que cada neurona busque un tipo particular de feature
como ya se habia mencionado en parrafos anteriores. Entre las ventajas de aplicar
dropout también se encuentra el bajo costo computacional que tiene aplicarla vy,
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ademas, no limita significativamente el modelo o procedimiento de entrenamiento
que se utiliza.
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Figura 30 - Red normal vs. Red con Dropout.
Fuente: Recuperado de https.//encrypted-
tbnO0.gstatic.com/images?q=tbn:ANd9GcS9uGLIblh_S2NPnH4yvimKnnVueqWYZiEd1w&usqp=CAU

2.7.6.3. Early stopping

Cuando se realiza el entrenamiento de grandes modelos compuestos por
dataset con la suficiente representacién, suele ocurrir que el error de entrenamiento
decrece de manera constante durante las iteraciones, pero en algun punto el error
de validacion deja de disminuir y comienza a aumentar. Cuando esto ocurre seria
conveniente poder volver atrds las modificaciones que sufrieron los
hiperparametros, regresando los valores en donde el error de validacion era menor.
Esto se logra guardando una copia de los valores de los hiperparametros de la red
en cada iteracién siempre y cuando el error de validacién vaya disminuyendo vy,
posteriormente, si el error de validacion no mejora luego de un numero prefijado de
iteraciones, el modelo restaurara automaticamente los valores de los
hiperparametros guardados. Esta estrategia se conoce como “early stopping” y es
uno de los métodos de regularizacion comunmente usados en redes neuronales,
tanto por su simplicidad como por su eficacia.

Esta técnica es una forma de seleccionar y determinar de manera automatica
el parametro “épocas de entrenamiento” y, ademads, es una buena forma de
controlar la capacidad efectiva del modelo, determinando cuantas iteraciones puede
tomar el algoritmo para ajustar de mejor manera el set de entrenamiento.

Una de las ventajas de esta técnica utilizada como forma de regularizacién
es que no requiere cambios en el procedimiento de entrenamiento, la funcién
objetivo, o la red, por lo que es facil de utilizar sin modificar la dinamica del
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aprendizaje. También puede ser utilizada en conjunto con otras técnicas de
regularizacién.

Error
A

Early Testing Error

Termination

Training Error

1 » Iraining Steps

Figura 31 - Entrenamiento con Parada Temprana.
Fuente: Recuperado de https://miro.medium.com/max/973/1*nhmPdWSGh3ziatQKOmVq0Q.png (2020)

2.8. Matriz de confusion

Existen diferentes maneras de medir o evaluar el desempeno de un modelo de
clasificacion, una de las métricas mas intuitivas y sencillas es la matriz de confusién.
La matriz de confusién es una matriz cuadrada que nos permite visualizar de forma
rapida y efectiva lo bien o mal que ha clasificado el modelo. En un ejemplo de
clasificador binario la matriz de confusién tiene la estructura que se puede ver en la
Figura 20.

Una vez identificado el problema, la matriz de confusion, es una tabla con dos
dimensiones (“Valor real” y “Prediccién”) y conjunto de “clases” en ambas
dimensiones, las clasificaciones reales son las filas y las clasificaciones predichas
son las columnas. Para generar la matriz de confusion, los resultados obtenidos por
el modelo de aprendizaje se dividen en:

- Verdaderos Positivos (VP): es la cantidad de positivos que fueron clasificados

correctamente como positivos.

- Verdaderos Negativos (VN): es la cantidad de negativos que fueron

clasificados correctamente como negativos.

- Falsos Negativos (FN): es la cantidad de positivos que fueron clasificados

incorrectamente como negativos.

- Falsos Positivos (FP): es la cantidad de negativos que fueron clasificados

incorrectamente como positivos.
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En un escenario ideal no deberian existir ni falsos positivos ni falsos negativos,
pero esto no sucede en la realidad, si se encuentra un modelo de ML que presente
resultados ideales seguramente se esté ante un problema de sobre ajuste de datos.
En realidad, la matriz de confusién en si misma no es una medida de rendimiento
como tal, pero casi todas las métricas de rendimiento estan basadas en ella y los
valores que contiene. A partir de la matriz de confusion se pueden obtener las
siguientes meétricas:

Recall: da informacion sobre el desempefio de un clasificador con respecto a falsos
negativos, cuanto falla el modelo.

R = Recall = i

VP+FN

(ec.7)

Precision: da informacidn sobre el desemperio respecto a los falsos positivos.

P (ec. 8)
VP+FP

P = Precision =

Especificity: da informacion sobre la tasa de verdaderos negativos. Expresa cuan

bien puede el modelo detectar esa clase.
VN

VN+FP

S = Specificity = (ec.9)

Accuracy: es el numero de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre

todo tipo de predicciones realizadas.
VP+VN

A = Accuracy = —————
VP+FP+FN+VN

(ec.10)

F1-Score: es el promedio ponderado de la precision y el recall, por lo tanto, tiene
en cuenta los FP y los FN (considera el desbalanceo de las clases), aportando asi
una generalizacion de los resultados.

2XPXR

F1=F1- Score = ——— (ec. 11)
P+R
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Figura 32 - Matriz de Confusion.

Fuente: Recuperado de https.//micromedix.files.wordpress.com/2018/01/matriz-de-confusic3b3n.jpg (2018)
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3. Herramientas utilizadas

En este capitulo se presentan todas las herramientas utilizadas durante el
desarrollo y modelado de todas las redes convolucionales implementadas durante
el proyecto.

T4

‘;. ) Google

ANACONDA

Keras Pandas

@
O tearn _*
Tensor

Figura 33 - Herramientas utilizadas.
Fuente: Elaboracion propia.

3.1. Python

Python es actualmente el lenguaje de programacion de mas rapido
crecimiento, tiene una serie de caracteristicas que lo hacen muy particular y que,
sin dudas, le aportan muchas ventajas. Es un lenguaje de programacion
multiparadigma soportando la orientacién a objetos, programacidén imperativa y
programacién funcional. Es interpretado, usa tipado dinamico, open source y es
multiplataforma.

Este lenguaje estd ganando usuarios que se dedican al campo de la
inteligencia artificial. El crecimiento en el uso se debe fundamentalmente a las
nuevas tecnologias de inteligencia artificial, campo donde junto con el lenguaje R
dominan. Aunque, R es un lenguaje que proviene del mundo de la estadistica y
Python, por otro lado, es un lenguaje de propdsito general y su uso esta mas
extendido. Ademas, esta popularidad se debe a su alto nivel y gran numero de
librerias.
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Como se vera mas adelante, es un lenguaje que facilita la depuracion del
cédigo y, ademas, es uno de los lenguajes de programacién oficiales de Google.
Por todas estas caracteristicas es un lenguaje con muchisimo soporte y
relativamente facil de aprender.

El framework Tensorflow y la libreria de alto nivel Keras utilizados para el
entrenamiento de redes neuronales son APls que pueden ser integradas en Python,
siendo esta la razon de la eleccidn para la integracion en el proyecto.

3.2. Anaconda

Anaconda es una distribucion libre y abierta de los lenguajes Python y R,
utilizada en ciencia de datos y aprendizaje automatico (machine learning). Esto
incluye procesamiento de grandes volumenes de informacion, andlisis predictivo y
computos cientificos. Esta orientado a simplificar el despliegue y administracion de
los paquetes de software.

Las diferentes versiones de los paquetes se administran mediante el sistema
de gestién de paquetes Conda, el cual lo hace bastante sencillo de instalar, correr,
y actualizar software de ciencia de datos y aprendizaje automatico como ser Scikit-
team, TensorFlow y SciPy.

3.3. Google colab

Colab es un servicio cloud, basado en los Notebooks de Jupyter, que permite
el uso gratuito de las GPUs y TPUs de Google, con librerias como: Scikit-learn,
PyTorch, TensorFlow, Keras y OpenCV. Todo ello bajo Python 2.7 y 3.6, aun no
esta disponible para R y Scala.

Aunque tiene algunas limitaciones, que pueden consultarse en su pagina de
FAQ, es una herramienta ideal, no solo para practicar y mejorar los conocimientos
en técnicas y herramientas de Data Science, sino también para el desarrollo de
aplicaciones (pilotos) de machine learning y deep learning, sin tener que invertir en
recursos hardware o del Cloud.

Con Colab se pueden crear notebooks o importar los que ya se tengan
creados, ademas de compartirlos y exportarlos cuando se desee. Esta fluidez a la
hora de manejar la informacién también es aplicable a las fuentes de datos que se
use en nuestros proyectos (notebooks), de modo que se puede trabajar con
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informacién contenida en nuestro propio Google Drive, unidad de almacenamiento
local, github e incluso en otros sistemas de almacenamiento cloud, como el S3 de
Amazon.

3.4. Tensorflow

TensorFlow es una libreria de cédigo abierto para Machine Learning
desarrollada originalmente por cientificos e ingenieros del equipo Google Brain del
departamento de Machine Learning de Google y fue liberado como software de
codigo abierto a finales del afio 2015. Es una plataforma con soportes para construir
gran variedad de redes neuronales, aunque gracias a su flexibilidad y gran
rendimiento para computacién numérica también es usada en otros campos
cientificos.

Esta libreria de computacién matematica ejecuta de forma rapida y eficiente
graficos de flujo. Estos graficos estan formados por operaciones matematicas
representadas sobre nudos y cuyas entradas y salidas son vectores
multidimensionales de datos, conocidos como tensores. Con un tensor se hace
referencia a un conjunto de valores primitivos, por ejemplo, numeros enteros o
flotantes, organizados por un arreglo de 1 o N dimensiones, donde el rango del
tensor seria el numero de dimensiones (ver Figura 34).

Google usa TensorFlow para implementar ML en casi todas las aplicaciones, por
ejemplo, al utilizar Google fotos o busqueda por voz de Google se utiliza
indirectamente TensorFlow que trabaja en modelos utilizados por grandes grupos
de hardware de Google y son poderosos en tareas de percepcion.

Keras y TensorFlow se combinan tan bien ya que Keras permite abstraerse de estas
operaciones vectoriales gracias a su interfaz sencilla y sintaxis homogénea.
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Figura 34 - Representacion de un tensor.
Fuente: Recuperado de
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/4/45/Components_stress_tensor.svg/1200px-
Components_stress_tensor.svg.png

3.5. Keras

Keras es una Interfaz de Programacién de Aplicaciones (API) de alto nivel y
de codigo abierto escrita en Python. Esta especialmente disefiada para facilitar una
rapida experimentacién en Deep Learning. Permite crear prototipos rapidos de
redes profundas y llevar a cabo su entrenamiento de forma comoda y rapida, a
través de la facilidad de uso, la modularidad y la extensibilidad. Esta disefiado para
correr sobre otros frameworks de mas bajo nivel como TensorFlow, CNTK o Theano
como motores de backend. Funciona perfectamente con CPU o GPU, también
soporta CNNs, redes neuronales recurrentes (RNN) o una combinaciéon de ambas.

3.6. Otras librerias

- Jupyter Notebook: (anteriormente IPython Notebooks) es un entorno informatico
interactivo basado en la web para crear documentos de Jupyter notebook. El término
"notebook" puede hacer referencia coloquialmente a muchas entidades diferentes,
principalmente la aplicacién web Jupyter, el servidor web Jupyter Python o el
formato de documento Jupyter segun el contexto. Un documento de Jupyter
Notebook es un documento JSON, que sigue un esquema versionado y que
contiene una lista ordenada de celdas de entrada/salida que pueden incluir cédigo,
texto (usando Markdown), matematicas, graficos y texto enriquecidos,
generalmente terminado con la extension ".ipynb".
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El Jupyter Notebook es una aplicacién web de cddigo abierto que permite
crear y compartir documentos que contienen cédigo vivo, ecuaciones,
visualizaciones y texto narrativo. Entre sus usos se destacan la limpieza y
transformacion de datos, simulacidon numeérica, modelado estadistico, visualizacion
de datos y aprendizaje automatico.

- Numpy: libreria de Python orientada al calculo vectorial y matricial. Permite
trabajar con matrices N-dimensionales, ademas de implementar algebra lineal,
transformada de Fourier y muchas funciones relacionadas con estadisticas.

- Pandas: es una libreria de Python concebida como una extensién Numpy, que
facilita el procesamiento de tablas, series temporales y otras estructuras de datos
complejas.

- ScikitLearn: es una biblioteca de cédigo abierto, que provee de herramientas
cientificas para el andlisis de datos y el data mining.

- Pillow: es una libreria para el manejo de todo tipo de imagenes.

- Matplotlib: es una libreria especifica para la generaciéon de graficos en Python,
incluye la representacion 2D y 3D de funciones e imagenes.

- OS: Permite acceder a funcionalidades dependientes del sistema operativo. Sobre
todo, aquellas que refieren informacidén sobre el entorno del mismo y facilitando la
manipulacion de la estructura de directorios.

3.7. Hardware

El uso de técnicas de Machine Learning y en especial de Deep Learning
como es el caso de las redes neuronales convolucionales implica un costo
computacional muy elevado, debido a que estdn compuestas por un gran nimero
de capas y neuronas y, ademas, trabajan con gran cantidad de imagenes que en
muchos casos tienen una alta resolucién.

El CPU de una computadora realiza operaciones matematicas con una
velocidad muy elevada, pero las ejecuta de a una por vez, o al menos una operaciéon
por nucleo. En cambio, las tarjetas graficas o GPU como se puede apreciar en la
Figura 35 disponen de muchos mas nucleos por lo que pueden realizar muchas mas
operaciones en el mismo tiempo.

Una GPU (Unidad de Procesamiento Grafico) es un coprocesador dedicado
al procesamiento de imagenes y operaciones de coma flotante. Basicamente, al ser
otro procesador afiadido, su funcion es la de liberar la carga del CPU, aumentando
el rendimiento de nuestro ordenador. En realidad, los procesadores principales ya
tienen una GPU integrada, pero de potencia reducida y son las tarjetas gréaficas
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(placas de video) las que tienen unas GPUs potentes. Toda esta potencia de calculo
aritmético puede emplearse para la computacion de los algoritmos de Deep
Learning.

La diferencia entre una CPU y una GPU esta en la cantidad de nucleos. Una
CPU tiene menos cantidad de nucleos y esta enfocada al trabajo en tareas
secuenciales que pueden ser mas o menos complejas. Por otra parte, la GPU tiene
cientos o incluso miles de nucleos optimizados para trabajar en paralelo con
operaciones sencillas, por lo que esta especialmente preparada para el calculo
matricial.

+

CPU GPU
Multiples nucleos Miles de nucleos

Figura 35 - Comparacion entre nucleos de CPU y nucleos de GPU.
Fuente: Recuperado de https://miracomosehace.com/wp-content/uploads/2020/05/CPU-mas-GPU.jpg (2020)
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4. Modelos propuestos

Durante el desarrollo del proyecto se implementaron aproximadamente 80
modelos de redes neuronales convolucionales, 50 de estos modelos fueron
implementados con aprendizaje desde cero y el resto de los modelos fueron
desarrollados utilizando técnicas de transferencia de aprendizaje. A su vez, las
pruebas se implementaron con 2 sets de datos, el primero con una divisién de dos
clases, reciclables y no reciclables y, el segundo conjunto de datos, fue dividido en
6 clases, papel/cartdén, vidrio, plastico, metal, organico y no reciclables. A
continuacion, se detallara mejor el contenido de cada set de datos y se mostrara la
arquitectura de los modelos con los cuales se obtuvo un mejor resultado, tanto para
los modelos entrenados desde cero como para los modelos en donde se utilizd
aprendizaje por transferencia.

4.1. Modelo con 2 clases

En este caso los datos fueron divididos en 2 clases (reciclable y no
reciclable), la cantidad total de imagenes de este set es de 8340 imagenes muy bien
balanceadas en ambas clases, a su vez, se dividieron los datos en tres partes
separando 100 imagenes para el testeo del modelo, 1708 imagenes para la
validacion y 6532 imagenes utilizadas para el entrenamiento. Antes de ser enviadas
al modelo como entradas, se realizd un redimensionamiento por software a cada
una de las imagenes para que todas tengan un tamano de 200 x 200 pixeles. El
mismo proceso de redimensionamiento se debe realizar a las nuevas imagenes que
el modelo debera clasificar luego del entrenamiento.

En los siguientes apartados se expondran las arquitecturas que mejores
resultados arrojaron para cada tipo de entrenamiento.

4.1.1. Entrenamiento desde cero

En la tabla a continuacién (Figura 36) se detalla la arquitectura de la red
convolucional modelada, en la que se utilizd6 un modelo secuencial en donde,
ademas de la capa de entrada, se cuenta con 4 capas convolucionales con sus
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respectivos pooling o agrupamiento y una funcién de activacion “RELU” para cada
una de ellas, luego de estas capas convolucionales se generan 128 mapas de
caracteristicas cada uno de un tamano de 25 x 25 pixeles. Como siguiente paso
estos mapas de caracteristicas son pasados por una funcién de aplanamiento que
genera un vector de 80000 elementos, que seran utilizados como entradas para la
capa completamente conectada. En esta capa se model6 una red neuronal profunda
con 3 capas densas cada una con dropout de un 75% de las neuronas en la primera
capa y un total de 512 neuronas y un dropout de 50% en otras dos capas con 256
neuronas cada una. La funcion de activacion para estas capas también es “RELU”
y para finalizar el modelo cuenta con una capa de salida con 2 neuronas y activacion
“SoftMax” para realizar la clasificacion final. El optimizador utilizado fue “Adam” y la
funcién de costo a optimizar “categorical cross entropy”.

El modelo inicialmente se programd para realizar 150 épocas de
entrenamiento con una tasa de aprendizaje inicial de 0.0005.

Model: "sequential"”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 200, 200, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 100, 100, 32) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 100, 100, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 50, 50, 64) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 50, 50, 128) 32896
conv2d_3 (Conv2D) (None, 50, 50, 128) 65664
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 25, 25, 128) 0

flatten (Flatten) (None, 80000) 0

dense (Dense) (None, 512) 40960512
dropout (Dropout 0,75) (None, 512) 0

dense_1 (Dense) (None, 256) 131328
dropout_1 (Dropout 0,5) (None, 256) 0
dense_2 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_2 (Dropout 0,5) (None, 256) 0
dense_3 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 41,276,098
Trainable params: 41,276,098
Non-trainable params: 0

Figura 36 - Modelo con 2 clases entrenamiento desde cero.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
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4.1.2. Entrenamiento con transfer learning

Para este caso la red convolucional modelada se basa en un modelo pre
entrenado de una arquitectura llamada XCEPTION, este modelo ya fue presentado
en el apartado 2.6.5. El procedimiento para la implementaciéon del modelo consistié
en aprovechar todo el entrenamiento de la etapa de extraccion de caracteristicas ya
provisto por el modelo Xception y reemplazar por completo la capa completamente
conectada por un modelo de desarrollo propio. A la etapa de extraccion de
caracteristicas solo se le modifico el tamafo esperado de las imagenes en la capa
de entrada pasando de 224 x 224 pixeles, tamaro original del modelo, a 200 x 200
pixeles para que concuerde con el tamafno de imagenes utilizado en el modelo
entrenado desde cero.

El proceso consta de 14 bloques convolucionales en donde se realiza en
cada uno una serie de convoluciones separadas en paralelo, que posteriormente se
concatenan antes de enviar los mapas de caracteristicas al siguiente bloque
convolucional. En el ultimo bloque convolucional del modelo Xception se obtienen
como salida 2048 mapas de caracteristicas con imagenes de 7 x 7 pixeles cada
uno. Como siguiente paso estos mapas de caracteristicas son pasados por una
funcion de aplanamiento que genera un vector de 100352 elementos, que seran
utilizados como entradas para la capa completamente conectada. En esta capa se
modeld una red neuronal profunda con 3 capas densas cada una con dropout de un
75% de las neuronas en la primera capa y un total de 1024 neuronas y un dropout
de 50% en otras dos capas con 512 neuronas cada una. La funcién de activacién
empleada en estas capas es “RELU” y para finalizar el modelo cuenta con una capa
de salida con 2 neuronas y activacion “SoftMax” para realizar la clasificacion final.
El optimizador utilizado fue “Adam” y la funcidon de costo a optimizar “categorical
cross entropy”.

La cantidad total de parametros del modelo es de 124.411.434 de los cuales
solo se entrenaron 103.549.954 y, por lo tanto, solo se optimiza el peso de sus filtros
y conexiones. El modelo inicialmente se programé para realizar 150 épocas de
entrenamiento con una tasa de aprendizaje inicial de 0.0005. En la Figura 37 se
muestra la arquitectura del modelo planteado.

70



O
B J Universidad Nacional
ARTURO JAURETCHE

Deep Learning aplicado al

procesamiento de imagenes para la
deteccion de objetos reciclables

Model: "xception”

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_1 (InputLayer) [(None, 200, 200, 3) 0
blockl_convl (Conv2D) (None, 99, 99, 32) 864 input_1[0][0]
blockl_convl_bn (BatchNormaliza (None, 99, 99, 32) 128 block1_conv1[0][0]
block1_conv1_act (Activation) (None, 99, 99, 32) 0 block1_convl1_bn[0][0]
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 97, 97, 64) 18432 block1_convl_act[0][0]
block1_conv2_bn (BatchNormaliza (None, 97, 97, 64) 256 block1_conv2[0][0]
block1_conv2_act (Activation) (None, 97, 97, 64) 0 block1_conv2_bn[0][0]
block2_sepconvl (SeparableConv2 (None, 97, 97, 128) 8768 block1_conv2_act[0][0]
block2_sepconvl_bn (BatchNormal  (None, 97, 97, 128) 512 block2_sepconv1[0][0]
block2_sepconv2_act (Activation (None, 97, 97, 128) 0 block2_sepconv1_bn[0][0]
block2_sepconv2 (SeparableConv2 (None, 97, 97, 128) 17536 block2_sepconv2_act[0][0]
block2_sepconv2_bn (BatchNormal  (None, 97, 97, 128) 512 block2_sepconv2[0][0]
conv2d (Conv2D) (None, 49, 49, 128) 8192 block1_conv2_act[0][0]
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 49, 49, 128) 0 block2_sepconv2_bn[0][0]
batch_normalization (BatchNorma (None, 49, 49, 128) 512 conv2d[0][0]
add (Add) (None, 49, 49, 128) 0 block2_pool[0][0]
batch_normalization[0][0]
block3_sepconvl_act (Activation (None, 49, 49, 128) 0 add[0][0]
block3_sepconvl (SeparableConv2 (None, 49, 49, 256) 33920 block3_sepconvl1_act[0][0]
block3_sepconvl_bn (BatchNormal  (None, 49, 49, 256) 1024 block3_sepconv1[0][0]
block3_sepconv2_act (Activation (None, 49, 49, 256) 0 block3_sepconv1_bn[0][0]
block3_sepconv2 (SeparableConv?2 (None, 49, 49, 256) 67840 block3_sepconv2_act[0][0]
block3_sepconv2_bn (BatchNormal  (None, 49, 49, 256) 1024 block3_sepconv2[0][0]
conv2d_1 (Conv2D) (None, 25, 25, 256) 32768 add[0][0]
block3_pool (MaxPooling2D) (None, 25, 25, 256) 0 block3_sepconv2_bn[0][0]
batch_normalization_1 (BatchNor (None, 25, 25, 256) 1024 conv2d_1[0][0]
add_1 (Add) (None, 25, 25, 256) 0 block3_pool[0][0]
batch_normalization_1[0][0]
block4_sepconvl_act (Activation (None, 25, 25, 256) 0 add_1[0][0]
block4_sepconvl (SeparableConv2 (None, 25, 25, 728) 188672 block4_sepconv1_act[0][0]
block4_sepconvl_bn (BatchNormal  (None, 25, 25, 728) 2912 block4_sepconv1[0][0]
block4_sepconv2_act (Activation (None, 25, 25, 728) 0 block4_sepconv1_bn[0][0]
block4_sepconv2 (SeparableConv2 (None, 25, 25, 728) 536536 block4_sepconv2_act[0][0]
block4_sepconv2_bn (BatchNormal  (None, 25, 25, 728) 2912 block4_sepconv2[0][0]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 13, 13, 728) 186368 add_1[0][0]
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 13, 13, 728) 0 block4_sepconv2_bn[0][0]
batch_normalization_2 (BatchNor (None, 13, 13, 728) 2912 conv2d_2[0][0]
add_2 (Add) (None, 13, 13, 728) 0 block4_pool[0][0]
batch_normalization_2[0][0]
block5_sepconvl_act (Activation (None, 13, 13, 728) 0 add_2[0][0]
block5_sepconvl (SeparableConv2 (None, 13, 13, 728) 536536 block5_sepconvl_act[0][0]
block5_sepconvl_bn (BatchNormal  (None, 13, 13, 728) 2912 block5_sepconv1[0][0]
block5_sepconv2_act (Activation (None, 13, 13, 728) 0 block5_sepconv1_bn[0][0]
block5_sepconv2 (SeparableConv2 (None, 13, 13, 728) 536536 block5_sepconv2_act[0][0]
block5_sepconv2_bn (BatchNormal  (None, 13, 13, 728) 2912 block5_sepconv2[0][0]
block5_sepconv3_act (Activation (None, 13, 13, 728) 0 block5_sepconv2_bn[0][0]
block5_sepconv3 (SeparableConv2 (None, 13, 13, 728) 536536 block5_sepconv3_act[0][0]
block5_sepconv3_bn (BatchNormal  (None, 13, 13, 728) 2912 block5_sepconv3[0][0]
add_3 (Add) (None, 13, 13, 728) 0 block5_sepconv3_bn[0][0]

add_2[0][0]
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block6_sepconvl_act (Activation
block6_sepconvl (SeparableConv2
block6_sepconvl_bn (BatchNormal
block6_sepconv2_act (Activation
block6_sepconv2 (SeparableConv2
block6_sepconv2_bn (BatchNormal
block6_sepconv3_act (Activation
block6_sepconv3 (SeparableConv2
block6_sepconv3_bn (BatchNormal
add_4 (Add)

block7_sepconvl_act (Activation
block7_sepconvl (SeparableConv2
block7_sepconvl_bn (BatchNormal
block7_sepconv2_act (Activation
block7_sepconv2 (SeparableConv2
block7_sepconv2_bn (BatchNormal
block7_sepconv3_act (Activation
block7_sepconv3 (SeparableConv2
block7_sepconv3_bn (BatchNormal
add_5 (Add)

block8_sepconvl_act (Activation
block8_sepconvl (SeparableConv2
block8_sepconvl_bn (BatchNormal
block8_sepconv2_act (Activation
block8_sepconv2 (SeparableConv2
block8_sepconv2_bn (BatchNormal
block8_sepconv3_act (Activation
block8_sepconv3 (SeparableConv?2
block8_sepconv3_bn (BatchNormal
add_6 (Add)

block9_sepconvl_act (Activation
block9_sepconvl (SeparableConv2
block9_sepconvl_bn (BatchNormal
block9_sepconv2_act (Activation
block9_sepconv2 (SeparableConv2
block9_sepconv2_bn (BatchNormal
block9_sepconv3_act (Activation
block9_sepconv3 (SeparableConv?2
block9_sepconv3_bn (BatchNormal
add_7 (Add)

block10_sepconv1_act (Activatio
block10_sepconv] (SeparableConv
block10_sepconv1_bn (BatchNorma
block10_sepconv2_act (Activatio
block10_sepconv2 (SeparableConv
block10_sepconv2_bn (BatchNorma
block10_sepconv3_act (Activatio
block10_sepconv3 (SeparableConv
block10_sepconv3_bn (BatchNorma
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(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)

(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)

(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
(None, 13, 13, 728)
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add_3[0][0]
block6_sepconv1_act[0][0]
block6_sepconv1[0][0]
block6_sepconvl_bn[0][0]
block6_sepconv2_act[0][0]
block6_sepconv2[0][0]
block6_sepconv2_bn[0][0]
block6_sepconv3_act[0][0]
block6_sepconv3[0][0]
block6_sepconv3_bn[0][0]
add_3[0][0]

add_4[0][0]
block7_sepconv1_act[0][0]
block7_sepconv1[0][0]
block7_sepconv1_bn[0][0]
block7_sepconv2_act[0][0]
block7_sepconv2[0][0]
block7_sepconv2_bn[0][0]
block7_sepconv3_act[0][0]
block7_sepconv3[0][0]
block7_sepconv3_bn[0][0]
add_4[0][0]

add_5[0][0]
block8_sepconv1_act[0][0]
block8_sepconv1[0][0]
block8_sepconv1_bn[0][0]
block8_sepconv2_act[0][0]
block8_sepconv2[0][0]
block8_sepconv2_bn[0][0]
block8_sepconv3_act[0][0]
block8_sepconv3[0][0]
block8_sepconv3_bn[0][0]
add_5[0][0]

add_6[0][0]
block9_sepconvl_act[0][0]
block9_sepconv1[0][0]
block9_sepconv1_bn[0][0]
block9_sepconv2_act[0][0]
block9_sepconv2[0][0]
block9_sepconv2_bn[0][0]
block9_sepconv3_act[0][0]
block9_sepconv3[0][0]
block9_sepconv3_bn[0][0]
add_6[0][0]

add_7[0][0]
block10_sepconvl_act[0][0]
block10_sepconv1[0][0]
block10_sepconv1_bn[0][0]
block10_sepconv2_act[0][0]
block10_sepconv2[0][0]
block10_sepconv2_bn[0][0]
block10_sepconv3_act[0][0]
block10_sepconv3[0][0]
block10_sepconv3_bn[0][0]
add_7[0][0]
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block11_sepconvl_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 add_38[0][0]
block11_sepconvl (SeparableConv (None, 13, 13, 728) 536536 block11_sepconvl_act[0][0]
block11_sepconvl_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 728) 2912 block11_sepconv1[0][0]
block11_sepconv2_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 block11_sepconvl_bn[0][0]
block11_sepconv2 (SeparableConv (None, 13, 13, 728) 536536 block11_sepconv2_act[0][0]
block11_sepconv2_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 728) 2912 block11_sepconv2[0][0]
block11_sepconv3_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 block11_sepconv2_bn[0][0]
block11_sepconv3 (SeparableConv (None, 13, 13, 728) 536536 block11_sepconv3_act[0][0]
block11_sepconv3_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 728) 2912 block11_sepconv3[0][0]
add_9 (Add) (None, 13, 13, 728) 0 block11_sepconv3_bn[0][0]
add_8[0][0]
block12_sepconv1_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 add_9[0][0]
block12_sepconv] (SeparableConv ~ (None, 13, 13, 728) 536536 block12_sepconv1_act[0][0]
block12_sepconvl_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 728) 2912 block12_sepconv1[0][0]
block12_sepconv2_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 block12_sepconv1_bn[0][0]
block12_sepconv2 (SeparableConv (None, 13, 13, 728) 536536 block12_sepconv2_act[0][0]
block12_sepconv2_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 728) 2912 block12_sepconv2[0][0]
block12_sepconv3_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 block12_sepconv2_bn[0][0]
block12_sepconv3 (SeparableConv (None, 13, 13, 728) 536536 block12_sepconv3_act[0][0]
block12_sepconv3_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 728) 2912 block12_sepconv3[0][0]
add_10 (Add) (None, 13, 13, 728) 0 block12_sepconv3_bn[0][0]
add_9[0][0]
block13_sepconvl_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 add_10[0][0]
block13_sepconvl (SeparableConv (None, 13, 13, 728) 536536 block13_sepconv1_act[0][0]
block13_sepconvl_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 728) 2912 block13_sepconv1[0][0]
block13_sepconv2_act (Activatio (None, 13, 13, 728) 0 block13_sepconv1_bn[0][0]
block13_sepconv2 (SeparableConv (None, 13, 13, 1024) 752024 block13_sepconv2_act[0][0]
block13_sepconv2_bn (BatchNorma (None, 13, 13, 1024) 4096 block13_sepconv2[0][0]
conv2d_3 (Conv2D) (None, 7,7, 1024) 745472 add_10[0][0]
block13_pool (MaxPooling2D) (None, 7,7, 1024) 0 block13_sepconv2_bn[0][0]
batch_normalization_3 (BatchNor (None, 7,7, 1024) 4096 conv2d_3[0][0]
add_11 (Add) (None, 7,7, 1024) 0 block13_pool[0][0]
batch_normalization_3[0][0]
block14_sepconvl (SeparableConv (None, 7,7, 1536) 1582080 add_11[0][0]
block14_sepconvl_bn (BatchNorma  (None, 7,7, 1536) 6144 block14_sepconv1[0][0]
block14_sepconvl_act (Activatio (None, 7,7, 1536) 0 block14_sepconv1_bn[0][0]
block14_sepconv2 (SeparableConv (None, 7,7, 2048) 3159552 block14_sepconvl_act[0][0]
block14_sepconv2_bn (BatchNorma (None, 7, 7, 2048) 8192 block14_sepconv2[0][0]
block14_sepconv2_act (Activatio (None, 7, 7, 2048) 0 block14_sepconv2_bn[0][0]
flatten (Flatten) (None, 100352) 0 block14_sepconv2_act[0][0]
dense (Dense) (None, 1024) 102761472 flatten[0][O]
dropout (Dropout) (None, 1024) 0 dense[0][0]
dense_1 (Dense) (None, 512) 524800 dropout[0][0]
dropout_1 (Dropout) (None, 512) 0 dense_1[0][0]
dense_2 (Dense) (None, 512) 262656 dropout_1[0][0]
dropout_2 (Dropout) (None, 512) 0 dense_2[0][0]
dense_3 (Dense) (None, 2) 1026 dropout_2[0][0]
Total params: 124,411,434
Trainable params: 103,549,954
Non-trainable params: 20,861,480

Figura 37 - Modelo con 2 clases utilizando Transfer Learning.

Fuente: Elaboracién propia, basada en la prdctica.
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4.2. Modelo con 6 clases

Para el set de datos numero 2 se incremento significativamente la cantidad
de imagenes y se realiza una division en 6 clases (organico, papel/cartén, metal,
vidrio, plastico, y no reciclable). La cantidad total de imagenes de este set es de
15105 que se busco balancear entre las 6 clases disponibles, a su vez, se dividieron
los datos en tres partes separando 90 imagenes para el testeo del modelo, 3039
imagenes para la validacién y 11976 imagenes utilizadas para el entrenamiento.
Antes de ser enviadas al modelo como entradas, se realizé un redimensionamiento
por software a cada una de las imagenes para que todas tuvieran un tamaro de 200
x 200 pixeles. El mismo proceso de redimensionamiento se realiza a las nuevas
imagenes que el modelo debera clasificar luego del entrenamiento.

En los siguientes apartados se expondran las arquitecturas que mejores
resultados arrojaron para cada tipo de entrenamiento.

4.2.1. Entrenamiento desde cero

En la siguiente imagen se detalla la arquitectura de la red convolucional
modelada, en la que se utilizé un modelo secuencial, ademas de la capa de entrada
se cuenta con 10 capas convolucionales, aplicando un pooling después de la
segunda, cuarta, séptima y décima capa y una funcion de activacion “RELU” para
cada una de ellas. Luego de estas 10 capas convolucionales se generan 256 mapas
de caracteristicas cada uno de un tamano de 12 x 12 pixeles. Estos mapas de
caracteristicas son aplanados por la funcién “flatten” generando un vector de 36864
elementos, que seran utilizados como entradas para la capa completamente
conectada. En esta capa se model6 una red neuronal profunda con 3 capas densas
cada una con dropout de un 75% de las neuronas en la primera capa y un total de
1024 neuronas y un dropout de 50% en otras dos capas con 512 neuronas cada
una. La funcion de activacion para estas capas también es “RELU” y para finalizar
el modelo cuenta con una capa de salida con 6 neuronas y activacion “SoftMax”
para hacer la clasificacién final. El optimizador utilizado fue “Adam” y la funcion de
costo a optimizar “categorical cross entropy”.
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El modelo inicialmente se programd para realizar 150 épocas de
entrenamiento con una tasa de aprendizaje inicial de 0.0005 y su arquitectura final
es representada en la Figura 38.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 200, 200, 32) 896
conv2d_1 (Conv2D) (None, 200, 200, 32) 9248
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 100, 100, 32) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 100, 100, 64) 18496
conv2d_3 (Conv2D) (None, 100, 100, 64) 36928
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 50, 50, 64) 0
conv2d_4 (Conv2D) (None, 50, 50, 128) 32896
conv2d_5 (Conv2D) (None, 50, 50, 128) 65664
conv2d_6 (Conv2D) (None, 50, 50, 128) 65664
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 25, 25, 128) 0
conv2d_7 (Conv2D) (None, 25, 25, 256) 131328
conv2d_8 (Conv2D) (None, 25, 25, 256) 262400
conv2d_9 (Conv2D) (None, 25, 25, 256) 262400
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) (None, 12, 12, 256) 0
flatten (Flatten) (None, 36864) 0
dense (Dense) (None, 1024) 37749760
dropout (Dropout 0,75) (None, 1024) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 524800
dropout_1 (Dropout 0,5) (None, 512) 0
dense_2 (Dense) (None, 512) 262656
dropout_2 (Dropout 0,5) (None, 512) 0
dense_3 (Dense) (None, 6) 3078
Total params: 39,426,214

Trainable params: 39,426,214

Non-trainable params: 0

Figura 38 - Modelo con 6 clases entrenamiento desde cero.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

4.2.2. Entrenamiento con transfer learning

Para este caso la red convolucional modelada se basa en un modelo pre
entrenado de una arquitectura llamada VGG19, el cual se presenté en el apartado
2.6.2. Para este modelo se transfiere el aprendizaje de la etapa de extracciéon de
caracteristicas provisto por el modelo VGG19 y se modelé6 una nueva capa
completamente conectada. A la etapa de extraccion de caracteristicas solo se le
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modificd el tamafno esperado de las imagenes en la capa de entrada pasando de
224 x 224 pixeles, tamano original del modelo, a 200 x 200 pixeles para que
concuerde con el tamano de imagenes utilizado en el modelo entrenado desde cero.

La dltima capa convolucional del modelo VGG19 deja como salida 512
mapas de caracteristicas con imagenes de 6 x 6 pixeles cada uno. Como siguiente
paso estos mapas de caracteristicas son pasados por una funcidén de aplanamiento
que genera un vector de 18432 elementos que seran utilizados como entradas para
la capa completamente conectada. En esta capa se model6 una red neuronal
profunda con 3 capas densas cada una con dropout de un 50%, la primera capa con
2048 neuronas, la segunda con un total de 1024 neuronas y la tercera capa con 512
neuronas. La funcion de activacion utilizadas en estas capas es “RELU” y para
finalizar el modelo cuenta con una capa de salida con 6 neuronas y activacién
“SoftMax” para realizar la clasificacion final. El optimizador utilizado fue “Adam” y la
funcion de costo a optimizar “categorical cross entropy”.

Al final de la tabla se muestra la cantidad de parametros del modelo y
corresponde a un total de 60.401.222 parametros, pero gracias a una de las
ventajas que brinda la transferencia de aprendizaje solo se entrenaron los
40.376.838 parametros correspondiente a la capa completamente conectada del
modelo, para los pardmetros restantes no se ajustaron los pesos durante las
iteraciones de la etapa de entrenamiento (ver Figura 39).

El modelo inicialmente se programd para realizar 150 épocas de
entrenamiento con una tasa de aprendizaje inicial de 0.0005.
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Model: "model-VGG19"

Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (InputLayer) [(None, 200, 200, 3)] 0
blockl_convl (Conv2D) (None, 200, 200, 64) 1792
block1_conv2 (Conv2D) (None, 200, 200, 64) 36928
block1_pool (MaxPooling2D) (None, 100, 100, 64) 0
block2_convl (Conv2D) (None, 100, 100, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 100, 100, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 50, 50, 128) 0
block3_convl (Conv2D) (None, 50, 50, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (None, 50, 50, 256) 590080
block3_conv3 (Conv2D) (None, 50, 50, 256) 590080
block3_conv4 (Conv2D) (None, 50, 50, 256) 590080
block3_pool (MaxPooling2D) (None, 25, 25, 256) 0
block4_convl (Conv2D) (None, 25, 25, 512) 1180160
block4_conv2 (Conv2D) (None, 25, 25, 512) 2359808
block4_conv3 (Conv2D) (None, 25, 25, 512) 2359808
block4_conv4 (Conv2D) (None, 25, 25, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 12, 12, 512) 0
block5_convl (Conv2D) (None, 12, 12, 512) 2359808
block5_conv2 (Conv2D) (None, 12, 12, 512) 2359808
block5_conv3 (Conv2D) (None, 12, 12, 512) 2359808
block5_conv4 (Conv2D) (None, 12, 12, 512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (None, 6, 6, 512) 0

flatten (Flatten) (None, 18432) 0

dense (Dense) (None, 2048) 37750784
dropout (Dropout) (None, 2048) 0
dense_1 (Dense) (None, 1024) 2098176
dropout_1 (Dropout) (None, 1024) 0
dense_2 (Dense) (None, 512) 524800
dropout_2 (Dropout) (None, 512) 0
dense_3 (Dense) (None, 6) 3078

Total params: 60,401,222
Trainable params: 40,376,838

Non-trainable params: 20,024,384

Figura 39 - Modelo con 6 clases utilizando Transfer Learning.

Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
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5. Analisis de resultados

Durante todo el proyecto se modelaron aproximadamente 80 redes
neuronales convolucionales, de los cuales los primeros 60 modelos fueron
entrenados desde el inicio y los restantes 20 modelos fueron entrenados utilizando
transfer learning basados en varias redes pre entrenadas que se detallaron del
inciso 2.6.1 al 2.6.6.

Para el entrenamiento de los distintos modelos se necesitaron alrededor de
dos meses de horas maquina, ya que los modelos mas simples llevaron un tiempo
promedio de entrenamiento de 16 horas y los modelos més complejos tuvieron un
tiempo promedio de entrenamiento de 60 horas, llegando a un promedio general de
30 horas de entrenamiento por modelo propuesto.

Uno de los principales problemas que se detect6 durante el desarrollo de los
primeros modelos fue la presencia de overfitting, logrando buenos resultados para
el set de entrenamiento y malos para el set de validacién. Para los primeros modelos
los resultados rondaban el 60% de acierto para la prediccion de nuevas imagenes,
por lo tanto, para lograr mejorar estos resultados se fueron probando pequefas
variaciones en los hiperpardmetros de la red y la profundidad de los modelos.
Ademas, se implementaron algunas de las técnicas mencionadas en el inciso 2.7.6
para lograr reducir el sobreajuste del modelo, siendo de mucha utilidad las funciones
de “callbacks” que permite utilizar la libreria de alto nivel Keras.

Las funciones “callbacks” son funciones que se ejecutan luego de cada
iteracion de entrenamiento, permitiendo realizar modificaciones al LR (learning rate)
o guardar los pesos del modelo en ese momento, por ejemplo, si se cumple alguna
condicién predefinida. Esto se consigue debido a que estas funciones tienen acceso
a todas las variables involucradas durante el entrenamiento como, por ejemplo, el
porcentaje de acierto, ya sea para el set de entrenamiento como para el set de
validacion. Las funciones elegidas fueron tres, en primer lugar, se utilizé la funcion
“EarlyStopping” a la que se le indica la cantidad de épocas (iteraciones) que se debe
esperar para terminar el entrenamiento siempre y cuando se cumpla una condicion
aplicada a una variable que se va monitoreando; en este caso se monitorea el valor
de la funcién de pérdida de los datos de validacién y la funcion corta el
entrenamiento si este dato no disminuye luego de las iteraciones indicadas. En
segundo lugar, se utilizé la funcion “ModelCheckpoint”, que permite guardar los
valores de los pesos del modelo obtenido en cada iteracién y una vez terminado el
entrenamiento restaurar los mejores pesos, en donde el modelo se desempena de
mejor manera. Por ultimo, la funcion utilizada fue “ReduceLROnPlateau”, que
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permite reducir el hiperparametro LR en un factor que se define cuando se llama a
la funcion y debe ser mayor a 0 y menor a 1, permitiendo una mayor reduccion
cuando el numero es mas cercano al nivel inferior permitido. Ademas, se debe
indicar cuantas iteraciones se debe esperar para aplicar este cambio, permitiendo
también el monitoreo de una variable para aplicarlo; también permite descartar
todos los cambios realizados luego de cierta cantidad de iteraciones, esto se realiza
con el parametro “cooldown” de la funcién. Para el caso de los modelos planteados
la funcion monitoreaba el valor del porcentaje de acierto del set de validacion y los
mejores resultados se obtuvieron cuando el factor por el que se multiplicaba el LR
era “0.9” y el porcentaje de épocas a esperar para realizar el cambio era de
alrededor de un 15% a un 20% de la cantidad total de épocas definidas para el
entrenamiento.

Por otra parte, también se aplicd la técnica de dropout a la capa
completamente conectada del modelo, variando el porcentaje de neuronas al que
se le aplicaba dependiendo de la cantidad de neuronas que contenia cada capa,
(este porcentaje se fue variando entre un 25% y un 75% en los distintos modelos).
Todas estas modificaciones permitieron una mejora considerable en el porcentaje
de acierto de los modelos propuestos llegando a valores superiores al 70% para el
set de datos que estaba dividido en seis clases y valores superiores al 84% para el
set de datos dividido en dos clases. Una vez obtenidos estos resultados se
comenzaron a aplicar los modelos pre entrenados con los cuales se logré obtener
resultados mayores al 85% de acierto para el set de dos clases y valores cercanos
al 80% para el set de seis clases. En el caso de los modelos que utilizaron transfer
learning también se aplicaron las funciones “callbacks”.

A continuacién, se hace un andlisis de los resultados obtenidos durante el
entrenamiento para cada uno de los modelos presentados en los apartados
anteriores y también se realiza el andlisis de los resultados que se obtuvieron con
los datos reservados para el testeo de los modelos desarrollados.

5.1 Analisis de graficos de pérdida y acierto para
los 4 modelos propuestos

A continuacion, se presentan tres figuras para cada uno de los modelos, la
primera contiene los valores de la funcion de pérdida tanto para el set de
entrenamiento como para el set de validacion y el valor del acierto también para
ambos sets de datos, todo en funcion de las épocas de entrenamiento del modelo.
La segunda figura muestra una comparacion entre los valores de la funcién de
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pérdida y acierto del set de entrenamiento. Por ultimo, la tercera figura detalla una
comparacién entre las mismas funciones, pero para el set de validacion.

El primer modelo que se analizara es el modelo presentado en el apartado
4.1.1.

Trainnig/Validation Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 40 - T_loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
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Figura 41 - T_loss, T_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

Para el caso del set de entrenamiento, tanto el valor de la funcion de acierto
como el de la funcién de pérdida, presentan valores dentro de lo esperado para el
modelo, ya que a medida que el acierto crece la funcidén de pérdida disminuye.
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Validation Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 42 - V_loss, V_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

Como se puede apreciar en la Figura 42, si bien el valor del acierto se fue
incrementando a lo largo de las iteraciones, este presenta cierta fluctuacion. Pero,
en el caso de la funcién de pérdida, la dispersion de los valores obtenidos es aun
mayor, lo que indica que a este modelo aun se le pueden aplicar ciertas
modificaciones para mejorar su performance.

El segundo modelo es el presentado en el inciso 4.1.2

Trainnig/Validation Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 43 - T_loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
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Trainnig Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 44 - T_loss, T_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

Para este segundo modelo al tratarse de la reutilizaciéon de una red pre
entrenada, las funciones de acierto y pérdida crecen y decrecen con mayor
estabilidad respectivamente. Ademas, se nota que en muy pocas iteraciones el
modelo ya presenta una buena tasa de acierto para el set de entrenamiento.
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Figura 45 - V_loss, V_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.1.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

En el caso del conjunto de datos de validacién, los resultados obtenidos
concuerdan con los del set de entrenamiento, con la Unica diferencia que a partir de
la iteracién 30 aproximadamente la funcidén de pérdida dejé de disminuir y comenzé
a aumentar. Este inconveniente fue resuelto gracias a la utilizacion de la funcién de
parada temprana (early stopping), pudiendo regresar el modelo a valores en donde
se mostraba una mejor generalizacion.
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El tercer modelo corresponde a lo propuesto en el apartado 4.2.1.

Trainnig/Validation Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 46 - T_loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
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Figura 47 - T_loss, T_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

En la figura anterior (Figura 47) se puede apreciar el buen comportamiento,
tanto para la funcién de pérdida como para la tasa de aciertos. Estos son resultados
comparables con los obtenidos con los modelos entrenados con aprendizaje por
transferencia, pero con la necesidad de mas iteraciones para iguales resultados.
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Validation Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 48 - V_loss, V_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

Para el set de validacion los valores de las funciones demuestran un buen
desempeno del modelo durante las primeras 100 iteraciones.

Por ultimo, se analiza el modelo propuesto en el inciso 4.2.2.
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Figura 49 - T_loss, V_loss, T_acc, V_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
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Trainnig Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 50 - T_loss, T_acc en funcion de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

Al igual que en el caso del dataset de dos clases y modelo pre entrenado,
este modelo presenta valores esperados para el conjunto de entrenamiento.

Validation Loss and Accuracy on Dataset
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Figura 51 - V_loss, V_acc en funcidn de las épocas de entrenamiento modelo 4.2.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

Curiosamente para el caso de los valores de las funciones de pérdida y tasa
de acierto del set de validacion, se logré un buen resultado en las primeras 25
iteraciones y posteriormente la funcién de pérdida increment6 sostenidamente sus
valores. En este caso también se aprovecho el uso de las funciones “callbacks”.
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5.2. Analisis de Matriz de confusion para los 4
modelos propuestos

En este apartado se presentan los analisis de las matrices de confusion de
cada uno de los modelos ya vistos. Se calculd en cada caso el recall “R”, la precision
“P”, el accuracy o acierto “A” y el F1-score “F1” con las férmulas presentadas en el
inciso 2.8 para el célculo de cada valor. La primera matriz corresponde al modelo
del inciso 4.1.1.

Matriz

7

1
-

No-Reciclable

o 25
f . N
Reciclable 1 -15
.. -
.-}?' . __:;_'_.
£ &
<{J <{;c:'
o
Dradircrinnac
Figura 52 - Matriz de confusion modelo 4.1.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
vp 42 42 vpP 42 42
R= = =2=-085 P= = = Z=10,82
VP+FN 42+7 49 VP+FP 4249 51
VP +VN 42 + 42 84

= 0,84

A: = =
VP+FP+FN+VN 42+4+9+7+42 100

Fl_ZxPxR_2x0,82x0,85_1,394
~ P+R 0824085 1,67

= 0,83

Para este modelo los resultados obtenidos son bastante similares, tanto para
el acierto como para la métrica F1 y esto se debe principalmente a que solo se
dividen los datos en dos clases; ademas, estas clases contienen una cantidad muy
bien balanceada de datos cada una. En este caso se obtuvo un 84% de acierto y un
83% para F1.
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La siguiente matriz pertenece a los resultados del modelo presentado en el
apartado 4.1.2.

Matriz
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. - 3I:I
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e e
5 «
=
Pradirrinnac
Figura 53 - Matriz de confusion modelo 4.1.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
vp 47 47 vp 47 47
R= = =2=095 P= = =2 =092
VP+FN 4742 49 VP+FP 47+4 51
VP +VN 47 + 47 94

= 0,94

A= VP TFP+FNTVUN 47 +4+2+47 100

_2xPxR_2x0,92x0,95_1,748_093
~ P+R  092+095 1,87 '

Para el segundo modelo los resultados son consistentes con lo mencionado
en el modelo anterior, con la diferencia que al tratarse de un modelo basado en
transfer learning los porcentajes de acierto y F1 fueron mayores llegando a un 94%
para el acierto y un 93% para la métrica F1.

A continuacién, se presenta la matriz de confusién para el modelo de seis
clases visto en el apartado 4.2.1.
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Figura 54 - Matriz de confusion modelo 4.2.1.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.

4 VP +VN _67_074
" VP+FP+FN+VN 90

F1 — Score calculado para la clase “vidrio”

vpP 10 10 vpP 10 10
R= _ =2=066 P= = = 2=0,66
VP+FN 10+5 15 VP+FP 10+5 15

_2xPxR_ 2x066x0,66 088
~ P+R  066+066 132

0,66

Este modelo presenta una clara diferencia entre el resultado del acierto y el
resultado de la métrica F1 (en este informe solo se muestra el calculo de F1 para la
clase “vidrio”), siendo para algunas clases mayor al acierto y para otras menor,
debido al desbalanceo que presentan las clases. Por otro lado, al analizar la matriz
se puede denotar en los falsos negativos que el modelo suele confundir, ya que
presenta la mayoria de las veces una relaciéon estrecha entre ciertas clases. Un
ejemplo de este caso se ve claramente en la clase “vidrio”, en donde todos los falsos
negativos son tomados por el modelo como imagenes pertenecientes a la clase
“plastico”. La tasa de acierto lograda por el modelo es del 74% sobre el set de datos
de testeo.

Por ultimo, la siguiente figura (Figura 55) es la correspondiente a los
resultados obtenidos del modelo visto en el inciso 4.2.2.
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Figura 55 - Matriz de confusion modelo 4.2.2.
Fuente: Elaboracion propia, basada en la prdctica.
2 VP +VN 70 0.83
" VP+FP+FN+VN 84
F1 — Score calculado para la clase “metal”

VP 9 9 VP 9 9
R = = =—=0'64- P = = = -=1
VP+FN 9+5 14 VP+FP 940 9
F1 2xPxR 2x1x0,64 1,28 0.78
- P+R  1+064 164
F1 — Score calculado para la clase “organico”
v 14 14 _ VP 14 14
" VP+FN 1440 14 " VP+FP  14+0 14

_2xPxR_ 2x1x1_2

P+R  1+1 2

Nuevamente para el caso en donde se utiliza aprendizaje por transferencia
el porcentaje de acierto aumento respecto al modelo con entrenamiento desde cero,
obteniendo un 83% de acierto sobre el set de datos de testeo. Para este caso se
muestra el calculo de la métrica F1, tanto para la clase “metal” como para la clase
“organico”, verificando en los resultados que existe un desbalanceo grande entre
estas dos clases, ya que ambos valores presentan una diferencia grande con la tasa

89



@ Deep Learning aplicado al
B Universi i , -
Universice Placiona procesamiento de iméagenes para la

deteccion de objetos reciclables

de acierto. Para el resto de las clases la diferencia entre las métricas es menor y se
encuentran dentro de los valores esperados. El resultado visto en estas dos clases
es consistente con lo esperado, debido a la formacion del set de datos, en donde la
clase “metal” es la que menos ejemplos tiene y la clase “organico” asi como la clase
“no-reciclable” son las clases que cuentan con la mayor cantidad de ejemplos para
el entrenamiento y la validacion.

5.3. Aplicacion de prediccidon primera version

A continuacién, se presenta el cddigo de la primera version de la aplicacion
para realizar la clasificacién en tiempo real de imagenes.

#se importan las librerias a utilizar

import tensorflow as tf

import numpy as np

from keras.preprocessing.image import load_img, img_to_array
from keras.models import load_model

import matplotlib.image as mpimg

import matplotlib.pyplot as plt

#se carga el modelo guardado ya entrenado

altura, ancho= 200,200

models='C:/temporal pps/modelo-8.4.1.vgg19/modelo.h5'
weights='C:/temporal pps/modelo-8.4.1.vgg19/pesos.hS'
cnn=tf.keras.models.load_model(models)
cnn.load_weights(weights)

#funcion que realiza la prediccion
def predict(file):

image=load_img(file, target_size=(altura, ancho))
image=img_to_array(image)
image=np.expand_dims(image, axis=0)
prediction=cnn.predict(image)
result=prediction[0]
reply=np.argmax(result)
if reply==0:

clase='0 - METAL'
elif reply==1:

clase='l - NO-RECICLABLE'
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elif reply==2:

clase="72 - ORGANICO'
elif reply==3:

clase="3 - PAPEL-CARTON'
elif reply==4:

clase='4 - PLASTICO'
elif reply==>5:

clase='5 - VIDRIO'
image=mpimg.imread(file)
plt.imshow(image, interpolation=None)
plt.title('Imagen analizada - Categoria predicha: ' + clase)
plt.axis('off")

return

La funcién definida realiza la prediccion sobre la imagen que recibe como
parametro e imprime el resultado de la prediccién junto con la imagen analizada. A
continuacion, se presentan tres ejemplos de predicciones tomadas con un celular y
pasadas a la funcién, ademas se presenta un ejemplo de un falso positivo en donde
se fotografié un envase de plastico y fue tomado por la red como uno de vidrio,
aunque al mirar la imagen no es tan sencillo para el ojo humano hacer una buena
prediccion sobre la misma.

predict{'C:/temporal pps/real-test/imagenl.jpg")

Imagen analizada - Categoria predicha: 4 - PLASTICO
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predict('C:/temporal pps/real-test/imagenZ.jpg')

Imagen analizada - Categoria predicha: 0 - METAL

predict('C: /temporal pps/real-test/imagen3.qipg')

Imagen analizada - Categoria predicha: 1 - NO-RECICLAELE

La siguiente prediccion presenta el caso del falso positivo.
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predict('C:/temporal pps/real-test/imagend.ipg")

Imagen analizada - Categoria predicha: 5 - VIDRIO
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6. Conclusiones

Durante el desarrollo e implementacion de este trabajo se estudiaron algunas
técnicas de Machine Learning aplicadas a la clasificacion de imagenes y
particularmente se buscé colaborar con el cuidado del medio ambiente utilizando la
inteligencia artificial aplicada a la clasificacion de objetos reciclables. Ademas, se
realiz6 un recorrido por la teoria que fundamenta las redes neuronales y se han
descrito los pasos necesarios para el disefio y desarrollo de una red neuronal que
permita realizar la clasificacion deseada. Posteriormente, se plantearon los
resultados obtenidos y en esta seccidn se presentan las conclusiones, posibles
mejoras y lineas de investigacion futuras.

También, han ido surgiendo diferentes problemas, debido a las razones de
publico conocimiento (pandemia COVID-19) se tuvo que replantear uno de los
objetivos propuestos al inicio, como ser la realizacién de pruebas en un ambiente
real. Se utilizé el tiempo destinado para ese objetivo a la mejora de los restantes y
principalmente se buscé optimizar el acierto de los modelos de redes neuronales
propuestos. De por si la implementacion del sistema se encuentra atada a la
complejidad de los altos requerimientos de una red neuronal convolucional pero, de
todas formas, se logré implementar una red funcional que supera los objetivos
planteados durante las primeras etapas del trabajo.

Se ha elegido Deep Learning para llevar a cabo este trabajo debido a la alta
capacidad que presenta para el andlisis de imagenes. Sin embargo, al programar
algoritmos de DL, especificamente redes neuronales convolucionales, se
presentaron ciertas dificultades que se iran especificando en estas conclusiones.
Por la gran cantidad de usos que hoy en dia se da a las redes neuronales, resulta
de mucho interés comprender sus ventajas, limitaciones y vulnerabilidades, con el
fin de poder garantizar la robustez que los sistemas actuales necesitan.

Es muy importante y complejo determinar los parametros e hiperparametros
gue mejor se adecuen al modelo propuesto impactando directamente en el resultado
final. Este ajuste “fine tuning” muchas veces se considera un arte y no una ciencia
para los que se inician en el campo del DL, debido a que se requiere cierta
experiencia e intuicién para encontrar los valores 6ptimos de estos hiperparametros.
En este caso, la investigacion ha jugado un papel fundamental, ademas los
parametros e hiperparametros se deben especificar antes de iniciar el proceso de
entrenamiento. Otro aspecto que se debe tener en cuenta es la profundidad y la
cantidad de capas de los modelos propuestos.

Por otro lado, la correcta eleccion y confeccién del set de datos que se
utilizara para entrenar los modelos es vital para llegar a los resultados deseados. La
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red debe conocer de igual manera todos los elementos o clases que se quieren
predecir o clasificar, por lo que, las distintas clases deben estar correctamente
balanceadas, contener ejemplos representativos y, ademas, contar con la mayor
cantidad posible de datos para lograr buenas soluciones, aunque esto se traduce a
un mayor tiempo de entrenamiento. Todo esto ayuda a reducir los problemas de
subajuste y sobreajuste que presentan habitualmente los modelos de redes
neuronales. Durante el trabajo se demostr6 que las redes neuronales
convolucionales presentan excelentes resultados en el campo de la “computer
vision”, aunque uno de los inconvenientes encontrados ha sido el tiempo, ya que, a
medida que los modelos se hacen mas complejos crecen los tiempos de
entrenamiento, llegando en el caso de este trabajo a un promedio de 36 horas para
el entrenamiento de cada uno de los modelos propuestos.

Se debe tener en cuenta también que trabajar con CNN y grandes conjuntos
de datos implica un alto costo computacional, por lo tanto, es muy importante contar
con equipos que presenten altas prestaciones e incluso contar con GPUs (unidades
de procesamiento gréafico). Asimismo, es recomendable el re escalado de las
imagenes del set de datos para disminuir los tiempos de entrenamiento.

Otro punto a destacar es la eleccion del Framework Tensorflow y la API de
alto nivel Keras, asi como también el lenguaje Python para trabajar con DL, puesto
que, cuentan con una multitud de funciones y librerias que facilitan el trabajo en
muchas ocasiones.

En referencia a los resultados obtenidos para el conjunto de datos de prueba
se puede decir que fueron satisfactorios, si bien no se pudieron realizar pruebas en
ambientes reales, estos superaron las expectativas propuestas al inicio del trabajo.
Ademds, todas las pruebas realizadas sirven como aprendizaje para futuros
proyectos. Se considera que la Inteligencia Artificial, el Machine Learning y el Deep
Learning seran la base para los proyectos venideros, independientemente del
campo en el que se esté trabajando. Destacandose puntualmente en el campo de
la medicina y robética, entre otros.

6.1. Lineas futuras

A continuacion, se proponen algunas lineas de trabajo futuras con el fin de
continuar y mejorar este proyecto.

En primer lugar, se puede mejorar y aumentar el set de datos permitiendo el
re entrenamiento de los modelos planteados con estas mejoras en los datos, lo que
presentara una mayor robustez y mejor balanceo en las clases a clasificar. Ademas,
se puede optar por incluir en los nuevos dataset imagenes que contengan ejemplos
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adversarios logrando en futuros entrenamientos una mayor defensa ante este tipo
de ataques.

En segundo lugar, y luego de haber mejorado el conjunto de datos, se
deberia proceder a implementar nuevos modelos con distintas variaciones en los
parametros e hiperparametros buscando una mejora en los resultados para las
distintas predicciones.

Por ultimo, se podrian realizar pruebas en un ambiente real verificando asi la
verdadera efectividad de los modelos propuestos, esta es una de las tareas que ha
quedado pendiente. También se podria implementar esta aplicaciéon en algun
sistema robotico como, por ejemplo, un cesto inteligente en donde se pueda colocar
un objeto al cual se le tomara una foto que sera la entrada de la red neuronal y se
le realizaria la posterior clasificacién para determinar el lugar donde se almacenara,
segun su tipo.

Reflexion sobre la practica Profesional Supervisada
como espacio de formacion:

La realizacién de este trabajo sirvi6 para introducirme al mundo de las redes
neuronales y Machine Learning, o que es muy importante a nivel profesional. Si
bien, durante el transcurso de la formacién académica no se hace demasiado
hincapié en este tema, los conocimientos adquiridos en las cursadas de las distintas
materias de la carrera aportaron significativamente a la curva de aprendizaje
transitada durante el proyecto.

Seleccioné este proyecto entre otras opciones que me presentaron debido
a la tematica que trataba, pero sin haber tenido experiencia previa sobre el
desarrollo practico de estas técnicas. Considero que en la actualidad la Inteligencia
Artificial y el Deep Learning son herramientas que todo ingeniero informatico o futuro
ingeniero debe conocer o comenzar a conocer, ya que dia a dia cada vez mas
aplicaciones hacen uso de ellas.

A nivel personal consideré esta instancia formativa como una excelente
oportunidad para incorporar estos nuevos conocimientos e introducirme en el
mundo de la investigacion académica. Esta investigacion me llevdé a descubrir
numerosas aplicaciones y proyectos relacionados con el tema, los cuales me han
llamado la atencién y motivado a continuar con esta linea de desarrollo.
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ANeXo0 A — tutorial de instalacién de entorno de trabajo

Este anexo tiene como objetivo guiar al lector para poder instalar y configurar el
entorno de desarrollo utilizado durante la realizacion de este trabajo. A continuacién,
se detallan los pasos a sequir para realizar este proceso:

1- Desde https://www.anaconda.com/download/ ir hasta download y descargar
la versidn que corresponda segun nuestro sistema operativo

Anaconda Installers

Windows && MacOS & Linux 0

64-Bit Graphical Installer (466 MB) 64-Bit Graphical Installer (462 MB) 64-Bit (x86) Installer (550 MB)

32-Bit Graphical Installer (397 MB) 64-Bit Command Line Installer (454 MB) 64-Bit (Power8 and Power9) Installer (290
MB)

2- Una vez descargado, ejecutar y seguir los pasos del Wizard, solo tener en
cuenta que en uno de los pasos se podra elegir la opcion de agregar
“anaconda” al path de variables de entorno (recomendado). Esto permitira
que se pueda ejecutar los comandos de “conda” desde cualquier directorio
del sistema.

3- Finalizada la instalacion probamos que todo esté correctamente instalado
abriendo la herramienta gréafica de anaconda “Anaconda Navigator” que debe

verse como la imagen a continuacion.

4- Luego abrimos la consola de Linux/Mac/Windows y procedemos a instalar y
actualizar las librerias que utilizaremos.
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) Anaconda Navigater - x

File Help
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Applicationson | base (root) ~|  Channels Refresh
W =nvironments é * & P =

;.;" - ;5"
N Lezrning % Jupyter «
I ‘:_/ n

CMD.exe Prompt JupyterLab Notebook Powershell Prompt
6.0

&% Community

Qt Console Spyder VS Code Glueviz
Developer Blog 2413 A2 1480 0.45.2
int v

PyQt GUI that
proper multili

5- Escribimos:

conda -V #devuelve la version de conda instalada

python -V #devuelve la version de Python instalada

6- Ahora creamos un nuevo entorno de trabajo en donde se instalaran las
librerias y dependencias necesarias para comenzar el desarrollo.

conda create -n <nombre del entorno a crear> python=<version> tensorflow=<versién> keras=<version>

Se debe indicar las versiones de Python, tensorflow y keras que se desean
instalar en el nuevo entorno, ej. Python=3.6.7

7- Una vez creado el entorno virtual procedemos a activarlo para actualizarlo

conda activate <nombre del entorno>

8- Luego actualizamos anaconda con los siguientes comandos:

conda update conda

y
conda update anaconda

9- Por ultimo, ejecutamos los archivos versiones.py y versiones_deep.py que
se adjuntan con este documento.
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Python versiones.py
python versiones deep.p

Esto nos deberia devolver algo como lo siguiente:

scipy: 0.18.1
numpy: 1.12.1
matplotlib: 1.5.3

pandas: 0.19.2
statsmodels: 0.8.0
sklearn: 0.18.1

tensorflow: 2.1.0

Using TensorFlow backend.
keras: 2.3.1

10-En caso de que alguna de las dependencias o librerias nos falte la
instalaremos con el comando “pip install” seguido del nombre de la libreria a
instalar, ej. pip install numpy

pip install <nombre de la libreria>

11-Después de realizar todas las actualizaciones abrimos nuevamente el
“anaconda navigator” y seleccionamos el nuevo entorno creado. Y, en
segundo lugar, hacemos clic en “launch” en la solapa de jupyter notebook.

) Anaconda Mavigator x
9

File Help

{0 ANACONDA NAVIGATOR

A Home L ﬁi_‘
Applicationson| | bese(ooty L~ |+

| Channels Refresh
‘ Environments o a ° o B
- — g 3
i . * g L
0 o K
N Learning o Jupyter *
£F g i
. CMD.exe Prompt Notebook Powershell Prompt
aw Community
011 603 0.0.1
Run a cmd.exe terminal with your current | An extensible enviranment for interactive Web-based, interactive computing Run a Powershell terminal with your
environment from Navigator activated and repreducible computing, based on the notebeok envirenment. Edit and run current envirenment Ffrom Navigator
Jupyter Notebook and Architecture human-readable docs while describing the i

data analysis

2
L] o o -]
" AW
® ]
Documentation
Qt Console Spyder V5 Code Glueviz
Bevelaper:Blog Aa7s Aanz 1480 0152
PyQE GUI that supports inline figures, Scientific Pthon Development Stresmlined code editor with support for | Multidimensional dats visualization acro
proper multiline editing with syntax EnviRenment. Powerful Python IDE with || development aperations like debuaging, files. Explore relationships within and

[ J fou o highlighting, graphical calltips, and more advanced editing, interactive testing, task running and version contro among related datasets
@
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12- Esto abrira el navegador predeterminado que tengamos y se mostrara de la
siguiente manera. Aqui hacer clic en “new” y luego en “Python 3”.

@ localhost:3889/tree

= Jupyter Quit || Logout

Files Running Clusters

Select items to perform actions on them. l Upload |[New~| &

0~ B/ Mame ¥ i
o Python 3

O [ anaconda3

3 AndroidStudioProjects ——
[ Cisco Packet Tracer 5.3.3 Folder
[ Cisco Packet Tracer 6.0.1 arminal

[ Contacts hace 9 meses

[ Desktop hace 11 horas

[ Downloads hace 14 horas
D Favorites hace 9 meses

[ holaMundo hace 24 dias

]
]
]
]
a
[0 [ Documents hace 5 dias
]
]
O
O

[ IdeaProjects hace 21 dias

13-Se abrira una nueva pestana del navegador en donde podremos empezar a
desarrollar nuestro codigo.

_ HomePage - Selectorcreate - X | /& Untitled2 - Jupyter Notebook X+

¢ @ © © localho
- JUpyter Untitled2 Last Chackpoint: hace unos segundos (unsaved changes) # Logout
File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help Trusted | 4 ‘F‘\fthun 30
+ = @ B 4+ % MR B C W Code ~| =

In [ 1: |

Estos cuadernos se pueden exportar a un archivo Python o con el formato “.ipynb”
los cuales se pueden importar y ejecutar en google colab. Esta ultima es una
plataforma que google brinda para realizar pruebas, ademas google nos brinda la
posibilidad de utilizar “GPU” lo que hace que los tiempos de entrenamiento se
reduzcan considerablemente. Aunque tiene como limitacion que cada 12 horas
aproximadamente se resetea el entorno de trabajo, lo que limita la realizacién de
proyectos complejos y si estos proyectos se realizan utilizando GPU el tiempo
proporcionado se reduce aun mas e incluso luego se debe esperar un tiempo
aleatorio para volver a conectarse al entorno de trabajo.
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A continuacién, se detallan algunas configuraciones que se pueden utilizar si
optamos por realizar las pruebas en google colab
1- En primer lugar, debemos tener una cuenta de google para poder loguearnos
en Colab. hitps://colab.research.google.com/

2- Se iniciara una pestafnia en el navegador en la que podremos comenzar a
desarrollar, la interfaz grafica es muy parecida y compatible con Jupyter
Notebook de Anaconda.

& c i colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb#recent=true ¥r @ o

Abierto por Abierto por
primera vez ultima vez

Titulo

Te damos la bienvenida a Colaboratory 27 jul. 2020 hace 0 minutos

CNN_pps_v34_4_5.ipynb hace 13 dias hace 13 dias

CNN_pps_v33_4_5.ipynb hace 13 dias hace 13 dias

CNN_pps_v32_4_5.ipynb 8 ago. 2020 8 ago. 2020

CNN_pps_v31_4_5.ipynb 8 ago. 2020 8 ago. 2020

CANCELAR

La imagen anterior es la primera ventana que nos mostrara colab
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3- Para iniciar un nuevo cuaderno hacemos clic en “Archivo” y luego en “Nuevo
Cuaderno”

coO Te damos la bienvenida a Colaboratory

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

i Nuevo cuademo + Texto 4 Copial
ne

Abrir cuademno Cir+0

Subir cuademo

iQué es Col

ermite ejecutar y prq

Guardar una copia en Drive

F
(
+
b
E

equiere configuracid
350 gratuito a GPUs
I Guardar una copia en GitHub \partir facilmente

Guardar una copia como Gist de GitHub

Guardar de facilitar tu trabajq
ra obtener mas infd

Descargar .ipynb 0s Pasos

Heig :nto que estas leyen|

scribir y ejecutar cod

lo, a continuacién s

Imprimir P ; .
en una variable e imr

4- El paso siguiente es conectar el entorno de trabajo como se muestra en la
siguiente imagen, aca podemos optar por elegir entorno local (propio de
nuestro equipo, usa nuestro hardware) o alojado (entorno de hardware
proporcionado por google, permite el uso de GPU y TPU).

~ M Untitledl.ipynb ¥
S_Q PY = B comentario 2% Compartir £ M
Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda

+ Codigo + Texio Conectar = # Editar A

Conectar a un entomo de ejecucion alojado

B4 8§

° Conectar a un entomo de ejecucién local

Gestionar sesiones

Seleccionar la Gltima celda ejecutada

5- Para la utilizacion del GPU proporcionado por google debemos hacer clic en
‘entorno de ejecucion” y luego en “cambiar tipo de entorno de ejecucion”
como se muestra a continuacion.
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Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Seha

Ejecutar todas Cirl+F9
Ejecutar anteriores Ctrl+F8
Ejecutar celda seleccionada Ctrl+Enter
Ejecutar seleccion Ctrl+Shift+Enter

Cctr+F10

Restablecer estado de fabrica del entorno de ejecucion

Cambiar tipo de entorno de ejecucion

6- Para completar la eleccién del uso de GPU o TPU se debe seleccionar, en la

ventana que se abri6 en el paso anterior, la opcion a elegir y luego confirmar
la eleccion.

Configuracion del cuaderno
Configuracion del cuaderno
Acelerador por hardware
Acelerador por hardware
None ~

:gzﬂ as celdas de codigo al guardar este cuaderno

TPU

|:| Omitir resultado de las celdas de codigo al guardar este cuaderno
CANCELAR

CANCELAR

7- Podemos utilizar el siguiente cddigo para comprobar que estamos utilizando
“GPU”

M Untitledl.ipynb ¥
PY! = B Comentaric 2% Compartir ¢ ¥
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se ios

+ Codigo + Texto M =

Disco mm— T # Edita &

Conectada a *(GPU) del backend de Google Compute Engine que utiliza Python 3°

RAM: 0.79 GB/12.72 GE Disco: 30.49 GB/68.40 GB

8- Por ultimo, pero no menos importante, al utilizar google colab podemos
sincronizar el cuaderno con nuestro google drive para poder hacer uso de los
archivos y carpetas que tengamos ahi. Esto es muy Uutil para subir nuestro
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dataset y poder accederlo desde cualquier equipo. En las siguientes
imagenes se enumeran los pasos a seguir.

A Untitledlipynb ¥
PY W El comentario &% Comparir £ M
Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda Se han guar mbi

X + Coédigo  + Texto RAM L1 _ J Editar ~

» @ sample data il : f‘(' o)

Luego de hacer click en donde indica la imagen anterior aparecera una ventana
emergente en la que se debe confirmar el acceso a las carpetas y documentos
(imagen a continuacion)

¢Quieres permitir que este cuaderno acceda a tus archivos de Google Drive?

Si conectas tu cuenta de Google Drive, podras modificar los archivos que hay en ella al ejecutar codigo en este cuaderno.

9- En el caso que la PC que se esté utilizando para acceder a google drive no
tenga acceso directo a nuestra cuenta de google tenemos otro método para
realizar la conexion anterior, esta configuracion se detalla en las siguientes
imagenes.

o from google.col
drive.mount(’

Go to this URL in a browser:

Enter your authorization code:
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Como se ve en la imagen, se puede generar la conexién con google drive a
través de codigo en nuestro cuaderno, ahi mismo nos mostrara un link el cual
nos redirigira a una nueva ventana para seleccionar la cuenta de google a la que
se desea acceder.

Esto permitira a Google Drive File Stream hacer
lo siguiente:
G Iniciar sesién con Google

L ver, modificar, crear y eliminar archivos de @
Google Drive

L Ver |as fotos, videos y dlbumes que tienes en ®

Selecciona una cuenta Google Fotos

para ir a Google Drive File Stream i
@® Verinformacion de usuarios de Google, como ®
los perfiles y los contactos
0 Mauro David Salina
maurosalina85@agmail com
@9 @  Ver, modificar, crear y eliminar documentos de @

Google Drive
Mateo Salina Pinto Se ha cerrado la sesion
salinapintomateo@gmail.com
(® Usarotracuenta Confirma que confias en Google Drive File
Stream

Puede que estés compartiendo informacién sensible con

Para continuar, Google compartira tu nombre, tu direccién este sitio web o esta aplicacién. Consulta las condiciones
de correo electronico, tu preferencia de idioma y tu foto de del servicio y las politicas de privacidad de Google Drive
perfil con Google Drive File Stream. File Stream para saber cmo se trataran tus datos. Puedes

ver o retirar el acceso en cualquier momento en tu
cuenta de Google

Mds informacion sobre los riesgos

Cancelar m

Espariol (Espafia) + Ayuda Privacidad Términos

Primero seleccionamos la cuenta y luego hacemos clic en permitir.
Esto abrira una nueva pestana en la que se nos brindara un codigo que debe
copiarse para luego pegarlo en nuestro cuaderno y asi confirmar el acceso a
google drive.
Google
Iniciar sesion

Copia este codigo, ve a tu aplicacidn y pégalo en ella:

—
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10- Por ultimo, ingresamos el codigo copiado en el cuaderno y presionamos
‘enter” para confirmar. Luego veremos el mensaje que confirma que se
monté correctamente el acceso a google drive, ademas en la izquierda de la
pantalla veremos y tendremos acceso al arbol de directorios de google drive.

M Untitledl.ipynb ¥

B comentario = Compartir
Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda Se

X + Codigo + Texio e # Editar

= Archivos Disco B

B B

[+ I
» [ sample_data

as tf

[» GPU encontrada: /device:GPU:@

IR = - P
Q from google.colal
drive.mount ("

« Go to this URL in a browser:

Ent:

data_valid

n c ;
(@ Ui =il s B comentario &% Compartir £ M
Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda Sehan guarda

X + Cédigo + Texto paE=— ra

= Archivos [ —

¢ z B
) nombre_gpu = tf.

~ [ drive
~ [ My Drive

import tensorflow as

(=]

print(’

» @ App.moviles

+ W Classroom [» GPU encontrada: /device:GPU:@

» [ Colab Notebo... T+ eoB % A0 ¢
» [ GobiermoITyA.. © fron google. colab dr

» [ Informes PPS-.. drive.mount ("

» [ Integrador1-Sal... [»> Go to this URL in a browser:

+ [ Integradoril-Sal..

-~ ML

B dataset-vl Mounted at /content/drive

e [ ——
i modelo-v3..

i modelo-v3... [ 1 data train

B modelova... data_valid

i modelo-v3..

i modelo-v3..

B modelo-v3..

Enter your authorization code:

L3
3
3
L3
L3
3
>
L3

Disco 0 37.91 GB de espacio disponible
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Anexo B - Ejemplo simple de red neuronal convolucional

paso a paso

En este apartado se implementa una red neuronal convolucional simple, para
permitir al lector comprender como es el paso a paso en la creacion, entrenamiento
y prediccion de una CNN, esta red neuronal es creada con TensorFlow y la libreria
de alto nivel Keras. Ademas, el set de datos utilizado en este ejemplo corresponde
al dataset “MNIST”, que esta compuesto por 70000 imagenes de 28 x 28 pixeles
monocromaticas, de digitos numéricos que van entre cero y nueve. Del total de
imagenes se utilizan 60000 para el entrenamiento del modelo y las restantes 10000
para la validaciéon del mismo.

La parte siguiente del anexo se desarrollé a modo de tutorial paso a paso para
facilitar la compresion.

1- Lo primero que debe hacerse es instalar y configurar el entorno de desarrollo,
ver Anexo A, en este caso en particular se utilizé el entorno proporcionado
por Google Colab.

2- Una vez que estemos en el nuevo cuaderno procedemos a importar todas
las librerias que utilizaremos durante el desarrollo de la CNN como se

import os

muestra a continuacion.

import tensorflow as

import numpy as np

np.random.seed (2)

from keras
from keras
from keras
from keras

from keras.

from keras

.datasets import mnist
.utils import np utils
.models import Sequential

.layers.convolutional import Conv2D, MaxPooling2D

layers.core import Flatten, Dense

.optimizers import SGD

from tensorflow.python.keras import backend as K

import pandas as pd

import mlxtend

from mlxtend.evaluate import confusion matrix

from mlxtend.plotting import plot confusion matrix

from sklearn.metrics import confusion matrix

import matplotlib.pyplot as plt

ort matplotlib.image as mpimg

import itertools
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Luego se realiza una limpieza del entorno para evitar datos residuales en
memoria.

K.clear session|()

Como paso siguiente se importan los datos a utilizar por el modelo, para ello
se hace uso de una funcion provista por Keras llamada “load_data()”.
(x_train, y train), (x test,y test) = mnist.load data()

print (x train.shape)

print y:train.shape)

(
print (x test.shape)
print (y test.shape)

Output:
Downloading data from

11493376/11490434 [==============================

En la salida se corrobora que los datos fueron cargados a los tensores
“x_train”, “y_train”, “x_test”, “y_test”, estos tensores son los que se utilizan
desde aca en adelante.

Ahora se establecen algunos hiperparametros y se realiza la normalizacién
de los datos. Recordemos que una imagen es representada en una
computadora por una matriz de pixeles y el valor de cada pixel va de 0 a 255,
al normalizar estos valores cada pixel tendra un valor entre O y 1.

X train = x train/255.0
X _test = x test/255.0

nclases 10
nepochs 50
tam lote = 128

y train = np utils.to categorical (y train,nclases)

y test = np utils.to categorical (y test,nclases)
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En los hiperparametros se define la cantidad de clases del modelo, el nUmero
de épocas o iteraciones de entrenamiento y el tamafo del lote de imagenes
a procesar en cada paso.

Por Ultimo, en este paso se divide en categorias las etiquetas de las
imagenes para separar las distintas clases.

6- Este paso es opcional, pero nos sirve para visualizar el tipo de imagenes con
las que estamos trabajando, se utiliza la libreria “matplotlib” para graficar una

imagen del dataset.

nimagen = 150

plt.imshow (x train[nimagen, :].reshape (28,28), cmap='Greys r')

plt.title('Imagen ejemplo - Categoria: ' + str(np.argmax(y train
[nimagen])))
plt.axis ('off")

Output:

Imagen ejemplo - Categoria: 4

7- Se prosigue realizando una redimension de los tensores que contienen las
imagenes agregandoles una nueva dimensidn, la cual es requerida por la
funcion que se utiliza posteriormente para el entrenamiento del modelo
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x train = x train.reshape (60000,28,28,1)

X test = x test.reshape(10000,28,28,1)

Esta nueva dimensién corresponde a la cantidad de colores que contienen
las imagenes del conjunto de datos, en este caso se trata de imagenes
monocromaticas por eso el valor de esta dimension se establece en 1, si
estuviésemos trabajando con imagenes a color “RGB” dicho valor seria 3.

8- Ahora si estamos listos para realizar uno de los pasos mas importantes, que
es la creacion del modelo que luego se entrenara.

modelo = Sequential ()

modelo.add (Conv2D (filters=8, kernel size=(5,5), activation='relu
', input shape=(28,28,1)))
modelo.add (MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

.add (Conv2D (filters=16, kernel size=(5,5), activation='rel
.add (MaxPooling2D (pool size=(2,2)))

.add (Flatten())

.add

.add
.add (Dense (nclases,activation="softmax"'))

Dense (128, activation="relu'))
Dense (96, activation="relu'))

(
(
(
(

En las lineas anteriores se crea el nuevo modelo del tipo “secuencial”, luego
se agregan dos capas convloucionales, la primera con 8 filtros de 5x5, una
funcién de activacion no lineal “Relu” y un agrupamiento utilizando
“maxpooling” con filtros de 2x2, la segunda capa es muy similar a la primera,
con la diferencia que en esta los filtros aplicados son 16.

Como se puede ver en la primera convolucion se incluye el parametro
“‘input_shape” es este el que define la capa de entrada indicando el tamafo
de las imagenes y si se trata de imagenes monocromaticas o a color.

Luego se contintia con la capa completamente conectada que comienza con
la operacion de aplanamiento “Flatten” y luego se agregan dos capas ocultas
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densas con activacion “Relu”, 128 y 96 neuronas respectivamente. Por
ultimo, se agrega la capa de salida con 10 neuronas correspondientes a cada
una de las clases y activacidn “Softmax” para realizar la clasificacidon
multiclase.

9- Para divisar la arquitectura del modelo creado y la cantidad de parametros a
entrenar de utiliza la siguiente linea:

modelo.summary ()

(Flatten)
ense (Dense)
ense 1 (Dense)
ense 2 (Dense)

Total params: 49,674

Trainable params: 49,674
Non-trainable params: 0

El total de parametros a entrenar es de 49674 (cuarenta y nueve mil
seiscientos setenta y cuatro).

10- El paso siguiente es definir el optimizador y paso de entrenamiento (learning
rate) y luego compilar el modelo indicando cual sera la métrica a analizar y
la funcion de pérdida a optimizar, que para este modelo son “accuracy” y
“categorical_crossentropy” respectivamente.
sgd = SGD(lr=0.1)

modelo.compile (loss="'categorical crossentropy', optimizer=sgd, m

etrics=["'a uracy'])

11- Luego de compilar el modelo estamos listos para realizar el entrenamiento
del mismo.
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history = modelo.fit (x train,y train,epochs=nepochs,batch size=t

am lote, verbose=1l, validation data=(x test,y test))

Con el llamado a la funcién “fit()” comienza el entrenamiento, esta funcion
recibe como parametros los datos de entrenamiento y sus etiquetas, ademas
la cantidad de épocas, el tamano del lote y los datos para la validacién.

Output:

Epoch 1/50

469/469 [==============================] - 95 bms/step - loss:
0.8317 - accuracy: 0.7350 - val loss: 0.0986 - val accuracy: 0.9677
Epoch 2/50

469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:
0.1057 - accuracy: 0.9670 - val loss: 0.0764 - val accuracy: 0.9762
Epoch 3/50

469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:

0.0742 - accuracy: 0.9759 - val loss: 0.0635 - val accuracy: 0.9789

Epoch 18/50

469/469 [==============================] - 235 4ms/step - loss:
0.0089 - accuracy: 0.9970 - val loss: 0.0418 - val accuracy: 0.9876
Epoch 19/50

469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:
0.0074 - accuracy: 0.9974 - val loss: 0.0393 - val accuracy: 0.9878
Epoch 20/50

469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:
0.0066 - accuracy: 0.9980 - val loss: 0.0355 - val accuracy: 0.9898

Epoch 35/50

469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:
0.0022 - accuracy: 0.9993 - val loss: 0.0491 - val accuracy: 0.9887
Epoch 36/50

469/469 [==============================] - 235 4ms/step - loss:
9.4767e-04 - accuracy: 0.9997 - val loss: 0.0427 - val accuracy:
0.9897

Epoch 37/50

469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:
8.0860e-04 - accuracy: 0.9998 - val loss: 0.0487 - val accuracy:
0.9895

Epoch 48/50
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469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:
1.8616e-04 - accuracy: 1.0000 - val loss: 0.0438 - val accuracy:
0.9902

Epoch 49/50

469/469 [==============================] - 25 4ms/step - loss:
1.8984e-04 - accuracy: 1.0000 - val loss: 0.0435 - val accuracy:
0.9904

Epoch 50/50

469/469 [==============================] - 235 4ms/step - loss:
1.3179%e-04 - accuracy: 1.0000 - val loss: 0.0441 - val accuracy:
0.9902

Luego de 50 iteraciones de entrenamiento se logra un acierto del 100% para
el set de entrenamiento y un acierto de 99,02% para el set de validacion.

12- Con el paso anterior tendremos entrenado el modelo, por lo tanto,
procedemos a guardarlo juntos con los pesos para su posterior uso en futuras
predicciones.

dir='/content/drive/My Drive/ML/modelo-anexoB/"'

if not os.path.exists(dir):
os.mkdir (dir)

modelo.save ('/content/drive/My Drive/ML/modelo-
Y
anexoB/modelo.h5")

modelo.save weights ('/content/drive/My Drive/ML/modelo-

anexoB/pesos.hb")

13- Este paso muestra cdmo graficar las métricas del entrenamiento del modelo,
es opcional, aunque permite una mejor interpretacion de las métricas. Se
graficara el acierto y la pérdida tanto del set de entrenamiento como del set
de validacidn, estas lineas se pueden ir combinando para obtener distintos
graficos.

plt.style.use ("ggplot")

plt.figure ()

plt.plot (np.arange (0, nepochs), history.history["accuracy"], lab
el="T acc")

plt.plot (np.arange (0, nepochs), history.history["val curacy"],

label="V acc")
plt.plot (np.arange (0, nepochs), history.history["loss"], label="
T loss")
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plt.plot (np.arange (0, nepochs), history.history["val loss"], lab
el="V loss")

.title("Trainnig/Validation Loss and Accuracy on Dataset")
.xlabel ("Epochs")

.ylabel ("Loss curacy")

.legend (loc="best")

.savefig (" /content/drive/My Drive/ML/modelo-anexoB/anexoB-

e.png")

A continuacién, se presentan algunos de los graficos obtenidos.

Loss/Accuracy

Trainnig/Validation Loss and Accuracy on Dataset

10 - ?r"—

08 -

0.6 T acc
W acc
T loss

0.4 - W loss

02

0.0 - ———————

é lb Eb 36 4b Eb

Epochs
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Trainnig/Validation Loss and Accuracy on Dataset
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Para finalizar con este anexo se muestra como realizar la prediccion y
representar los datos en una matriz de confusién para que puedan ser
analizados de una manera mas clara.

1- Se realiza la prediccion:

prediction=modelo.predict (x test, verbose=1l)

y pred = np.argmax (prediction, axis=1)
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y ref

= np.argmax (y test,axis=1)

2- Luego se realiza la matriz de confusion.

matriz=confusion matrix(y ref, y pred)

3- Este paso es opcional, se define una funcion para representar en una
imagen a color la matriz definida en el paso anterior.

P

12
12

p
t

p
p

i

.1

lot matriz(matriz, clases, normalize= , title='Matri
confusion', cmap=plt.get cmap ('Oranges')) :

1t.imshow (matriz, interpolation='nearest', cmap=cmap)
lt.title(title)

lt.colorbar ()

ick marks=np.arange (len(clases))

lt.xticks (tick marks, clases, rotation=90)
lt.yticks (tick marks, clases)

f normalize:
matriz=matriz.astype('float') / matriz.sum(axis=1)[:,
ewaxis]

print ('Matriz normalizada')

else:

P
P

print ('Matriz sin normalizacion')

rint (matriz)
rint ()

thresh=matriz.max () /2

f

ge (ma

or i, Jj in itertools.product (range (matriz.shape[0]), ran
triz.shape[l])):
plt.text(j, i, matriz[i,j], horizontalalignment="cent
white" if matriz[i,j] > thresh e

.tight layout ()
plt.ylabel ("Reale
plt.xlabel ("Pr
plt.savefig("/

anexoB/matriz.png")

118



Deep Learning aplicado al
m — ; : T
gg}’ﬁﬁ’giiﬁ:&%ﬁg procesamiento de imagenes para la

deteccion de objetos reciclables

4- Por ultimo, se definen las etiquetas del gréafico y se imprime la matriz de
confusion con dos representaciones distintas, primero una clasica y luego
una con grafica a color.

matriz plot labels=][

3', '"numero 4', 'numerc !

1.;.,‘]

plot matriz (matriz, mtriz plot labels)
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