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Resumen

En este documento se plasman varias palabras que tratan sobre /o relativo al arte de crear
cualidad de discernimiento, a saber, sobre la Inteligencia Artificial (otras definiciones de
varios autores en [1, pag. 16]). Mas especificamente, sobre una de las aportaciones
foraneas mas importantes a esta rama, las redes neuronales artificiales (RNA), que tan en
boga se encuentran por virtud de su caracteristica funcional mas importante: la capacidad
de aprender de manera automatica, no persiguiendo la creacion formalizada del
conocimiento, sino mas bien emularlo a través del entrenamiento o aprendizaje [2].
Yuxtapuestamente a los resultados adjuntos a este documento que proporcionan diversas
experimentaciones mediante herramientas de MATLAB, en las que se estudian
particularmente las redes neuronales (artificiales) convolucionales, se pretende que el
lector recoja y absorba de manera precisa numerosos conceptos sobre estos respectos y
muchos otros que conforman, es un amplio conjunto, los sistemas inteligentes artificiales.
Todo esto teniendo siempre presente la cuestion que, en su dia, desatod fulgentemente el
inicio de este campo de estudio: ;pueden las maquinas pensar mas alld de lo que podemos

ordenarles?, pregunta “cuyas ramificaciones se siguen explorando hoy dia”.
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crv
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DL
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DT
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Ant Colony Optimization

Artificial Intelligence/Inteligencia Artificial
Artificial Network/Neurona Artificial

Artificial Neural Network/Red Neuronal Artificial
Adaptative Resonance Theory

Botzmann Machine

Batch Normalization

Backpropagation

Classification and Regression Tree
Convolutional Neural Network/Red Neuronal Convolucional
Cross-validation

Deterministic Finite-state Automata

Deep Learning

Deep Neural Network

Diferencia de Gaussianas

Decision Trees

Evolutive Algorithms

Extended Kalman Filter

Fully Convolutional Network

Feature Pyramid Network

Finite-state Machine
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GA Genetic Algorithms

GAN Generative Adversarial Network
GCN Graph Convolutional Networks
GHA Generalized Hebbian Algorithm
HMM Hidden Markov Model

ILSVRC ImageNet Large Scale Vision Recognition Challenge

IR Image Recognition

1S Image Segmentation

KNN K-Nearest Neighbors

LMS Least Mean Square

LoG Laplaciana de Gaussiana

LR Learning Rate

LRN Local Response Normalization

LSTM Long Short Term Memory

LVCSR Large Vocabulary Continuous Speech Recognition
ML/AM Machine Learning/Aprendizaje Automdtico
MLP Multilayer Perceptron

MwcC Moving Window Classifier

NAP Neural Abstraction Pyramid

NLP Natural Language Processing

NN/RN Neural Network/Red neuronal

OCR Optical Character Recognition
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Introduccion al documento

En el primer apartado, “Presentacion previa del trabajo practico realizado”, se describe
de manera precisa el alcance de los aspectos practicos a desarrollar planteados que
envuelven el trabajo realizado en lo relativo a la programacion, implementacion y el
estudio de las redes neuronales artificiales convolucionales en la herramienta MATLAB,
enmarcada de una manera lo mas clara y laconica posible a fin de que el lector tenga una
vision completa y suficiente, desde un principio, del apartado préactico que se ha cubierto

el presente trabajo.

En el segundo apartado, “Introduccion a las redes neuronales artificiales”, se recoge una
sucinta resefia descriptiva, histdrica y técnica, a la par que curiosa, de la amplia rama del
conocimiento que es la inteligencia artificial, con un enfoque especial orientado al ambito
del aprendizaje automatico y a multiples conceptos relacionados con todo lo que pueden

abarcar (intemporalmente) las redes neuronales artificiales.

Posteriormente, un tercer apartado llamado “El modelo biologico de las neuronas™ trata,
de una forma restringida pero relacionada con el proposito de este documento
(proporcionar al lector una idea enriquecida sobre los temas que se analizan), acerca del
modelo bioldgico de las redes neuronales y de la asombrosa analogia subyacente y
pivotante entre este y el modelo computacional que constituyen las redes neuronales

artificiales.

En el cuarto apartado, “Las redes neuronales artificiales convolucionales”, se presenta de
una manera mas precisa el tipo de RNA que son de mayor interés para la discusion
principal de este trabajo y el ulterior analisis practico de ciertas experimentaciones
realizadas con tales redes. En este punto del informe habrian quedado contemplados un
amplio conjunto de métodos que se podrian emplear en la practica mas sus bases teoricas

y se lograria hacer una composicion de lugar de lo que se tratase a continuacion.

El antepenultimo apartado, “Simulacion de las RNC con MATLAB”, esta subdivido en
multiples subapartados cuyos nombres dan una idea aproximada y concisa sobre su
contenido. A lo largo de este se plasman y documentan secuencialmente varios aspectos

relativos al trabajo practico realizado, a decir: el enunciado y la descripcion del problema
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propuesto, las explicaciones, justificaciones y los detalles de los métodos empleados para
extraer los resultados de los experimentos desarrollados, breves comentarios que
completan y aclaran el codigo programado para la simulacién de redes neuronales
artificiales y diversas validaciones de hipdtesis, modelos, cuantificaciones de resultados
y conclusiones que completan la solucion particular desarrollada para este trabajo con
ayuda de la herramienta MATLAB. Varios métodos son empleados para tal labor que, de
manera heuristica, sirven auxiliarmente para introducir y tratar numerosos conceptos
sobre la inteligencia artificial y, especificamente, las redes neuronales convolucionales,
como ya se va contemplando en el resto de apartados y los propios subapartados de que
consta este, todos contextualizados enfaticamente sobre la comparacion entre conceptos
teoricos de interés y resultados empiricos (extraibles y verificables versatil y facilmente)

obtenidos gracias al c6digo proporcionado junto al documento.

Finalmente se presentan varias conclusiones y preguntas abiertas sobre multiples aspectos
tratados (“Conclusion”, aunque mucho de esto abarcan eventualmente los anteriores
subapartados) y se citan varias referencias bibliograficas y lecturas recomendadas
(“Referencias, bibliografia y lecturas recomendadas”, donde todas y cada una de las
citaciones se consideran altisimamente interesantes) que son de valiosa relevancia para

profundizar en cualquier ambito de estudio que se infiera del presente trabajo.
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Presentacion previa del trabajo practico realizado

De manera independiente al resto del contenido de este documento, pero reforzandose
enormemente con todos los conceptos que se presentan y discuten, una parte
preponderante del trabajo realizado consta de la realizacion de distintos experimentos, en
base a varios datasets de imagenes aplicados a una red convolucional, para detectar o
clasificar objetos defectuosos y sin defectos y racionalizar los resultados que proporcione
la evaluacion de la clasificacion, extraer ventajas y desventajas de cada variacion
experimental y relacionar (heuristicamente) todo ello con conceptos tipicos e interesantes

de la inteligencia artificial.

Se comienza analizando varios datasets y escogiendo uno solo, con objetos de caracter
industrial (piezas metalicas) para clasificarlos definiendo y comprendiendo una
arquitectura de RNC sencilla e introductoria. Se experimenta (en todo momento) con la
particion de datos de entrenamiento, validacion y test para optimizar la combinacion que
resulte en una mayor métrica de precision; también se prueba a variar el nimero de capas
ocultas y neuronas en cada una, ademas de afiadir tipos especiales de capas o modificar
el tamafio del filtro de convolucion comparando ciertos resultados que brindan varias
pruebas de clasificacion (un test solamente con imagenes sin defectos, otro unicamente
con imagenes defectuosas y un tercero con muestras de ambas clases [elegidas
aleatoriamente]) programadas para validar regularmente los distintos modelos que se
prueban. Se hacen modificaciones en el tamafio del lote de los conjuntos de imagenes que
sirven de datos de entrenamiento y también en el tipo de defectos con que se entrena; con
todo esto, se van presentando secuencialmente varias arquitecturas de redes que agregan
ciertas mejoras a las previas (capas de normalizacion, funciones de activacion mas

potentes, aumento de la profundidad de aprendiza, etc.).

Extendiendo los experimentos, en una segunda parte se propone agregar tres lotes més de
imagenes (transistores bipolares, botellas de cristal en plano cenital y cables eléctricos)
para implementar, modificar ligeramente y entrenar una estructura AlexNet “vacia”. El
entrenamiento se complica y el tiempo de computacion se alarga, asi como surge la
necesidad de adaptar de cierta forma la red y los datasets entre si. Se vuelve a probar a

entrenar la red mediante otros experimentos especificos con lotes de diferentes tamafos
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y, ahora, escalando en mayor o menor grado el tamafo (la resolucion) de las muestras
para ver si puede existir correlacion entre este (u otros parametros) y la precision de

clasificacion.

En una tercera etapa, se estudia la implementacion de algunas técnicas y varios métodos
tradicionales de vision artificial en aplicacion al preprocesamiento de las imagenes de
prueba y entrenamiento para tratar de buscar “alguna forma” de la que se pueda mejorar
el comportamiento de la red para ensefidndole a “generalizar” mejor el discernimiento de
categorias y, de cierta forma, aprender mejor ante la deteccion de los patrones y las
caracteristicas “que realmente importan”. Se proponen e implementan técnicas como el
filtrado no lineal de mediana, de moda, la normalizacidon o el ajuste del nivel de intensidad
de los canales de color de la imagen u otros tipos de filtros con el proposito de resaltar y
extraer, especificamente, “lo determinante” para la clasificacion; ademas se comprueban
los resultados de implementar estos métodos y se discute su validez, en una comparativa
con predicciones (pruebas) similares que proporcionan redes anteriores (todo esto
acompafiado de multiples resefias, investigaciones y articulos o comentarios relativos al
estado del arte del estudio y cantidad de conceptos tedricos y précticos considerados
fundamentales). Junto con este informe se adjunta el fundamental codigo fuente
desarrollado que, velando por una modularidad en la estructuracion versatil de
informacion (algo que proporcionan los visuales scripts realizados), recoge diversos
comentarios ilustrativos, instrucciones y descripciones de lo que se ha implementado en

la practica con el presente trabajo.

Finalmente se logran analizar los resultados de todas las redes desarrolladas, a los sumo,
mediante métricas como la precision de entrenamiento, validacion, convergencia de los
pesos y parametros de la red a lo largo de las épocas, decrecimiento de la funcion de
pérdida o matrices de confusion, para extraer resultados inteligibles y sumamente utiles
para dar paso a potenciales ampliaciones de los modelos propuestos, pues lo trabajado en
este documento puede servir perfectamente como una iniciacion introductoria a este

campo de estudio tan extenso y sorprendente que es el aprendizaje automatico.
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Introduccion a las redes neuronales artificiales

La inteligencia artificial (IA, que engloba al Machine Learning, que a su vez engloba al
Deep Learning) es toda una ciencia y rama del conocimiento en la que se busca desarrollar
herramientas que ayuden a mejorar la claridad de compre(he)nsion del estudio de los
agentes inteligentes (entidades que conciben su entorno a través de sensores y responden,
en concordancia, con una serie de actuaciones racionales) y la mejora de la cualidad de
aprendizaje en el marco de los sistemas computacionales, cualidad que con particular
enfoque e interés hacia las redes neuronales se puede definir, de acuerdo con [3], como
“el proceso por el que los parametros libres de una red neuronal (artificial) son adaptados
en concordancia con los estimulos que capta del entorno en que la red estd integrada;
siendo el tipo de aprendizaje determinado por la manera de la que toman lugar los cambios

en los parametros™ [4].

El bagaje historico de que se dispone sobre la evolucion de la inteligencia artificial, desde
sus raices y si se logra encontrar, es tal que no deberia ser de asombro el hecho de que
muchas de las mas novedosas técnicas de la computacion informatica inteligente
(algoritmos evolutivos, aprendizaje automatico, logica difusa, [meta]heuristicos...) estén
basadas inherentemente en ideas heredadas de la profundidad del pensamiento creativo y
reflexivo a la hora de tratar de comprender metodologicamente los fendmenos naturales
y la misma inteligencia humana; véanse los archiconocidos tratados filosoficos y
matematicos de Platon (427-347 a.C.) y Socrates (384-422 a.C.) sobre la relacion natural
del pensamiento racional y logico partiendo de conocimiento codificado a través de
lenguaje interno [121], las discusiones intemporales sobre el proceso mental que
mantuvieron Descartes (1596-1650) [5] y los fildsofos empiristas del siglo XVIII [6] o
diversos escritos de Leibniz (1646-1716) [7], Asimov (1920-1992) [8], Dreyfus (1929-
2017) [9], Penrose (1931-) [10], Searle (1932-) [11, 12]... acerca de la dubitativa entre si
es mas probable o incierta la posibilidad de concebir una maquina como un mecanismo

que emula al cerebro humano por medio de pensamiento artificial.

Es preciso y necesario tener una retrospectiva general de lo acontecido en cualquier
ambito del conocimiento en el que la inteligencia artificial haya dejado cierta huella,

entendiendo esta como un sinénimo indeterminado de otros conceptos como computacion
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neuronal, procesos, sistemas o maquinas autébnomas o inteligentes... con los que, al
hablar de ellos, se tiene siempre en mente su relacion (pues todos se tratan de su
conceptualizacion) con la capacidad del sistema nervioso bioldgico de controlar el
comportamiento sensorial, motor y, a mas bajo nivel, cierto proceso interno denominado
“pensamiento” [6, pag. 1]. El estudio de reproducir muchas de las funciones biologicas
humanas o animales artificialmente ha sido tema de interés para cientificos y eruditos a
lo largo de la historia. Desde cantidad de siglos atrds ha habido intentos (frustrados y
exitosos) de replicar el comportamiento humano (como sus acciones y movimientos)
mediante algin tipo de mecanismo (al principio, mecanico) que simulase sus funciones,
denominado tipicamente ‘“‘automata” (del griego automatos [que se mueve por si
mismo]); por nombrar unos pocos ejemplos relevantes [13]: un autémata hidraulico
(“maquina de vapor”) de la mano de Herdén de Alejandria (ca. 10-70 d.C.), varias figuras
humanoides automatizadas mediante cadenas mecanicas (Al-Jazari, ca. 1200), el robot
humanoide mecanico en forma de caballero de Leonardo da Vinci (1495), varios sistemas
complejos de la mano de Jacques Vaucanson y Pierre Jaquet Droz (s. XVIII) o,
sumamente importante [14], el teleautdmata sumergible de Nikola Tesla (presentado en
1898) operado mediante sus transistores de aumento o, de muy especial interés, las redes
neuronales artificiales, que ya desde su nacimiento tan adecuadamente han progresado
hasta la actualidad junto al acelerado desarrollo de la ciencia y tecnologia de la
informacion y computacion en una convergencia de materializar sintéticamente tareas
cognitivas en las que, “por lo general y hasta la actualidad, los humanos son mejores”

[15].

Anecdética y sorprendentemente, en el nexo de los siglos XII y XIII el polifacético
estudioso Ramon Llull ide6 una méaquina ldgica mecanica orientada a la combinacion de
conceptos para generar otros distintos, o sea salidas deseadas (ver siguiente figura). Llull
daba a entender que, aun con todo el ingenio depositado artificiando su mecanismo este
pudiera efectuar razonamiento, no llegaba a alcanzar la perfecta emulacion de la
inteligencia humana (todo esto con cierto caracter teoldgico), compartiendo significancia
con las tardias palabras de Winter: “en dominios como la vision artificial, el discurso y

los procesos motores la inteligencia humana es mas poderosa que mil supercomputadores,
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sin embargo, para tareas simples como la multiplicacion, esta es menos capaz que un
microprocesador de cuatro bits” (a pesar de que los eventos en las puertas de silicio

ocurran en lapsos de nanosegundos y en las redes neuronales en milisegundos) [16] [17,

pag. 38].
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Fig. 1. A la dcha. el Ars Magna (o Ars Generalis Ultima [Arte General Ultimo]), en el
que sujetos y predicados (postulado que se quisiera probar) se organizan con cierto
sentido para generar posturas positivas (ciertas) o negativas (falsas), a fin de
sistematizar el conocimiento por medio de un computo (aunque mecanico) riguroso. A la
izda. Ramon Llull observando a través de su “torre de confianza” a nueve filosofos
haciendo preguntas de distinta indole; segun Llull, los “principios” que sostiene la torre,
cuando estén bien definidos y distinguidos mezclandose con reglas y canones, haran que
aparezca la verdad de los efectos. Se podra ver la asombrosa analogia de lo mostrado
con las redes neuronales artificiales.

Yasobre las décadas de 1830y 1840, Lady Ada Lovelace (cuyo nombre sirvid, de manera
honorifica, para bautizar al lenguaje de programacion orientado a objetos, concurrente y
fuertemente tipado Ada) y Charles Babbage trabajaron acerca de la “maquina analitica”,
que se puede considerar actualmente como el primer ordenador mecanico de propdsito
general (se pretendia usar para automatizar ciertas operaciones relativas al campo de la
matematica analitica). Este aparato sugirié algunos comentarios ciertamente adelantadas
a la época, en los que se remarcaba (p. €j.) que el dispositivo no estaba pensado para

“crear ideas”, sino responder a o6rdenes de las que se sabe proporcionaria respuesta, es
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decir, hacer disponible lo que ya se conocia (comentario al que muchos afios mas tarde
Alan Turing se opondria, pues opinaba que si que se puede programar la creacion
espontanea de ideas si se le ordena a la maquina que lo haga de manera impredecible y se

le puede “ensefiar” a ello [18]).
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Fig. 2. Reproduccion de un residuo componente de la mdquina analitica de Charles
Babbage y Lady Ada Lovelace, que en una vision fugaz de futuro se pretendia que
“modificase su calculo mientras estuviera funcionando” mediante una parada
instantanea para redirigir sus posibles soluciones a una mejor convergencia, utilizando
los valores que ya hubiera determinado para elegir entre dos posibles pasos subsecuentes
(altisima semejanza con el aprendizaje autonomo).

Aunque en 1956, John McCarthy (quien contribuy6d vastamente a esta rama del
conocimiento con la computacion en la nube, multiprogramacion y su lenguaje LISP)
acufid responsablemente el término “inteligencia artificial”, la IA ha crecido a partir de
un cumulo de reflexiones propuestas por tan multiples como dispares ramas del saber, de
las que cabe destacar la filosofia, psicologia, neurociencia, economia (teorias de decision,
de juegos, procesos de Markov, control de la calidad total [TQC]...), ciencia de la
computacion, logica matematica o formal e incluso lingiiistica (autores como Chomsky
asentaron las bases de la lingiiistica moderna sobre la representacion del conocimiento

[19]); no tarda en vislumbrarse la importancia de esta ultima si se atienden a los intensos
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trabajos de criptografia por parte del pionero de la “informéatica” Alan Turing, por
ejemplo. Se puede decir que la IA cambid el paradigma tradicional al que se habia
habituado la ciencia de la computacion; en donde antes se “juntaban” masivamente reglas
y datos para proporcionar respuestas utiles se pasaron a juntar datos y respuestas para
proporcionar reglas validas, las cuales pudiesen servir incluso para aplicarse a nuevos
datos y generar resultados sorprendentes (se evoluciond desde una formalizacion literal

del contexto hacia un entrenamiento [mucho mas] inteligente).

Tratar de emular el comportamiento de ciertos sistemas naturales o bioldgicos mediante
algoritmia tradicional con IA simbolica (a decir, sistemas secuenciales, maquinas de
estados finitos, tablas de busqueda, codificacion entropica o aritmética, redes semanticas
y logica de predicados, booleana o maquinas de von Neumann...) resulta ser una tarea
complicada si no se cuentan, por lo menos, con las herramientas adecuadas. Tratar de
restar dificultad a la tarea de modelar estos escenarios equivale a realizar una busqueda
de métodos innovadores casualmente nunca contemplados que prioricen menguar las
imprecisiones e incertidumbres tipicas que aparecen en los problemas nacidos del mundo
real (busqueda y reconocimiento de patrones, identificacion de imagenes y conjuntos,
toma de decisiones, etc.); como se va a ir entendiendo a lo largo de los ulteriores parrafos,
la experiencia rechaza aferrarse a los métodos tradicionales antiguamente predominantes
con los que primaba la construccion explicita de conjuntos de reglas preprogramadas
“suficientemente amplios” como para aproximar la virtud del conocimiento (IA
simbolica), de suerte que realmente se desee hacer escalar profusa y conjuntamente la
dificultad del problema a modelar o solucionar y “la capacidad de poder hacerlo”

autonomamente.

Las décadas de los 40 y 50 fueron detonantes en cuanto al estudio cientifico de la
computacion motivada por el desarrollo de agentes racionales artificiales (coincidiendo y
colaborando, causalmente, con los comienzos del estudio de las redes neuronales reales
[20, 21]); véase el inicio de la cibernética neuronal (modelizacion de sistemas de conducta
y automatismos a cualquier nivel semejables a estructuras celulares nerviosas) gracias a
Ashby, Drischel, Wiener [22-24], la emulacioén del pensamiento humano y “método de

loci” en el dispositivo de almacenamiento de datos Memex (1945) por parte de Vannevar
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Bush, los estudios de Alan Turing (1950) y su test homénimo en "Computing Machinery
and Intelligence", en parte motivados por el andlisis del exacerbado y creciente numero
de datos relativos a la economia global y la cuestion de si una maquina puede presentar
la cualidad de discernimiento, el nacimiento de los denominados chatbots surgido del
énfasis en la redaccion de sistemas de inteligencia artificial lingiiisticos (robot ELIZA,
1955), el programa GPS (General Problem Solver) realizado por Newell y Simon creado
con el proposito de separar la informacién empleada para definir el problema de la
solucion heuristica generada para resolverlo (estaba limitado, pues a priori solamente

podia resolver problemas simbdlicos), etc.

El interés del humano en replicar su comportamiento (tipicamente) racional y logico en
las maquinas computacionales se logré fundir con la sugestion producida por la
compresion de los principios de funcionamiento del cerebro y su estructura; Feigenbaum,
McCulloch o Rosenblatt [26-28] [25] fueron de capital importancia para establecer
solidas y revolucionarias ideas y teorias fundamentales con este respecto: analogias entre
las redes neuronales bioldgicas y los circuitos logicos digitales, el “perceptron” como
modelo matemdtico y computacional simplificado de una neurona, paradigmas y
experimentos sobre el aprendizaje autonomo en la informdtica o computacion y los
sistemas expertos (como el analizador espectrométrico de masas Dendral, afios 1960),
etc., ya dificilmente adaptables a los métodos tradicionales, pero no a las prosperas nuevas

vertientes.

A la vista de esta cobertura notablemente general sobre los acontecimientos que tejieron
el entorno y marco de la inteligencia artificial, no deberia de presentarse confusa la
afirmacion de que las redes neuronales artificiales, aunque se consideran un pilar
fundamental de esta rama del conocimiento son, simultanecamente, tan modernas como
antiguas. Es claro, ademas, que un sistema de aprendizaje automatico no se “programa”
de manera explicita, sino que mas bien se entrena, pues se le presentan conjuntos de datos
especificamente relacionados con un problema particular o una tarea y el sistema trata de
encontrar en ellos un patron estadistico que sirva para resolver (automaticamente) la tarea

[29, pag. 29].
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La primera aportacion formal al estudio de las redes neuronales artificiales restringida a
un campo denominado entonces como “cibernética” puede deberse al trabajo de
McCulloch y Pitts, quienes realizaron la primera modelizacion descriptiva computacional
simple, aislada y lineal de una neurona biolégica (homdnima) mediante circuitos
electronicos digitales y un estudio de sus posibilidades computacionales, que en esencia
se pudieron ver como una implementacion de funciones ldgicas (tratando con valores
logicos o binarios) con las que se podian realizar clasificaciones simples de categorias
linealmente separables mediante hiperplanos (subespacios afines de dimension n - 1 dado
un espacio afin de dimension n) ajustando manualmente ciertos “pesos” fijos (los
hiperplanos lineales son suficientes cuando la separabilidad es lineal, si no la cuestion se
complica') [20, 21]. Similarmente, a partir de los datos sobre la fisiologia del cerebro
conocidos en su época, en 1961 Donald Hebb [30] estableci6 la teoria antecesora del
aprendizaje por refuerzo y no supervisado (que junto al supervisado componen tres
grandes areas de clasificacion del aprendizaje automatico) en aplicacion a las redes
neuronales, defensora de que la intensidad sinaptica (peso) de un fenomeno neuronal util
se incrementa siempre que su entrada y salida se activen simultdneamente, desarrollando
conexiones cada vez mas fuertes (sincronia de activacion y accién conjunta; asimismo se
plantea para la transmision de informacion por dos neuronas unidas entre si). Esto sirvid
a posteriori para estudiar y perfeccionar métodos de actualizacion de los pesos asociados
a las neuronas constituyentes de una RNA (“aprendizaje hebbiano™) [31], ademas la teoria
fue tan relevante que supuso la posibilidad de idear mecanismos (apoyados en los
mencionados fendmenos que estan correlacionados positivamente [por tanto tienen

relacion directa] entre si) para fortalecer los modelos de neuronas y sus redes [32].

! Véase el denominado “truco del kernel” de las maquinas de soporte vectorial para sobrellevar esta
limitacion, con el que se mapean los datos en un espacio de mas dimensiones donde se trata de alcanzar
una separabilidad lineal. Otra manera de resolverlo es mas acorde a la esencia de este documento: asociar
multiples neuronas simples en una red (RNA) multicapa que, de suerte, pueda superar tal limitacion.
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Fig. 3. Neurona de McCulloch-Pitts (M-P); primer modelo computacional de neurona
propuesto, se divide en dos partes: la primera (izda.) recibe las entradas y las agrega
“para tener cada una en cuenta’ a través de cierto procesamiento amplificador o
atenuador (o de los pesos [valores constantes] de cada conexion entrante), la segunda
(dcha.) toma la decision de “disparar” o no la salida bajo la influencia de la primera
parte. Una primera capa de neuronas M-P podria ocuparse de localizar contornos
generales en una imagen, una subsiguiente de los colores, luego una tercera de
conglomerar las partes y finalmente la puerta de salida decidiria de qué objeto se trata
el visualizado, etc. (procesamiento jerarquico). Rosenblatt y otros autores propondrian
otros modelos mas precisos de neuronas artificiales en los que pesos, valores umbrales
e incluso conexiones se “aprenden” a lo largo del tiempo a partir de ejemplos.

Recientemente comentado, el perceptron (nacido en 1958 de la mano de Rosenblatt como
un esfuerzo por automatizar tareas intelectuales normalmente realizadas por humanos,
concretamente reconocimiento visual de patrones sencillos [33]) se considera como un
antecesor de muchas técnicas modernas de machine learning (ML) precedentemente
englobadas dentro del aprendizaje supervisado que, aun habiendo sorprendido
fugazmente a la comunidad cientifica en la resolucion de multitud de problemas desde su
creacion, se trata de la primera y mas simple modelizacion del cerebro humano. Algunos
autores establecen tipologicamente al perceptron, siendo un paradigma de técnica que
“busca alejarse” de lo tradicional, como una de las primeras instancias dentro del tipo de
representacion “subsimboélica” o “conexionista” (opuesto a los métodos clasicos de la

inteligencia artificial) (“un paso mas alld” en la cibernética [34]) [30, 35], que trata de
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desarrollar sistemas con capacidad de aprendizaje a nivel de individuo (algoritmos
genéticos) o de especie (algoritmos evolutivos) en los que la informacion que se maneja
es masiva, distorsionada e imprecisa y no simplemente representa de manera simbolica
reglas explicitas manipulables de modo sucinto [36]. Dicho con otras palabras, es claro
que para emular las funciones cognitivas de la inteligencia humana un sistema simboélico
trasiega en el conjunto de enunciados ldgicos contemplados en el momento de su
gjecucion, mas uno conexionista persigue aprender, adaptarse y organizarse
auténomamente asemejandose a la configuracion bioldgica del cerebro [37, pag. 105].
Ligado con esto, es interesante comentar que el perceptrén también se “nutre”
sustancialmente de su salida (sefal deseada) o de ejemplos de entradas de cada categoria

a clasificar y lo aprovecha, caracteristica que no era fundamental en las aproximaciones

procedentes.
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Fig. 4. Ejemplos de funciones logicas cuyo comportamiento podian, o no, emular
sistemas neuronales simples y primigenios como la neurona M-P o el perceptron. Las
dos primeras grdficas muestran visualmente la separabilidad lineal (un hiperplano lineal
[en este caso] de separacion delimita clara y determinando los dos “conjuntos” de datos)
caracteristica de las funciones AND (conjuncion logica) y OR (disyuncion logica),
respectivamente, cualidad modelable por este tipo de sistemas inteligentes. En
contraposicion, la tercera grdfica muestra el cldasico problema XOR, donde ningun
hiperplano puede separar correctamente los conjuntos (no separabilidad lineal que tales
sistemas neuronales soportarian pésimamente) (recogido de [38, pag. 610]).

Cabe mencionar que hoy dia numerosos algoritmos comunmente empleados en
resoluciones de todo tipo de problemas de inteligencia artificial se basan en las formas
mas basicas y fundamentales de métodos subsimbolicos, como la optimizacién por

colonia de hormigas (ACO) o camulo de particulas (PSO), los algoritmos de red inmune
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(sistemas inmunes), recocido simulado (SA), buisqueda tabu (TS), etc. [39] [1, pag. 18].
Mas aun, el término “sistema conexionista” puede hacer las veces de sinonimo de RNA,
aunque algunos autores [6, pag. 18] remarquen una somera diferencia entre estos sistemas
subsimbolicos (donde se realizan agrupaciones locales de sus nodos para representar
conceptos) y las redes neuronales (donde cada nodo funciona corporativamente dentro de
una distribucion o agrupacion general [en ambos casos cada nodo se compone de una

neurona]).

Un perceptron es, por tanto, una intento exitoso en la mejora de los antiguos modelos
simples de neuronas (y otros) que si consigue aprender del entorno y adaptarse a este, en
cierta medida, para desarrollar capacidades de clasificacion superiores; esta formado por
varias neuronas lineales que se suplen de un nimero arbitrario de entradas procedentes
de sensores externos (“retina”) y devuelven en su unica capa de salida, bajo ciertas reglas
de comportamiento y habiendo pasado a través de cierta area “de asociacion”, un
resultado adecuado para distinguir si la entrada proporcionada pertenece a una de las dos
clases que el modelo es capaz de discernir. Las entradas estan ligadas a un numero igual
de pesos que influyen, ponderadamente, en la “relevancia” que se considere atribuir a
cada entrada sobre la salida comuin. De esta forma, un pardmetro umbral sirve para
determinar si, segun el valor de la ponderacion en la suma acumulada de cada entrada por
su peso (“el sumatorio ponderado de las caracteristicas™), este resultado es mayor o menor
que el valor con el que se define (la salida es cierta si tal suma es menor que el umbral y
falsa en caso contrario [0 viceversa]). El modelo de neurona artificial basica que se
muestra en la siguiente figura (dcha.) es bastante (sino sumamente) similar a lo que se

usa tipicamente en las simulaciones de redes neuronales actuales.
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Datos de entrada (“a clasificar™)
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Fig. 5. El perceptron clasico de Rosenblatt en su organizacion original (izda.) y la
representacion simplificada por Minsky y Papert en su version actual (dcha.) (recogido
de [33]),; el nodo de salida del ultimo realiza la suma ponderada de sus entradas,
computa su diferencia con un desplazamiento (bias) y la hace pasar por una funcion de
transferencia o de activacion (de tipo escalon, sigmoide... [representacion no lineal de
una neuronal), a fin de responder positivamente (+1...) si la entrada se supuso
perteneciente a una clase o negativamente (0, -1...) si lo fue a la dual.

Si un perceptron representase al semejante de una neurona, una red multicapa de
perceptrones (o perceptron multinivel) se parangona con una red de mas de una neurona.
Asi nace el concepto de capas de entrada, ocultas y de salida, pero el sistema se restringe
aun al determinismo binario de sus entradas y salidas; cabe mencionar que la diferencia
primordial entre el perceptron y la neurona M-P es que en el primero los pesos pueden
variar (se pueden ajustar de manera automatica), mientras que en el otro caso son fijos.
La labor de parametrizar los pesos y el valor umbral de cada neurona crece (si no
exponencialmente) con el nimero de las que se componga la red, por lo que se intuye un
motivado interés por empezar a agilizar y facilitar este proceso para poder plantearse la
escalabilidad y evolucion de estos algoritmos. También se columbra que la capacidad
computacional disponible en aquella época puso ser una de las principales razones que
mermaran el estudio y avance imperioso de estas técnicas, al menos hasta mediada la
década de los 90 (si no terminada la de los 2000 [40]). La regla introducida por Rosenblatt
que denota el caracter supervisado del aprendizaje autébnomo de estas estructuras
pseudointeligentes se resume en el hecho de que los pesos asociados a cada “neurona” de
la “red neuronal” se actualizan en tanto en cuanto el error (diferencia entre la sefial
producida por el sistema y la de entrada) se hace mas pequefio, lo que desemboca en que

sus valores se recombinen sinapticamente y se dirijan, de suerte, hacia una convergencia
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en la que se produzca la salida buscada, es decir, donde la red haya “aprendido lo

suficiente”.

Capa de entrada Capa(s) oculta(s) Capa de salida

Fig. 6. El perceptron multinivel de Rosenblatt; cuando el aprendizaje se ve mermado por
los niveles ocultos del problema, ya que no proporcionan una salida conocida a priori,
las redes de tipo feedforward como esta son una solucion valida. Ahora la region de
decision (caracterizada por la estructura de las capas ocultas y su numero, de acuerdo
con la profundad de aprendizaje requerida) es mucho mas completa (se simplifica el
trazado de las conexiones del “grafo”; todas van “hacia delante” unidireccionalmente),
se intuye que esta red de neuronas podria clasificar “n” clases.

El programa conexionista parecid proseguir creciendo prioritaria € incesantemente
encabezando a los métodos tradicionales hasta que, poco tiempo después, comenzaron a
aparecer problemas especialmente dificultosos de computar que aminoraron egoistamente
las promesas de este campo de estudio, como muestran Minsky, Papert y otros autores
[35]. En estos problemas se veian involucradas ciertas clases de funciones consideradas
como no computables por los perceptrones, que tenian la cualidad comtn de no ser
linealmente separables, como la funcion XOR (disyuncién exclusiva légica) y ciertos

conjuntos de datos y patrones ambiguos.

Tras el discreto estancamiento mencionado [41], desde comienzos de los 80 surgen
algoritmos y técnicas que no solo combinan coordinadamente multiples perceptrones (o

sus variantes) para formar una red conjunta, sino que lo hacen de maneras especialmente
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inteligentes; basandose en estas técnicas fundamentales se desarrollaron a posteriori
conceptos como funciones de propagacion (para calcular cual es “el valor total que
recibe” cada neurona, dependiente de los pesos de cada una) y activacion (sigmoides
aplicadas a la salida de las neuronas) (en textos como [37, pag. 110] se enfatiza en
diferenciar ambos conceptos mientras que en otros como [42, pag. 107] se opta por
mezclarlos), la red neuronal ADALINE (que se puede considerar como la primera red en
emplear la técnica estocastica de “descenso de gradiente” para su entrenamiento
[algoritmo Least Mean Square, més especificamente]) y MADALINE (red multicapa
compuesta por varias unidades ADALINE) (ambas tuvieron éxito como filtros de eco en
senales telefonicas, ecualizadores de frecuencia como filtros adaptativos o
implementaciones en circuitos VLSI) (Widrow y Hoff, 1959, 1980), la “representacion
distribuida” (captura de estructuras y factores estadisticos que explican la variacion de los
datos, abstraccion de la informacion importante y el aumento en la eficiencia del proceso
de entrenamiento) [43], el algoritmo de aprendizaje backpropagation (que junto con las
funciones de activacion permiten que, p. €j., los perceptrones multinivel superen
holgadamente los problemas de clasificacion causados por las funciones no separables
linealmente) [44, 45], las redes simétricas [46], Hopfield [47] (con una arquitectura
autoasociativa muy diferente de las anteriores que incluia nuevas reglas de aprendizaje,
estableciendo semejanzas con las sinapsis simétricas y el modelo de Ising? de la fisica
estadistica [48]) y Kohonen [49, 50] (también sumamente especial y diferente del resto
de redes antiguas, pues se basa en la hipotética capacidad inherente del cerebro humano
en crear mapas topologicos de la informacion recibida desde el exterior, dotando a la red
de una cualidad autoorganizativa), redes estocasticas (Maquina de Boltzmann y
Cauchy...), de base radial (curiosa alternativa a los perceptrones multicapa o multinivel)

[51] y de variable compleja [52, 53], aprendizaje por refuerzo [54], etc. Cabe mencionar

2 Cuenta S. Alexander en [120] como el modelo de Hopfield (que ilustra el funcionamiento de la memoria
asociativa) se relaciona con la fisica cuantica del magnetismo, concretamente con el modelo de Ising
(modelo matematico que describe el ferromagnetismo); el fenomeno de interaccidon entre espines atdbmicos
(el cual dicta que cuando la energia de interaccion es elevada debido a espines discrepantes [cada d&tomo
tiene un espin — cuya matematica trata de explicar como se comporta la energia de interaccion entre los
atomos— binario; si dos atomos tienen espines opuestos son discrepantes], los “pequefios campos
magnéticos” generados por atomos individuales quedan anulados, lo que provoca que el metal no tenga
ningun comportamiento magnético) condujo (a Hopfield) a su reinterpretacion como un escenario de
interacciones comunicativas entre neuronas cerebrales (una sorprendente e inquietante analogia).
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que, como el perceptron simple y multinivel, la mayoria de estas redes se denominan
redes “hacia delante” o feedforward y se caracterizan por arquitecturas en niveles y
conexiones entre neuronas dirigidas estrictamente hacia delante (no tienen ciclos o bucles,
al contrario que las redes “recurrentes”) (de acuerdo con [107], las redes convolucionales
profundas han supuesto un gran avance en el procesamiento de imagenes, video, voz y
audio, mientras que las redes recurrentes han arrojado luz sobre datos secuenciales como
texto y voz). Los arreglos que combinaban estos destacados modelos y sus teorias
parecian superar a las redes simples de perceptrones en cuanto al nimero y tipo de
problemas de aprendizaje que podian resolver, mas la dificultad de “configurar” o
“sintonizar” adecuadamente las redes podia ser cuantiosamente elevada y, en ocasiones,
signo de que el problema seria “demasiado costoso” de resolver mediante tales métodos
(pero no mediante otros potentes procedimientos de clasificacion como maquinas de
soporte vectorial, clasificadores lineales [p. €j.] o sencillamente no basados en machine

learning).

Fig. 7. Ejemplificacion visual esquematica del MLP de Rosenblatt (red feedforward de
dos capas ocultas), se ve como esta configuracion tan simple de red neuronal resuelve el
problema de la funcion logica XOR. Este tipo de ANN seria uno de los principales
antecesores de otras redes de aprendizaje profundo de gran repercusion, como las RNC.
(adaptado de [38, pag. 610]).

En este punto temporal y de nuevo, la explotacion (meramente tecnoldgica, pues se siguio
profundizando en la teoria tanteando la modelizacion de sistemas neuronales
concurrentemente con los avances neurobiologicos que inspirarian los esfuerzos
precedentes [ 103, pag. 200]) de las redes neuronales artificiales de mas alto alcance sufre

(de manera general) un periodo de “estancamiento” que se alargaria casi décadas hasta
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que, con la capacidad computacional mas moderna (remarcada mejora en RAM vy
memorias no volatiles, GPU con numerosos nucleos...), aparecen de nuevo posibilidades
mucho mads accesibles (que antes) a la hora de crear, entrenar, desarrollar y validar redes
neuronales artificiales funcionales de manera extendida y a una velocidad o rapidez

sencillamente (mas) practicable.

Es ciertamente remarcable (dado el propdsito de este documento) una red neuronal
artificial de aprendizaje no supervisado desarrollada por Kunihiko Fukushima entre 1978
y 1984 denominada “neocognitron”, que fue inspirada por el trabajo de Hubel y Wiesel
afios antes [55] y se ided para el reconocimiento de caracteres (japoneses) manuscritos,
cuya arquitectura jerarquica multicapa fue sugerida por hallazgos neurofisioldgicos en el
sistema visual de ciertos mamiferos. En este modelo se presentaron los novedosos
conceptos de capa convolucional (reunen sucesivamente informacidén contenida en
pixeles adyacentes [p. ej.]) (autoorganizada en un sistema jerarquico de capas) y de
muestreo descendente (ayudan a una mejor clasificacion de objetos incluso en escenas
donde estan desplazados [el neocognitron es invariante a la traslacion, rotacion y escala]).
Sus propios creadores propondrian mucho después algoritmos de aprendizaje supervisado
y no supervisado para mejorar el entrenamiento de los pesos del neocognitron [56]. Esta
red serviria como avance para el desarrollo de las redes neuronales artificiales
convolucionales (RNC, formal y primigeniamente presentadas en 1989 [Neural
Information Processing Workshop] para el reconocimiento del habla y andlisis en tiempo
real de sefiales mediante su convolucion en el tiempo [104]), primeramente con la técnica
max-pooling (“computar sucesivamente el maximo de las activaciones sinédpticas’) en
una red denominada como “cresceptron” [57-59], luego mediante la incorporacion de un
método de aprendizaje “hacia atras” (backpropagation, que recurrentemente se suele
utilizar hoy dia para actualizar todos los pesos realimentando el error en la salida) con
descenso de gradiente mas funciones de coste/pérdida u otras técnicas de optimizacion
para entrenar mas eficientemente al sistema [60], la ayuda inestimable de los trabajos de
Hinton sobre el desarrollo de métodos mas eficientes de entrenamiento de modelos de DL
utilizando aprendizaje por capas [61] y posteriormente refinandolos e implementandolos

en GPU para conseguir resultados y aprendizajes sorprendentes [62], entre otros.
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El modelo biologico de las neuronas

Es manifiesto que el cerebro humano es el agente responsable de la inteligencia humana
y parece logico que los investigadores trataran de simular y plasmar sus funciones en las
maquinas inteligentes, por eso también es el modelo de referencia principal de cuyo
funcionamiento y estructura se ilustran los modelos de redes neuronales artificiales (u
otros paradigmas de la IA como la légica difusa, que permite la computacion de variables
expresadas con etiquetas del lenguaje natural) y de los que estas se intentan replicar,
manteniendo en todo momento una analogia razonada con la neurona como elemento
fundamental que es del cerebro (sistema nervioso), cuya clasificacion rigurosa,
entendiéndola como célula nerviosa en tipos, tamafios y funcionalidades es un apartado

correspondiente a textos neuroanatomistas [63-65].

El cerebro humano (6rgano mas voluminoso del encéfalo) es una compleja, no lineal y
paralela computadora bioldgica que no por pocos motivos (capacidad de memorizar,
aprender, corregirse, computar paralelamente diversas tareas...) motivo intentos forzados
de su modelaje, que hoy dia siguen siendo aproximaciones quiméricas. El cerebro
compromete la actividad combinada de, aproximadamente, cien mil millones de células
nerviosas denominadas neuronas que eventualmente “mueren’ y se auto(re)generan, cuyo
modo de intercomunicacion y “estrategia” sindptica es lo que determina la variabilidad
de las capacidades humanas particulares y no (principalmente) su nimero absoluto. Por
tanto, mas interesantes parecen ser son los llamados “espacios sinapticos”, que se tratan
de los puntos de conexidn (caminos de recepcion y envio de informacion) entre diferentes
neuronas, pudiendo estar una sola asociada a multiples otras y viceversa, habiendo un
total de, aproximadamente, cien a mil billones de estos en el cerebro (cien millones de
millones). Mds aun, en cada espacio sindptico se pueden dar lugar a miles de eventos en
donde se involucran particulas, moléculas y fenomenos de distinta calafia como los
neurotransmisores (“‘segundos mensajeros”) [66], que son biomoléculas segregadas desde
la neurona para transmitir informacién que sea captada por otras neuronas, células o
glandulas mediante las sinapsis (siendo estas ultimas conformemente definidas como

estructuras que permiten transmitir impulsos eléctricos o sefiales quimicas desde una
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neurona [o célula nerviosa] a otra [o célula efectora] en el espacio que ocupa un espacio

sinaptico [aprox. 50 +200 A —1071" m—)]).

A Sinapsis
- Nodo de Ranvier P
Nicleo
L 1 1 [}
Célula de
Schwann Terminales ©
del axon
Neurona “1”
Soma e
Dendritas Neurona “2” h

Fig. 8. Representacion simplificada del modelo de una neurona biologica. La discusion
y comprension de distintos respectos sobre una neurona biologica no es nada futil si se
tiene como proposito comprender los intrincados mecanismos de las RNA.

Dado que muchas partes componentes de una neurona bioldgica presentan un relativo
semejante en una neurona artificial (debe tenerse en cuenta que una neurona es,
indudablemente, una célula viva [diferenciable de otras células por su cualidad de
comunicacion] semejante en su conjunto al nodo de una neurona artificial), pueden
comentarse cualitativa, descriptiva y simplificadamente los elementos que se consideran

de mayor interés:

- Dendrita y sinapsis: las dendritas son estructuras o redes arborescentes
compuestas de fibras nerviosas; estan conectadas al soma de la neurona como
ramificaciones secundarias (pueden alcanzar los milimetros de longitud). Por otra
parte, las sinapsis o placas sindpticas (como se ha comentado antes) son
estructuras o contactos ciertamente especiales que tienen una funciéon mas bien
receptora y permiten el traspaso de informacion entre neuronas. Las dendritas o
sinapsis son semejables a las conexiones de entrada y los pesos de una neurona

artificial, respectivamente.

- Soma o pericarion: es la estructura principal de que se compone de la neurona
(esencialmente su cuerpo, de 5 + 10 micrometros de didmetro) y lleva consigo su

nucleo (que contiene casi todo el genoma [informacion genética] de la célula). El
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soma o pericarion puede ser semejable a los nodos (cada nodo seria una neurona

biologica en su conjunto) de una RNA, especialmente a los de la capa de entrada.

- Axon: es una conexion Unica relativamente extensa (alargada, bifurcada en
multiples terminales finales), conectada al cuerpo de la neurona como
ramificacion principal y por la que se transmiten las sefiales nerviosas, desde la
propia neurona y hasta otras (pueden alcanzar los cientos de milimetros de

longitud). El axon es semejable a la salida de los nodos de una RNA.

Las dendritas de la neurona reciben senales de entrada provenientes de otras neuronas
(potenciales postsinapticos), las cuales combinan y luego se “procesan” en el soma para
transmitir sefiales de salida a través de su axon y sus terminales hacia otros conjuntos de
neuronas; estas sefiales son tanto de naturaleza eléctrica (las transportadas a lo largo del
axéon) como quimica (las recibidas a través de las dendritas, mediante las sinapsis
“colocadas” entre estas y los axones previos). A causa de la disparidad en la concentracion
de iones de sodio y potasio alternativamente entre el liquido que alberga el soma y el
exterior, se produce una diferencia de potencial eléctrico entre cada medio de aprox. 70
mV (potencial en reposo) (negativo en el interior de la célula debido al exceso en
electrones por efecto de la mayor concentracion en iones de potasio [en comparacion con
su defecto en el exterior, donde predominan los iones de sodio]). Con la recepcion de
neurotransmisores a través de las dendritas se acumula potencial negativo en el exterior
de la neurona, lo que causa que la permeabilidad de la membrana (vainas de mielina) que
define la estructura celular de la neurona se altere una vez rebasado un valor limite y, en
ese momento, se desate un flujo masivo de iones de sodio dirigido al interior, invirtiendo
el signo de la diferencia de potencial (polaridad de la membrana) (“potencial de accion™)
y, tras décimas de milisegundo, volviendo a evolucionar hacia el estado de equilibrio con
un flujo inverso de iones. Se establecen asi, en funcion de la cantidad de
neurotransmisores recibidos, trenes de impulsos que viajan entre neuronas a través de los
axones, por consiguiente, se establece una comunicacion (de una funcion ponderada de
los valores o estimulos de entrada, como en las RNA) desde los terminales del axon a las

dendritas de otras neuronas.
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Por anadidura, existen dos tipos de sinapsis, excitadoras (sus neurotransmisores aumentan
negativamente el potencial eléctrico de la membrana, aumentando la velocidad de
generacion de impulsos) e inhibidoras (sus neurotransmisores compensan el desequilibrio
de la membrana acercando su potencial al de reposo); la suma de los efectos excitadores
o inhibidores a los que se ve sometida una neurona provoca que esta se active (emita un
tren de impulsos a cierta velocidad o frecuencia) o permanezca en reposo. Estableciendo
una analogia, se puede decir que los neurotransmisores presinapticos serian las entradas
de la neurona artificial y la acumulacion de los efectos debidos a la naturaleza de la
sinapsis existente (que tiene su propio “peso”’) seria la ponderacion de los pesos asociados
a cada nodo (se amplifican o atentian las sefiales de entrada, pues una sefal de entrada
puede ponderar para activar una neurona [sinapsis excitadora; peso positivo] o
desactivarla [sinapsis inhibidora; peso negativo]). Es decir, si la suma ponderada de las
entradas por sus pesos (“de la informacion proveniente de sinapsis que pueden ser
excitadoras o inhibidoras™ [casi todas las neuronas bioldgicas reciben neurotransmisores
de ambas]) es mayor o igual que un umbral definido para tal neurona artificial entonces
esta se activa (proporciona una salida cierta), asi que se vislumbra un comportamiento

binario (todo/nada) tanto en el modelo nervioso bioldgico como en el artificial.

Como cabe suponer, la operacion de las sinapsis es susceptible de factores externos (que
incrementen o decrementen el peso [“huella”] que define su comportamiento y por tanto
el grado de activacion de las neuronas [aunque estas huellas se puedan mantener a largo
plazo por virtud de la memoria —aprendizaje—]) y también internos, pues los
mecanismos de aprendizaje regulan el comportamiento de las redes neuronales a través
de modelos equivalentes a funciones umbral que comprometen la salida con la “energia”
de sus entradas y su estado de activacion actual. Téngase en mente que hay muchos
detalles relativos al modelo biologico de las redes neuronales y funcionamiento del
cerebro que se ignoran en las RNA (al menos tradicionales), por ejemplo, no se tienen en
cuenta los fendémenos temporales y de propagacién espacial (a lo largo del axon)

asociados a las sefiales neurotransmisoras.

Existen, por afiadidura, tres tipos de grupos neuronales: receptores (permiten que entre al

cerebro la informacion sensorial), de salida (transmiten las sefiales eléctricas desde sus
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axones a los organos actuadores a través de sinapsis especiales) e intermedias
(transforman la informacion obtenida de los receptores [que son como transductores
eléctricos acoplados a los sentidos] y forman las sefiales que controlan a los actuadores
[que son como transductores “mecénicos”]); juntos conforman el sistema nervioso
central. Las neuronas de la capa de entrada, oculta y de salida de las RNA establecen una
analogia directa con estos conceptos; por ejemplo, de la misma forma que las neuronas
de salida desembocan en células musculares para producir movimiento, las neuronas
artificiales mas sofisticadas en vez de devolver valores ciertos o falsos pueden desatar la

ejecucion de un programa que produzca acciones reales directas.

Los investigadores han esperado siempre, por lo general, encontrar un “patrén” simple
que unifique las complejas y diversas observaciones que atafien al desglose de la
estructura bioquimica del cerebro humano; no es casualidad que las maquinas de
computacion, al igual que el cerebro, “trabajen” con sefiales eléctricas, se compongan de
elementos con cierta ldgica propia y ejecuten tareas, de alguna manera, computacionales.
De todas formas, ambos modelos son particularmente adecuados (y estan especialmente
optimizados) para resolver tareas o problemas de naturaleza perceptiblemente diferente;
asi pues, para que las redes neuronales artificiales se acerquen asintdticamente al cerebro
humano, en términos de emulacion de la inteligencia, es aun vitalmente precisada la

comprension profusa de la organizacion y el funcionamiento del susodicho [103].

Es interesante, para concluir este apartado, atender brevemente al estado del arte de las
redes neuronales en el campo de la biomedicina; merece la pena mencionar un estudio
[113] que tiene una particularidad especial con respecto de otros similares y de
vanguardia, pues fusiona sorprendentemente ideas pertenecientes a los campos de la
vision e inteligencia artificial, ademds, asi se introduce mds precisamente el hilo
conductor de este trabajo, que lo conforman las redes neuronales convolucionales. Las
RNC, como se comenta frecuentemente a lo largo de este documento, tienen una
arquitectura que se puede aprovechar eficaz y eficientemente para aplicaciones en el
ambito de procesamiento de imagenes, pues estas redes aprovechan la informacion
espacial y las mismas y son idoneas para tareas de clasificacion. Su estructura no solo

sirve un propdsito principal, sino que esta inspirada en datos biologicos extraidos de
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experimentos bioldgicos realizados estudiando el cortex visual, que (como bien se
aprovecho para desarrollar el neocognitron) se divide en multiples niveles donde cada
uno reconoce cierta informacion de manera jerarquica o estructurada; por ejemplo,
primero se distinguen pixeles individuales, luego se reconocen formas geométricas
sencillas y finalmente elementos mas sofisticados como caras, cuerpos otras entidades
abstractas. En el trabajo citado se propone el desarrollo de un modelo de segmentacioén
automatica versatil de células cancerigenas una red neuronal convolucional
(concretamente un modelo U-Net, que es un tipo de RNC desarrollada expresamente
desarrollado para la segmentacion de imagenes biomédicas [115]), emulando asi tareas
englobadas dentro del alcance tipico de la vision artificial y velando por una robustez que
podria no alcanzarse empleando otros métodos tradicionales. Se ve, por tanto, como la
arquitectura de las RNC puede ampliarse, componerse y (re)combinarse para resolver
tareas tan complejas como clasificacion (como no), segmentacidon semantica,
localizacion, deteccion de objetos o segmentacion de instancias [114], que se podrian
llevar a cabo independientemente mediante técnicas y algoritmos de vision por
computador “no inteligentes” (presumiblemente mas restrictivos y condicionantes en lo
relativo al complejo “artificio” de métodos interdependientes con el problema particular);

esto se retoma someramente en el ultimo subapartado del antepentiltimo apartado.
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Las redes neuronales artificiales convolucionales

Habiendo revisado superficialmente algunos de los tipos de redes y conceptos
relacionados con esta seccion de la IA mas importantes historica (por su difusion) y
cientificamente (por su evolucioén) (incluso pincelado el modelo biolégico de las
neuronas), se considera altamente interesante conocer cémo enmarcar las redes
neuronales dentro de una clasificacion general aunque restringida, a fin de establecer un
marco de referencia conciso e ilustrativo para centrarse en un tipo especifico en los
siguientes apartados (consultar lecturas recomendadas para distintos puntos de vista sobre
esta clasificacion y mas detalles [17, pag 40] [67, 68]). Se puede hablar de redes
neuronales monocapa (redes Hopfield...), multicapa feedforward (redes
backpropagation...), temporales (redes recurrentes simples de Jordan y Elman,
TDNN...), autoorganizadas (redes Kohonen...), recurrentes (las entradas no van
directamente a la salida, sino que pueden escindirse entre neuronas de entrada), LSTM o
de memoria a corto y largo plazo (de las mas importantes RNA recurrentes, tratan de
simular cierta memoria en cada neurona, contenedora de informacion ligada a las entradas
[se usan cuando, p. ¢j., se deben tener en cuenta no solo valores actuales sino también
pasados]), profundas (informalmente referidas a las que presentan sobre 10, 30 o mas
capas ocultas) supervisadas y no supervisadas mas la combinacion de ambas, entre

muchas otras.
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Fig. 9. Taxonomia general de las RNA>.

3 Recogido del sitio web https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/ (Fjodor van Veen, 2016,

The Asimov Institute).
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Fig. 10. Representacion esquematica y simplificada de algunos de los tipos bdasicos de
RNA tipicamente utilizados: red feedforward de una capa oculta (tres capas en total)
(arriba a la izda.), recurrente de una capa oculta (arriba a la dcha.) y convolucional de
cuatro capas ocultas (densas o totalmente conectadas) (abajo) (adaptado de [38, pag.

610]).
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Entradas

A la neurona artificial ingresa un vector de sefales de entrada que se supone son salidas
de otras neuronas, ademds cada una de estas sefales se multiplica por el peso
correspondiente a su conexion con cada nodo (“eficacia de la sinapsis”; peso positivos
para conexiones de excitacion y negativo para inhibicion) y todas ellas se dirigen al
“cuerpo” de la neurona artificial, mas exactamente un sumatorio o integrador donde se
realiza la ponderacion acumulativa y se computa el nivel de excitacion correspondiente.
Seguidamente, una funcion no lineal (piecewise-linear, sigmoide, tangente hiperbolica,
ReLu [y sus distintos tipos], softmax, etc.) decide el nivel de activacion final de la neurona
en base a su nivel de activacion actual y un desplazamiento (bias) constante semejable al
potencial de activacion o escalon que ocurria en cierto instante de tiempo en algun punto
de la membrana bioldgica y que tiene el efecto de incrementar o disminuir la entrada a la
funcién de activacion mediante la realizacion de una transformacion afin al vector de

entradas (una transformacion lineal mas una traslacion, geométricamente).
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Toda red neuronal artificial, de modo similar a como estan estructuradas las neuronas
biologicas, estd constituida de elementos bien diferenciados [37]: una neurona (Nj) es su
elemento basico, una capa (C;) es la agrupacion de varias neuronas que rinden un mismo
proposito (el de la capa) y realizan una misma funcidn, una red (R;) agrupa distintas capas

conectadas entre si y, finalmente, un sistema (S;) agrupa distintas redes neuronales.

De acuerdo con [69] las RNA son “redes de elementos simples (usualmente adaptativos)
interconectados masiva y paralelamente con organizacion jerarquica, las cuales tratan de
interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema
nervioso bioldgico”; por otra parte, en [70] se propone una definicion similar: “[...] un
sistema de computacion constituido por un gran nimero de elementos simples, elementos
de proceso altamente interconectados, los cuales procesan informacion por medio de su
estado dinamico como respuesta a entradas externas”. Definitivamente una red neuronal
artificial es, tedricamente y como se presupone desde hace largo rato, una red de capas de
neuronas artificiales anidadas; la RNA mas simple consiste en una capa de entrada, otra
oculta y una mas de salida, de forma que las neuronas de una capa pueden estas enlazadas
con una o varias neuronas de la capas subsiguiente de manera no necesariamente biyectiva
(aunque también pueden atenderse a configuraciones retroalimentadas en las que se
consideren conexiones bidireccionales).

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Fig. 11. Red neuronal artificial en su forma mas simple. Cada nodo representado se
corresponde con una neurona de cierta capa de las que se compone la red; en la practica
la estructura, arquitectura y el funcionamiento de las RNA son arbitrariamente mas
complejos de lo que se extrae de esta figura.
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Una clase de redes neuronales que funcionan de manera ciertamente distinta a las
tradicionales son las redes neuronales convolucionales, pues incorporan técnicas de
aprendizaje profundo (aprendizaje automatico en donde se mejora el rendimiento
proporcionalmente al numero de datos que se aprenden debido a su mayor numero de
capas) que se emplean tipicamente para el reconocimiento y la clasificacion de imagenes
(son redes con “mas experiencia’). De manera completamente analoga al resto de redes
neuronales, también se basan en procesos biologicos en los que se involucra la actividad
del cerebro; las RNC modelan el fendmeno jerarquico que tiene lugar, por ejemplo, al
observar un objeto de la naturaleza: las neuronas corticales (las células nerviosas de los
dos hemisferios de la corteza cerebral) de la corteza visual de un ser vivo con sentido de
la vista (tipicamente mamifero [56]) se activan individualmente de forma primera al
recibir la luz procedente del objeto al que se mira, estando cada una de estas neuronas
asociada a una de ciertas capas superpuestas a diferentes profundidades en la retina. De
manera similar, una RNC consta de una capa de entrada y otra de salida mas varias capas
ocultas intermedias, mediadoras de la informacion que recibe “del exterior” la red y de
cada cual se obtiene un nivel de complejidad semantica distinto al de las anteriores. A
medida que un modelo se hace mas profundo se pueden encontrar caracteristicas mas
complejas, abstractas y distintivas, aunque tiende a producirse un sobreajuste cuando
simplemente [sin atender a modificar razonadamente la estructura de la red a medida que
se escalan los datos de entrada] se afladen pardmetros al modelo haciéndolo méas profundo

[101, pag. 6].
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Capa de Capa de Capa de Capas totalmente Capa de
entrada convolucién  pooling conectadas u ocultas salida

Fig. 12. Ejemplificacion estructural arquetipica de una RNC, que “no es mas” que una
RNA compleja, es decir, que tiene mas de una capa oculta. Por ejemplo: a partir de una
imagen de entrada, se crean mapas de caracteristicas mediante convolucion y se
redimensionan mediante operaciones de max-pooling, reduciendo la resolucion pero
profundizando en los mapas de caracteristicas hasta que llegan a un clasificador (capas
densas mas capa de salida), una de las piedras angulares de la arquitectura.

A lo sumo, se puede decir que las RNC se diferencian de otros tipos de RNA en que en
vez de focalizarse en la entidad total del problema se centran en explotar las
caracteristicas mas determinativas del tipo de entradas que el problema proporciona,
dando lugar a estructuras de redes mas simples pero no necesariamente menos precisas
[71]. Las capas necesarias para construir una arquitectura de RNC pueden tomar
numerosas formas de acuerdo con los requisitos y caracteristicas que son condicionados
por el problema aunque, en base a la experiencia, existen algunos tipos concretos (algunos
anteriormente mencionados) a los que se suele recurrir para tareas especificas casi
siempre dentro del procesamiento y analisis de imagen, vision por computador o NLP
(maés otros campos especificos y extrapolables a problemas de indole industrial) [72-74];
particularmente, las RNC son ideales para estas tareas debido a que tienen capas que
convolucionan sus entradas para “dar una idea” a la siguiente capa de en qué medida la
funcién con que convolucionan a la entrada afecta a la misma. La convolucién (operacion
matematica entre matrices), en contraposicion con la simple y limitada multiplicacién
entre matrices que utilizan otras RNA, otorga la posibilidad a estas redes de poseer, desde
muy pronto y paulatinamente, un conocimiento general de la manera en que se agrupan

los pixeles, contornos u otras caracteristicas determinantes de las imagenes (obtencion de
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caracteristicas abstractas mas “estrechas” a medida que la informacion se propaga a través
de capas ocultas cada vez mas profundas), consiguiendo tareas que otras ANN no son
capaces de llevar a cabo, pues el supuesto mds importante sobre los problemas que
resuelven las RNC es la independencia de la localizacion del objeto en el entorno en que
se presenta (por ejemplo, en una aplicacion de deteccion de rostros no debe preocupar la
situacion espacial de estos en la imagen, sino simplemente su deteccion
independientemente de la ubicacion). Sin embargo, para un problema que sea
suficientemente abordable por redes poco profundas puede ser igual de recomendable, o
mas, resolverlo mediante tales de estructuras y no recurriendo a otras con cantidades

sobredimensionadas de capas.

wl | w2 x3

w4 | w5 | wb

w7 | w8 | w9

—
X1 W1 + XoWsy + XaW

Kernel 7% o | 3 bxa bxs 1W1 + XaWy + X3W3
> +x6W4 + "'+X13W9

- x6 x7 x8 I \
v
o

Tx11 | x12 | x13

Entrada Salida

Fig. 13. Ejemplo general de la operacion de convolucion que implementan las capas
convolucionales (las capas “ocultas” mas importante de una RNC). Las matrices de
convolucion (inicializadas de antemano dando valores a sus pesos) se entienden como
filtros de un tamario prefijado que se convolucionan con los datos de entrada de cada
capa convolucional (proporcionando matrices de menor tamano a su salida). El tamario
de los filtros y el numero de neuronas (v de filtros) que incorporan son algunos
parametros secundarios que determinan la estructura y funcion de estas capas e incluso
de la red en su conjunto (adaptado de [83, pag. 177]).

Retomando el concepto tedrico de las RNC, se puede decir compendiosamente que su
capa de entrada recibe vectores de caracteristicas procedentes del entorno de la red, la
capa de salida emite una prediccion también al entorno (una unica capa de entrada y

salida, como las redes feedforward) y las capas “ocultas” (generalmente hablando;
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numero variable) se corresponden con los conjuntos de neuronas que estan
interconectadas en el interior de lo que abarcan los otros dos tipos de capas y (sus pesos
y configuraciones) definen la transformacién que sufre la informacion que pasa “de capa
a capa” [72]. Ciertas capas “no totalmente interconectadas” (capas convolucionales) en
las que algunas de sus neuronas no reciben conexiones entrantes de todas las neuronas de
la capa anterior, sino de un nimero limitado de estas, favorecen que cada neurona pueda
“especializarse” en una region o un subconjunto restringido de los datos de entrada y se
reduzca notablemente el numero de operaciones a realizar en el proceso de computo. Por
ejemplo, una RNC dedicada a una aplicacion de reconocimiento de objetos puede tener
varias capas iniciales ocupadas de detectar contornos, después algunas otras para buscar
formas a partir de los contornos, luego algunas mas centradas en atender a la posicion de
esas formas y, finalmente, capas (mas la de salida) que combinen de manera logica el
resultado de todas las anteriores para proporcionar una prediccibon muy concreta
(conjuncidn de multiples predicciones sencillas para logar tareas mas complejas velando

por una constante escalabilidad en los datos de entrada).

El ajuste de los parametros principales de la red (las variables “mads principales” cuyo
valor se estima durante el proceso de entrenamiento con los conjuntos de datos o
entradas), que son pesos y bias, se realiza tipicamente mediante backpropagation [75],
pero la existencia de hiperpardmetros (variables que influyen en el comportamiento de
las posibles configuraciones de la red durante el proceso de entrenamiento; no son
explicitos a los datos pero si modelables) como el numero de capas ocultas, de neuronas
en cada capa, la funcion de activacion para cualquiera de las anteriores, la cantidad de
épocas (el nimero que determina el maximo de veces que se “permite” actualizar los
pesos de la red), el tamafio de las entradas o su formato, la tasa de aprendizaje (LR) para
el algoritmo de retropropagacion... hacen que sea ineludible ajustarlos con tal de
optimizar el rendimiento de la red; asi también pueden definirse métricas de validacion
de referencia, técnicas empiricas, basadas en la experiencia... para llegar a buen puerto

en la seleccion de valores Optimos para estas variables.

Las RNC mas complejas tienen realmente capas a niveles de abstraccion mas profundos

y detallistas, incluyendo capas convolucionales, totalmente conectadas (densas, fully-
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connected o también denominadas, directamente, ocultas) (estas dos tienen pardmetros
directamente ajustables mediante aprendizaje), dropout, batch normalization, de
activacion, no linealidad o pooling, entre otras. Por otra parte, el hecho de recurrir a la
convolucion para conectar las capas se debe a que la cantidad de variables involucradas
en la mera conexion de un nodo a una entrada que sea una imagen que tenga (p. €j.) 256
pixeles en cada dimension y una profundidad de 3 canales RGB se eleva a un total de
196608 (el numero de pesos asociados a la conexion de cada bit de informacion con la
neurona) (la RNC deberia tener una forma de entrada de 256x256x3), asi que buscando
un método mas eficiente para procesar los datos se llegd a la conclusion (entre otras
simplificaciones) de que conviene analizar regiones locales de la imagen, en lugar de la
escena general de forma “cruda” [76-80], ademas de limitar el nimero de conexiones de
las neuronas que una capa recoge de las previas o fijar ciertos pesos de una capa o a la
siguiente. Esto equivale a que las capas (especialmente las ocultas) solo reciben la
informacion (local) que ha sido anteriormente procesada por las capas precedentes, de
suerte que el numero de conexiones a las que se permitan conectar secuencialmente
algunas capas decrezca con la profundidad y desde un valor razonablemente bajo. Los
beneficios de tales simplificaciones son reducir drasticamente el niimero de parametros
de la red (a causa de la comparticion de conexiones y pesos entre neuronas) 0, mas
interesante, suponer que el hecho de fijar los pesos de las conexiones asociadas a una
ventana local de la entrada es analizar esa ventana y mapear en ella los resultados de la
red, estableciendo asi una total independencia del reconocimiento de patrones de interés

circunscritos (en relacion con su posicion) con el resto de la imagen [81, 82].

Asi, se puede ver la interesante analogia entre las matrices de convolucion® [83, 205] en
el campo del procesamiento de imagen o el filtrado digital de sefiales (kernel) y los pesos
de las RNC que se fijan inicialmente a fin de analizar “ventanas” de informacion
restringidas contenidas en los datos de entrada. Para “personalizar” estas redes y adecuar

su estructura a una tarea particular se pueden asociar multiples capas a sendos filtros,

4 Es curioso mencionar que ciertos algoritmos o librerias, al ser preferible a la hora de implementarse en
software, emplean la operacién matematica de correlacion (cruzada) en vez de la convolucion, pues es lo
mismo pero sin “darle la vuelta” al kernel (la convoluciéon de las RNC es someramente distinta a la
“estandar”). Sitios web de interés: https://setosa.io/ev/image-kernels/, https://zhang-yang.medium.com/
convolutional-neural-networks-conv-cnn-correlation-or-convolution-5840b91c46a6.
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donde cada uno se ocupe de extraer diferentes caracteristicas de la entrada (incluso
analizando o atendiendo a la misma zona de la imagen) (las matrices de convolucidn son
mascaras especificadas mediante filtros, cuyos coeficientes se deben aprender durante el
entrenamiento). En [100-102]° se pueden ver ejemplificaciones visuales convoluciones
bidimensionales entre filtro e imagen que se dan en las capas de convolucion de una RNC
(asi como arquitecturas internas tipicas muy interesantes), donde se extraen
caracteristicas a través de varios niveles de representacion gracias de las distintas capas

ocultas de este tipo de redes profundas.

Una técnica cominmente implementada en las RNC denominada stride permite no solo
reducir progresivamente los parametros ajustables de la red a medida que evoluciona el
procesamiento de informacion y aprendizaje, sino mermar en la medida de los posible
diversos efectos secundarios. En una operacion de convolucién tradicional, la matriz de
convolucién se desplaza a lo largo de la imagen “pixel a pixel” (conexion a conexion),
pero también es posible realizar “saltos” mayores que resulten en la obtencion de
imagenes, a la salida, de menor tamafio que a la entrada, lo que reduce la cantidad de
datos a procesar computacionalmente entre una capa y otra, controlando el solapamiento

en los datos de entrada de nodos vecinos, no necesariamente menoscabando la solucion.

Entradak
T4 32|15 Salidax
Tamanfo entrada
9
2 142 5 11 421 52 NxN (4x4)
86| 1 |55(12 86 Tamaiio filtro
53| 6 | 43|42 FxF (2x2)
3 N-F
Entradak+1 o=1+ S
7 4 (52115 s e
Salidai-1 Paso (stride) (2)
2 (42 5|11 42|52 Tamaiio salida
8 | 1 |55]12 86 |55| Ox0(2x2)
53| 6 |43 |42

Fig. 14. Muestra visual de la técnica de stride junto con la de max-pooling (en vez de
convolucion; ver siguientes parrafos), en cierto instante “k’ anteriory “k+1" posterior.
A la derecha se ve la ecuacion que formaliza esto matematicamente.

5 Ademas del sitio web https:/numerentur.org/convolucionales/.
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Otra conocida técnica es la llamada padding (semejable a lo utilizado en el procesamiento
digital de senal), que solventa sencilla pero eficazmente problemas que puedan aparecer
al procesar los bordes de una imagen gracias a la agregacion de pixeles de valor nulo
alrededor de la misma (zero-padding), por ejemplo, ademés de que también puede servir
para mantener el tamafio de la imagen de entrada y salida a cada capa, lo que es ttil para
evitar el fenomeno de que el tamafio de los datos disminuya entre cada iteracion (de
manera descontrolada) o con la profundidad de la red (en esto se vislumbra el hecho de
que es posible que las redes profundas [como las RNC] tengan cualquier nimero de capas

ocultas).

Un tercer concepto de suma importancia, y con el que se asocia otro tipo de capas de las
RNC (homénimas), es el pooling, que supone la reduccion en el muestreo (submuestreo)
de datos de entrada para agilizar la computacion en capas posteriores y reducir su
complejidad (algo similar a reducir la resolucion de la imagen que sirve de entrada a las
neuronas). El método mas utilizado de pooling es el llamado max-pooling (y usualmente
con un tamafio de 2x2, con un paso o stride también de 2 si se quiere evitar el
solapamiento [la eficacia puede mejorarse caracterizando de manera particular la red en
funcién del problema tratado]), con el que se divide la imagen de partida en multiples
subregiones y se conserva unicamente el valor mas alto de cada una de estas, para formar
una imagen de menor resolucidén (un vector de entradas de menos elementos) pero que
retine las caracteristicas mas significativas de cada region. Dado que el submuestreo
provoca que no se preserve la posicion exacta de los datos de entrada, es importante que
no se implemente (a no ser que se haga deliberadamente) si la caracteristica importante
es la posicion de los objetos en la escena y no sencillamente su presencia. En conclusion,
en la operacion de pooling que implementan las capas homonimas es mandatorio
determinar el tamafio de la region sobre la que se quiere aplicar esta operacion y el tipo
de submuestreo a realizar (max/min/average-pooling...), pudiendo reducir el coste
computacional de subsiguientes capas, el nimero de pardmetros a determinar u optimizar,
otorgar cierto grado de invarianza a la traslacion y ayudar a controlar el sobreajuste de

los (hiper)parametros de la red.
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También suele existir una primera capa denominada flatten (totalmente conectada), cuya
labor es convertir la salida (su entrada) tras las etapas de convolucion, pooling y padding
en un vector unidimensional que iria directamente conectado a la primera de las siguientes
capas totalmente conectadas del modelo de red, ocupadas integramente de la determinante
clasificacion final. El hecho de que estas ideas puedan aplicarse no solo a iméagenes
concretas, sino a conjuntos de datos de distintas dimensiones como series temporales o
sefales de audio, imagenes RGBA, videos (mediante convoluciones unidimensionales y
tridimensionales) y conjuntos de datos arbitrarios de mas dimensiones para aplicaciones
estadisticas..., hace que las RNC sean especialmente codiciables en el campo de la vision
artificial y reconocimiento de patrones, clasificacion de objetos y etiquetado de iméagenes,

entre otros.

Tras la presencia de las capas que se “ocupan’ de la convolucién de los datos de entrada,
aparece la figura de otros tipo de capas denominadas “no lineales”, empleadas (de manera
pareja con las funciones de activacion de los modelos de neuronas y RNA clésicos) para
ajustar o sesgar las salidas producidas por las capas antecedentes. Funciones tipicamente
empleadas son tanh o sigmoide (ya comentadas junto con otras anteriormente), pero la
que mas se suele emplear actualmente es la funcién ReLU (Unidad Lineal Rectificada),
por varios motivos: su definicion matematica (tanto la de su funcion como la de su
gradiente) es relativamente simple (y aunque no sea diferenciable esto se puede ignorar
en la implementacion practica), no causa problemas de retropropagacion debido a su
gradiente constante para valores positivos (otras funciones si debido a que su gradiente
es cercano a cero en casi todas partes menos en el origen [“gradiente de fuga™]) y el
entrenamiento de la red puede mejorar en cuanto a rapidez en la convergencia a causa de
que gradientes nulos (entradas “inhibidoras”) equivalgan a respuestas nulas de la funcién

no lineal (restriccion de no negatividad) [72].
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Fig. 15. Tipos mas comunes de funciones de activacion no lineales. Estas se suelen usar
para problemas de clasificacion, mientras que las lineales para casos de regresion
recogido de [72]).

Finalmente, se puede mencionar la presencia de una ultima capa principal bastante
relevante, la capa “totalmente conectada”, que recuerda a la arquitectura que tomaban las
RNA tradicionales, pues cada neurona de esta capa esta conectada con todas las neuronas
de sus capas adyacentes (sean o no capas totalmente conectadas). Aunque es elevada la
complejidad de un Optimo disefio de una de estas capas, pues involucra muchos
parametros explicitos e implicitos que precisan ajustarse en el proceso de entrenamiento,
con una técnica denominada dropout pueden agregarse capas adicionales que anulen la
contribucion de ciertas entradas (o salidas de “neuronas ocultas”) y dejen intactas el resto
con tal de evitar el sobreajuste de los pardmetros en el entrenamiento, es decir, que en la
primera época de entrenamiento las muestras utilizadas no influyan de una manera
desproporcionada, como presumiblemente ocurriria sin la presencia de una capa dropout
(sobreentrenamiento; un problema tipico que puede aparecer en cualquier solucion de IA
y ocurre cuando el sistema “memoriza” las respuestas a partir de los datos de

entrenamiento en vez de evolucionar realmente mediante aprendizaje).
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Fig. 16. Dos ejemplos de arquitectura de RNC que se pueden emplear para el
reconocimiento de digitos en imdgenes y su clasificacion;, una red simple con cuatro
capas (arriba) y una mas completa con unas diez capas colocadas de manera razonable
en concordancia con las funcionalidades que brinda cada una (abajo) (adaptado de

[71]).

Algunas RNC ampliamente conocidas y que son signo de que las redes de aprendizaje
profundo tienen una exitosa cabida en las aplicaciones de vision artificial son: DanNet (la
primera RNC pura en ganar competiciones internacionales de vision por ordenador,
entrenando mediante GPU y siendo de los primeros éxitos del aprendizaje profundo
moderno y potenciadores [desde entonces] del resurgir y progreso tecnologico incansable
de la inteligencia artificial [29, pag. 40] [105]) , AlexNet (contiene 5 capas
convolucionales con max-pooling después de la primera, segunda y tercera, mas 2
totalmente conectadas [650 mil neuronas, 60 millones de pardmetros y 630 mil
conexiones]) [34, 82], LeNet (7 capas en total [excluyendo la de entrada]: 3 capas
convolucionales, 2 de submuestreo y otras 2 totalmente conectadas) [72, 85] y GoogleNet
(con la que se introdujo un nuevo concepto llamado Inception Module, que redujo en un

93 % el numero de parametros de la red con respecto a AlexNet) [99].
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Fig. 17. Diagrama de arquitectura de la red neuronal AlexNet; los distintos tonos de
color que se muestran en los elementos de la estructura denotan las capas que se
computan en una GPU u otra, pues el articulo original divide el proceso y los datos de

cdlculo en dos GPU (con excepcion en los grupos 2y 5 de la red, sin contar la entrada y
la salida) (recogido de [122, pag. 154]).
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Simulacion de las RNC con MATLAB

Al inicio de este documento se planteaba hacer un estudio exhaustivo de las redes
neuronales (asi como de sus tipos) y, de forma practica, en base a varios datasets de indole
industrial aplicados a una red convolucional para detectar objetos con defectos, realizar
distintas variaciones de entrenamiento para racionalizar los resultados que proporcionen,
extraer ventajas y desventajas de cada variacion y relacionar (heuristicamente) todo ello
con conceptos tipicos de la inteligencia artificial como la imprecision inherente a los datos
de entrada e imperfeccion de las redes neuronales, las funciones de activacion como
sigmoide, ReLU, linear y tanh, la capa “batch normalization”, el efecto de la variacion
del tamafio de las imagenes de entrada en el resultado de la clasificacion, el “sub” y
“sobreentrenamiento”, la técnica data augmentation, el desequilibrio de datos y otros
conceptos similares que surgen de interés a lo largo del desarrollo del trabajo y que se
pueden ver presentados mas explicitamente en diferentes lugares de esta memoria;
ademas, se plantea de forma concluyente y casi anecdotica introducir algunos métodos y
algoritmos de vision artificial que puedan ayudar a mejorar, a priori y posteriori, la

clasificacion y los resultados de la red neuronal.

En el este apartado se plasma el enunciado del problema, las explicaciones y los detalles
que completan la solucion particular desarrollada para este trabajo con la herramienta
MATLAB. Varios métodos son empleados para tal labor que, de manera heuristica, sirven
auxiliarmente para introducir y tratar numerosos conceptos sobre la inteligencia artificial
y, especificamente, las redes neuronales convolucionales, como se va contemplando en
cada uno del resto de apartados y los propios subapartados de que consta este, todos
contextualizados enfaticamente sobre la comparacion entre conceptos tedricos de interés
y resultados empiricos (extraibles y verificables versatil y facilmente) obtenidos gracias

al cddigo proporcionado junto al documento.
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Descripcion del problema planteado

El caso de uso particular que ejemplifica la aplicacioén en que serviria un potencial disefio
de RNC dice asi: “Una empresa fabrica distintos productos en produccion seriada. Dicha
empresa quiere mejorar sus estandares de calidad y minimizar el nimero de objetos que
llegan al usuario final de forma defectuosa, por ello, necesitan identificar estos casos
previamente a la etapa de empacado. Los productos son desplazados con una cinta
transportadora, por lo que ha sido posible situar una camara en la parte cenital y realizar
una fotografia de cada uno de ellos. Se busca desarrollar un algoritmo de vision artificial
capaz de determinar cudl es defectuoso y cudl no, asi una palanca descartard estos
productos. Solamente utilizan una referencia de producto simultdneamente, por lo que en

las iméagenes no se veran alternados distintos productos”.

Se decide estudiar las RNC para explorar las soluciones a este caso de uso, como cabe
suponer dado el interés de este trabajo; para entrenar “la red” se usan, a lo sumo, los
dataset “metal nut”, “cable”, “transistor” y “bottle”, que pertenecen a un conjunto de
imagenes realizadas en entorno y ambiente controlado de caracter industrial [87]%. Se
cubren distintas tareas secuencialmente para discutir los “buenos” o “malos” resultados
que proporcionen ante distintas imagenes de test las redes con que se experimenta, si bien
se discuten los problemas y las bondades que puedan otorgar las caracteristicas de cada
una. El motivo de seleccionar estos dataset es que son similarmente validos que otros
conjuntos de la misma compafiia que los proporciona u otros conjuntos de datos
independientes que, por el contrario, son notablemente mas “pesados”
computacionalmente; es remarcable ademas el interés que tienen estas imagenes en el

ambito de una aplicacion industrial.

Se definen con ayuda de MATLAB, razonadamente, varias RNC de distintos numeros de
capas convolucionales y densas, neuronas, estructuras, funciones de activacion, etc.
(arbitrariamente en base a lo que se “va obteniendo”) para discutir los resultados que

proporcionan. Cabe mencionar que, en una aplicacion real, la manera tltima en que se

6 Recogidos del sitio web oficial de la empresa MVTec: https://www.mvtec.com/company/

research/datasets/mvtec-ad (bajo licencia Attribution-ShareAlike 4.0 International [CC BY-SA 4.0] de
Creative Commons).
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evaluaria la validez de los resultados experimentales (en programacion) de la red neuronal
convolucional desarrollada y entrenada seria a través de la deteccion de los objetos
defectuosos (de las carpetas de test de los dataset especificos o imagenes nuevas tomadas
“en linea”), pues idealmente se buscaria alcanzar una precision del 100 %, ya que a
posteriori un falso negativo significaria un producto valido desechado. Dado el alcance
de este trabajo se observan diferentes métricas y se analizan mas aspectos que la
especificacion funcional de la aplicacion, aunque también se tiene muy en cuenta la
persecucion de resultados que sean todo lo 6ptimos posible. Como se comenta en la
presentacion, junto con este informe se adjunta el fundamental codigo fuente desarrollado
que, velando por una modularidad en la estructuracion versatil de informacion (algo que
proporcionan los visuales scripts desarrollados), recoge diversos comentarios ilustrativos,
instrucciones y descripciones de lo que se ha implementado en la practica con el presente

trabajo.
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Experimentacion general y comparacion de diferentes arquitecturas

Dentro del campo del aprendizaje profundo, una RNC es una potente técnica de
aprendizaje automatico, concretamente para ser entrenada utilizando grandes lotes de
imagenes de diversa indole y aprender extensas representaciones de caracteristicas para
una amplia gama de imagenes. En este subapartado se procede a disefiar y entrenar
arquitecturas de redes neuronales convolucionales (razonablemente) sencillas para la
deteccion de defectos en imégenes, es decir, clasificacion de imagenes en “defectuosas”
y “no defectuosas” en concordancia con las muestras de partida con que se entrena; como
estas imagenes son instancias especificas de clases de objetos pertenecientes al ambito
industrial (cables, roscas de metal, transistores bipolares, botellas de cristal... todo ello
en un plano cenital muy especifico y controlado) no tendria mayor sentido introducir
imagenes de otro tipo (ni estos mismos objetos en perspectivas sensiblemente diferentes
de las esperadas), pero podria contemplarse la posibilidad de que esto ocurriese en una

implementacion “mas real”.

El primer paso es cargar y explorar los conjuntos de imagenes de que se dispone; para la
experimentacion se decide que se va a comenzar por entrenar una red compuesta por un
solo tipo de objeto, sea el relativo al dataset “metal nut”, asi tras experimentar largo rato
con €l se podria pasar a tratar e integrar otros dataset para ver como varia la red antes los
distintos tipos de entrada y, mas aln, se podrian entrenar diversas arquitecturas de red
para computar y clasificar varias imagenes de diferentes categorias al mismo tiempo. La
razon por lo que se decide no hacer lo Gltimo en primera instancia es que las imagenes en
los datasets originales no tienen las mismas dimensiones, por lo que para aprovechar al
maximo la fotografia (aunque podrian directamente normalizarse los tamafios con
sencillas funciones de manipulacion de pixeles) se comienza tratando los lotes

independientemente y, si acaso, posteriormente experimentar de la otra manera.

Asi pues, se comienza tratando un solo dataset, como se puede comprobar
concurrentemente en el cédigo adjunto. La idea en este primer experimento es considerar
la red como un filtro o control de calidad ensefiado con “lo minimamente buenos o malos
que se deben considerar los objetos para definirlos como defectuosos o no defectuosos”,

pues clasifica el elemento presente en cada imagen operando de una manera adaptada (y
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ciertamente inusual) al problema particular enunciado; algunos pasos tenidos en cuenta
en la implementacién practica de la RNC son: la organizacion jerarquica en el sistema de
archivos del sistema para el tratamiento y manejo flexible de las imagenes (definir la[s]
carpeta[s] donde se encuentran las imagenes preclasificadas), la carga de la base de datos
en el sistema de forma categorica (definiendo un nombre para cada tipo de imagen de
entrenamiento, tipicamente el nombre que identifica a los objetos y defectos), la
especificacion del tamafio de las imagenes en la capa de entrada de la red (asi como a
posteriori se puede especificar el nimero de clases en la ultima capa totalmente conectada
de su red con el argumento “OutputSize”) o la division en conjuntos de datos y de
validacion (por ejemplo, el 90 % para entrenamiento y el 10 % restante para validacion
[los datos de test se simplifican a veces semejandolos por estos o se escogen de conjuntos

disjuntos independientes —transfer learning—]|).

Cabe mencionar que son distintos los propositos de los (sub)conjuntos de datos de
entrenamiento, validacion y test para una red neuronal artificial (es recomendable que
todos procedan de la misma distribucion, siendo lo usual realizar una particién de los

datos disponibles en tres porciones); a lo sumo:

- Los datos de entrenamiento se usan para computar el gradiente y actualizar los
pesos y “bias” de la red. Son los datos principales que se usan en el proceso de
entrenamiento y el error obtenido de estos es tipicamente una de las métricas de
aceptacion de los modelos de prediccion o clasificacion; es decir, estos datos “de

ejemplo” se usan para realizar el ajuste del modelo predefinido.

- Los datos de validacion tienen que ver con la monitorizacion del error durante el
proceso de entrenamiento a fin de “comparar” diferentes modelos (o variaciones
de uno solo durante el entrenamiento) y, aparte, discernir cual es el “mas
adecuado”. Los datos usados para hacer early stopping (evitar el sobreajuste del
modelo) estan contenidos dentro de los de entrenamiento, los datos de validacion
disjuntos se usan para comparar modelos. Su error suele decrecer al inicio del
entrenamiento, al igual que lo hace el de los de entrenamiento, pero a medida que
evoluciona (posible inminente sobreajuste debido a sobreentrenamiento) el error

de validacion empieza a crecer en algin punto. Los pesos y el bias de la red
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neuronal se “guardan” en la iteracion correspondiente al minimo del error de
validacion. Es relevante mencionar que si el minimo del error de entrenamiento
se alcanza en una iteracion significativamente distinta a la relativa al de
validacion, puede significar una mala eleccion en la division de los subconjuntos
de datos. A lo sumo, puede decirse que estos datos (los contenidos en el
entrenamiento) sirven para detener el proceso de entrenamiento y evitar el
sobreajuste y ademads, alternativamente (datos de validacion ‘“canénicos” o
independientes), evaluar el modelo para buscar el de “mejor” o que “mayor

capacidad de generalizacion”, que tipicamente es el de menor error de validacion.

- Los datos de test se pueden ver como el conjunto de datos que “sobren” habiendo
determinado el tamafio de los otros dos, si es que se decide extraer del mismo lote.
No se usa durante el entrenamiento (al contrario que los demas) pero si después
(“algo mas fiable” que evaluar con los otros) para comparar distintos modelos y
obtener una referencia cuantitativa global del comportamiento y rendimiento de
diferentes modelos o redes. De manera general, si la precision del test es cercana
a la del entrenamiento significa que el modelo generaliza “bien” la prediccion de
datos, en caso contrario (si son demasiado dispares) puede ser que el modelo no
haya entrenado bien y no sea realmente util, lo que es indicio de una mala

seleccion de muestras, particion de conjuntos u otras consideraciones.

layers = [
imageInputlLayer(size img)

convolution2dlLayer(3, 8, 'Padding’, 'same’)
reluLayer

maxPooling2dlLayer(2, 'Stride’, 2)

convolution2dLayer(3, 16, ‘Padding', 'same')
reluLayer

maxPooling2dlLayer(2, 'Stride', 2)

convolution2dLayer(3, 32, 'Padding’, 'same’)
relulayer

fullyConnectedLayer(2)

softmaxLayer
classificationlayer];

Fig. 18. Definicion de arquitectura RNC L.
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Se puede seguir definiendo una arquitectura para la RNC, tal como muestra la anterior
figura; se decide implementar una arquitectura tipica y sencilla para poder experimentar
en base a ella en posteriores pasos (de nuevo, se recomienda atender al codigo adjunto
para una vision mas especifica); varios comentarios se pueden hacer sobre las capas

implementadas:

- En la capa de entrada imagelnputLayer se especifica el tamano de la imagen de
entrada (en este caso 700 pixeles de alto y ancho por 3 canales de color [RGB));
si la red se quisiera entrenar con imagenes de distintos tamafos (distintos lotes)
habria que escalarlas, realizar el procesamiento de colores adecuado y organizar
correctamente la informacion de cada una para que cumplan con el “prototipo”
definido. Esto es una RNC; no hay 700x700x3 neuronas de entrada que analizan
cada pixel y aprenden de cada uno individualmente, sino que hay las “suficientes”
para recibir la informacion entrante, definidas mediante filtros (que se
convolucionan a lo ancho y alto del volumen de entrada, produciendo un mapa de
activacion bidimensional de cada uno) que tienen un campo receptivo pequefio
pero se extienden por toda la profundidad del volumen de entrada, resultando en
que la red aprende a través de filtros que se activan cuando detecta alguna

caracteristica especifica en alguna posicion espacial en la entrada [125, pag. 448].

- convolution2dLayer se refiere a la capa convolucional, en la que se especifica el
tamafio del filtro utilizado (ancho y alto del kernel o matriz de convolucién [3x3,
indicado mediante el primer argumento]) cuando se “escanea” o “barre” cada
imagen en el proceso de entrenamiento, por ejemplo. El segundo argumento indica
el numero de filtros, es decir, el total de neuronas que se conectan a cada region
de entrada (8, en este caso). Con el tercer argumento se indica que se implemente
la técnica homonima, garantizando que el tamafio de entrada sea el mismo que el
de salida gracias al cuarto argumento; se podrian personalizar mas parametros
como la tasa de aprendizaje para los pesos y el bias de la red, pero por ahora se

decide mantener comodamente sin ninguna especificacion mas.

- La capa reluLayer implementa la funcion de activacion no lineal ReLU que,

como ya se ha comentado multiples veces a lo largo de este documento, suele ser
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la funcion de activacion mas recurrida en este tipo de modelos de aprendizaje
automatico. Otras funciones de activacion que se pueden probar son la sigmoide,
tangente hiperbolica e incluso una lineal; se comprobaria empiricamente que la
funcién ReLU es la que mejor hacer converger el aprendizaje de la red neuronal,
aunque las otras puedan adaptarse correctamente a problemas simples y su

definicidn matematica también sea relativamente sencilla.

- maxPooling2dLayer se refiere a la capa de pooling o submuestreo que reduce el
tamano de su entrada (espacialmente [en pixeles, no en bits de intensidad]) para
simplificar el mapa de caracteristicas que se “esté¢ analizando” en particular,
pudiendo asi ser util para eliminar informacion redundante en la imagen. Mds aun,
los efectos del submuestreo permiten que se pueda incrementar el numero de
filtros en capas convolucionales mas profundas sin aumentar la cantidad necesaria
de célculos por capa (agregando mas capas de pooling cuantas mds capas densas
se quieran utilizar). Se usa la técnica mas comun de pooling, el max-pooling, que
devuelve los valores maximos de las ventanas rectangulares que se escanean
(primer argumento de la funcion, tamafio de ventana 2x2). El segundo y tercer
argumento indica el salto o stride que da la ventana en cada “escaneo” consecutivo
(stride de 2); cabe mencionar que se yuxtaponen varias etapas similares para

conseguir resultados mas meticulosamente y “poco a poco”.

- fullyConnectedLayer se refiere a la capa totalmente conectada, en la que todas
sus neuronas se conectan con todas las neuronas de las capas adyacentes. Se podria
decir que esta capa combina todas las caracteristicas (patrones de mayor interés)
aprendidas por las capas previas de la red; asi, la Giltima capa totalmente conectada
(podrian agregarse algunas mds previas para “recoger minuciosamente mas
caracteristicas aprehensibles o aprendidas™) seria la encargada de poner en
conjunto la totalidad de las caracteristicas de la imagen consideradas para
clasificarla. Asi, el parametro OutputSize en la Gltima capa totalmente conectada
es igual al nimero de clases en los datos objetivo; como las imdgenes que entren
a la RNC pueden tener o no defectos y la red detecta esto mismo (en esta

configuracion particular), se elige 2 como el nimero de salidas de esta ultima capa.
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- softmax se corresponde con una funcidon de activacion que normaliza la salida
de la tultima capa totalmente conectada; su salida consiste en nimeros positivos
que suman hasta 1, los cuales se pueden utilizar posteriormente, en la capa de
clasificacion, como valores relativos a probabilidades de clasificacion, es decir,

de pertenencia a ciertas categorias o clases u otras.

- La ultima capa, classificationLayer (capa de clasificacion) utiliza las
probabilidades proporcionadas por las salidas de la funcion softmax (dirigidas a
cada entrada de esta) a fin de asignar la imagen de entrada a una de las clases
mutuamente excluyentes y calcular la pérdida, es decir, determinar “cudnto de
segura esté la red de que la entrada pertenezca a cada clase” y computar y devolver

una decision concluyente.

Antes de entrenar la red, se debe realizar un andlisis y una decision de las opciones de
entrenamiento, valiéndose de las utiles facilidades que proporciona MATLAB como
herramienta que facilita una capa de abstraccion notablemente superior de cara a la
introduccion versatil y directa de multiples campos de estudio e investigacion. De entre
las opciones de entrenamiento tenidas en cuenta en la especificacion mediante la funcion
trainingOptions, las mas relevantes son: entrenar la red mediante un método de descenso
del gradiente estocastico con momento (SGDM) (optimizacion o minimizacion de la
funcién de coste), tasa de aprendizaje inicial (una diezmilésima, en este caso), numero
maximo de épocas (igual a 4) (ciclos de entrenamiento completos [en los que se completa
el procesamiento de todo el conjunto de datos de entrenamiento] al final de cada cual se
actualizan los parametros de la red) y monitorizar la validacion y el entrenamiento durante
el proceso a través de la definicion de una frecuencia para su control y muestra por
pantalla (valores empiricos; parece que entre una quinceava y veinteava parte [o alrededor
de una quinta parte si el dataset es relativamente complejo] del ratio entre el numero de
iteraciones y las €pocas es razonable [0 se puede calcular como el nimero de muestras en
total dividido por el tamaio de los lotes]), entre otros aspectos mas detallados en el codigo

y la documentacion de las funciones y la toolbox.
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options = trainingOptions(‘sgdm’, ...
‘InitiallearnRate’, 1le-4, ...
'MaxEpochs', 20, ...
'Shuffle', 'every-epoch', ...
'ValidationData', imdsValidation, ...
'Verbose', false, ...
'"Plots', 'training-progress', ...
'"ExecutionEnvironment', ‘gpu’, ...
"MiniBatchSize', 8);

Fig. 19. Opciones de entrenamiento (tipicas) en que se basa el primer entrenamiento de
prueba. Se ve que se escoge un tamario de lote de 8; es decir, en vez de utilizar todas las
imdgenes de entrenamiento “de golpe”, se hace mas lentamente en subconjuntos de 8
imagenes. Esto aligera la computacion en lo que se refiere a memoria RAM.

Considerando que las condiciones para entrenar la red con MATLAB ya estan
cumplimentadas, puede antojarse recomendable hacer uso de la unidad GPU (lo que
requiere tener instalado Parallel Computing Toolbox) para agilizar enormemente el
proceso, pues de lo contrario MATLAB recurre a la directamente disponible en el equipo
y puede provocar severos retrasos en otros procesos activos remanentes (aunque si hay
GPU disponible y se cumplen los requisitos la funcion la utiliza por defecto, pero [entre
otras opciones] se puede indicar explicitamente el entorno de ejecucidon a través del
argumento “ExecutionEnvironment” [introducido desde la version R2016b de
MATLAB]). La GPU de que se dispone, en un portatii ASUS TUF Dash F15 con
procesador Intel(R) Core(TM) 17-12650H (duodécima generacion) a 2,30 GHz y 16 GB
de RAM, es la NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti (7,8 GB de memoria RAM en total), que
en concordancia con la documentacion especifica es compatible con la computacion “en

paralelo” de MATLAB con un valor de “ComputeCapability””’

(indica de cierta forma la
capacidad de computacion de la GPU con respecto a la posibilidad de ser utilizada de este
modo en MATLAB) de 8,6 y, por tanto, se puede utilizar sin problema para entrenar la

red (extraido gracias a los comandos gpuDeviceTable mas gpuDevice).

Parece logico suponer que deberia entrenarse la red, en lo relativo a las imagenes que se
deben considerar como defectuosas, con unos datos distintos a los que se utilizarian para
hacer el test, aunque no seria tampoco completamente necesario. Como se decide

mantener esta suposicion, se entrena la red con la “mitad inferior” de las imagenes

7 Consultar la web oficial de MATLAB: https://es.mathworks.com/help/rtw/ref/compute-capability.html.
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defectuosas que proporcionan los datasets en las carpetas particulares de test (se ha
personalizado la légica y organizacion de las carpetas adjuntas del trabajo con este
documento por una mayor comodidad) y utilizar la “mitad superior” para establecer los

lotes que se usan en las pruebas de precision de la red.

Antes de nada, cabe remarcar un aspecto de cierto interés... puede deducirse de manera
intuitiva que si se elige un tamafio del kernel (filtro de convolucidn) pequetio, se extraeran
mas detalles que con uno mayor, lo que puede conducir al sobreajuste y también a
aumentar la potencia de computo. Asimismo, un kernel demasiado grande equivale a un
numero proporcionalmente reducido de neuronas en las capas de entrada (por lo menos),
lo que puede conducir, por otra parte, a un ajuste o una calidad de entrenamiento
insuficiente. Dada una entrada concreta a la red neuronal, todos los elementos de las capas
de esa red constituyen una “transformacion” de esta entrada en una salida prevista; asi, la
medida de la variacion entre esta salida prevista y la salida real (computada por la red en
cada época) se define como “pérdida”. El valor de esta pérdida se “retropropaga” hacia
cada filtro (o matriz de convolucion) (algoritmo backpropagation) y se utiliza para ajustar
los parametros a fin de minimizar la diferencia entre el resultado previsto y el real
(optimizar el entrenamiento); de este modo, el valor de los filtros se ajusta durante el
entrenamiento y, por tanto, se puede decir que el sistema neuronal converge cuando la
“funcion de pérdida” queda minimizada (los filtros de red también pueden inicializarse a
partir de los pesos de otra red para llegar a acelerar la convergencia Optima del

entrenamiento [esto se conoce como “aprendizaje por transferencia”]).
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Fig. 20. Grdfica de progreso del entrenamiento I. Muestra la pérdida (de entropia
cruzada [medida usualmente utilizada como funcion de perdida en multiples
arquitecturas de RNA, relacionada con la “entropia de Shannon” [112]]) y la precision
(porcentaje de imagenes clasificadas correctamente) de los datos de validacion y los lotes
(varios lotes si se usa normalizacion por lotes) del entrenamiento®. Se ve que el resultado,
por ahora, no es muy prometedor (60 % de precision de validacion) pero, por lo menos,
el proceso de entrenamiento ha sido sumamente veloz.

Habiendo entrenado la red, esta ya deberia de ser capaz de etiquetar (clasificar como
defectuosas o no defectuosas) las nuevas imagenes (o modificaciones directas de las de
entrenamiento) que se le proporcionen, pudiéndose calcular también la precision de cada
clasificacion. Se ve que aunque se usa una arquitectura relativamente simple y el conjunto
de imagenes abarca un solo tipo de objeto se consigue una precision “no muy buena”, aun
habiendo especificado 20 épocas de entrenamiento; esto se puede deber a que las
imagenes de entrenamiento no defectuosas son “demasiado” similares entre si, hay un
nimero demasiado escaso dada la complejidad del problema y la variabilidad de los datos
de entrada al entrenamiento vienen definidos, en la inmensa mayoria, por las imagenes
defectuosas (que priman en diversidad), lo que hace la red “no se entere muy bien” de las
caracteristicas esenciales que hacen que cada imagen sea considerada como realmente
corresponda (sobre todo en lo que respecta a las no defectuosas). Es logico suponer

ademads que otro motivo de la pobre precision de clasificacion se debe a que la arquitectura

8 Consultar el sitio web de la documentacion oficial de MATLAB para mas informacion técnica sobre este
tipo de graficas y otros aspectos relacionados con el tema: https://es.mathworks.com/help/deeplearning/
ug/monitor-deep-learning-training-progress.html.
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es bastante sencilla y, deliberadamente, se le ha privado de ciertas capas esenciales que
mejorarian notablemente el resultado. Se puede ver en el codigo lo que se programo para
validar esta primera red: se crearon distintos lotes de imégenes de test, estando algunos
compuestos integramente por imagenes de roscas sin defectos, otros con defectos y otros
mezclando objetos con y sin defectos, a fin de que la red clasifique (valide) lo que
corresponda, proporcionando resultados de los que es facilmente extraible el porcentaje
de acierto final (mediante una funcién propia). Cabe mencionar que la medida de
“precision” que se ha implementado es especialmente fidedigna, pues no se cuenta
simplemente el nimero de imagenes que se han clasificado como defectuosas y no
defectuosas para realizar las proporciones, sino que se tiene en cuenta que
verdaderamente la imagen que se “habia supervisado” como defectuosa (p. ¢j.) coincida
correspondientemente a la que hubiese clasificado la red (clasificada necesariamente
también como defectuosa para que “aumente” el grado de precision de la métrica con que

se valora la red).

Tabla 1. Resultados de ciertas pruebas para la RNC 1.

Precision (%)
Lote del test / Resultado | Normales | Defectuosas
prueba train valid.
20 normales 16 4 80
45 defectuosas 27 18 40 83,72 60
20 normales y 45 defectuosas 43 22 52,31

La tabla anterior muestra los resultados de cierta prueba a la que se sometio la red
comentada; en azul se ve el contenido de los tres tipos de lotes creados (“normal” se
refiere a objetos sin defectos) y en verde distintas métricas (se decidid utilizar las mas
directas conceptualmente y a nivel cualitativo) para validar los resultados. La precision
“prueba” se refiere al nimero de datos clasificados que realmente estan bien clasificados
en concordancia con el relativo de cada lote, “train” se refiere a la precision obtenida con
los datos de entrenamiento y “valid.”, similarmente, con los datos de validacion (o “test”,
como se denomina en el codigo [se decide utilizar un lote independiente para las pruebas,

por seguridad]). Aunque la tendencia mayoritaria es acercarse a clasificar los datos
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correctamente, los resultados no parecen ser muy determinantes con esta RNC (parece
que es “demasiado permisiva” con los defectos que se les permite a los objetos; la red
tiene que aprender a ser mas estricta en cuanto a la determinacion de objetos defectuosos

[es hora de presentar un nuevo concepto)).

Existe una capa ciertamente interesante llamada batch normalization (normalizacién por
lotes) que se agrega a la arquitectura de una RNC cuando se quieren normalizar de alguna
manera los datos de entrada, es decir, aplicar una transformacién que mantiene la media
de los valores de salida proxima a 0 y su desviacion estandar cercana a 1 (ajustar los
valores medidos referidos en diferentes escalas con respecto a una escala comun). Estas
capas normalizan un subconjunto de entrada a razén de todas las observaciones para el
resto de entradas de manera independiente; para acelerar y optimizar el entrenamiento al
integrarlas en la red se aconseja situar estas capas entre las convolucionales y las no
lineales (sean las que ejecuten la funcion ReLU). Tras la normalizacion, los datos de
salida se ven sometidos con respecto de la entrada, tanto en magnitud como en

desplazamiento, a escalas en ciertos factores (autoajustables mediante el aprendizaje).

Cabe mencionar que este tipo de capas favorecen y optimizan el entrenamiento de las
redes neuronales profundas debido a que ayuda a lidiar con el problema de que la
distribucion de las entradas de cada capa cambie durante el entrenamiento, a medida que
cambian los pardmetros de las capas anteriores, lo que usualmente ralentiza el
entrenamiento al requerir tasas de aprendizaje mas bajas y una cuidadosa inicializacion
de los parametros y hace que sea notoriamente dificil entrenar modelos con no
linealidades saturantes. De acuerdo con [88], esta capa actiia como regularizador y puede
eliminar en algunos casos la necesidad de dropout, ademds de que con ella se puede
conseguir la misma precision que algunos métodos avanzados de clasificacion (entre los
que se comenta “aquel” que logro adelantar a AlexNet en la validacion “top-5” con el
conjunto de datos ImageNet [ILSVRC]) con 14 veces menos pasos de entrenamiento y

superando al modelo original por un margen significativo.
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layers = [
imageInputlLayer(size_img)

convolution2dLayer(3, 8, 'Padding', 'same')
batchNormalizationlLayer
relulayer

maxPooling2dlLayer(2, 'Stride’, 2)

convolution2dLayer(3, 16, 'Padding', 'same')
batchNormalizationlLayer
relulayer

maxPooling2dlLayer(2, 'Stride’, 2)

convolution2dLayer(3, 32, 'Padding','same’)
batchNormalizationLayer
relulayer

fullyConnectedlLayer(2)
softmaxLayer
classificationlLayer];

Fig. 21. Definicion de arquitectura RNC II.

Habiendo extendido someramente la arquitectura de la red neuronal previa, se puede
agregar algin comentario al respecto para ver si esta nueva red proporciona mejores

resultados de cara a las diversas pruebas programadas:

- batchNormalizationLayer se refiere a la capa de normalizacion por lotes, que de
cierto modo normaliza los gradientes y las activaciones que se propagan a traveés
de la red, haciendo del entrenamiento una tarea de optimizacion mas soportable.
Colocando este tipo de capas entre la convolucional y la no lineal (ReLU, tanh...)
se puede acelerar el entrenamiento de la red y redecir la sensibilidad a
inicializaciones poco apropiadas o muy acusados en sus parametros, como puede

deducirse facilmente con todo lo comentado.
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Training Progress (10-Jan-2023 16:19:43)

Results

Validation accuracy

70.00%
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- T ———
: - —EN e . @Final Elapsed time 26 sec
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£ 60
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0 Frequency 50 iterations
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o | L | | L | | L L | Other
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Fig. 22. Grafica de progreso del entrenamiento Il. Aunque la precision no “despega’
todo lo que se quisiera, ciertamente tiende a hacerlo y a una velocidad mucho mayor que
antes (70 % de precision de validacion). Lo mismo se puede decir para la “pérdida” del
entrenamiento, pues ya no es tan remanente ni extendida como antes, su decrecimiento
se ha visto potenciado.

Ahora el resultado es significativamente mas prometedor, pues ‘“‘sobraron” muchas
épocas en comparacion con el anterior entrenamiento y, aunque la precision de validacion

mejora solamente en un 10 %, la red parece que “estd mejorando”.

Tabla 2. Resultados de ciertas pruebas para la RNC I1.

Precision (%)
Lote del test / Resultado | Normales | Defectuosas
prueba train valid.
20 normales 11 9 55
45 defectuosas 19 26 57,78 100 70
20 normales y 45 defectuosas 30 35 56,92

Aunque los resultados para el lote en que solamente habia un tipo de objetos (poca
variabilidad) resulta ser algo peor (la precision baja un 25 %), mejora sensiblemente en
caso de que los lotes tengan, ademas de defectuosos, mayor proporcion en estos (se refleja
lo comentado en los anteriores parrafos; unas imagenes de entrenamiento disefiadas mas

minuciosa y atentamente [y sobre todo una mayor cantidad] podrian haber sido de mayor
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utilidad, pero estd bien mantener los experimentos asi para extraer un razonamiento

practico de los resultados obtenidos).

Se pueden afiadir algunas modificaciones a la estructura de la red (capas densas, ocultas
y su profundidad, nimero total de neuronas, tamafios de los filtros de convolucion, etc.)

para ver si es capaz de comportarse aun mejor con modificaciones sencillas y directas.

layers = [
imageInputLayer(size_img)

convolution2dLayer(8, 8, 'Padding', 'same’)
batchNormalizationLayer

relulLayer

crossChannelNormalizationLayer(1)
maxPooling2dLayer(4, 'Stride', 4)

convolution2dLayer(8, 16, 'Padding’, ‘same’)
batchnormalizationLayer

relulLayer

maxPooling2dLayer(2, 'Stride', 2)

convolution2dLayer(8, 32, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer

relulLayer

maxPooling2dLayer(2, 'Stride', 2)

convolution2dLayer(8, 64, 'Padding’','same’)
batchNormalizationLayer
reluLayer

fullyConnectedLayer(2)
reluLayer
fullyConnectedLayer(2)
softmaxLayer
classificationLayer];

Fig. 23. Definicion de arquitectura RNC 111

Habiendo extendido de nuevo y modificado la arquitectura de la red neuronal previa, se
puede agregar algiin comentario al respecto para ver si esta nueva red proporciona

mejores resultados de cara a las diversas pruebas programadas:

- Se ha aumentado el tamaiio de los filtros (poniendo “énfasis” particular en los
de las primeras capas) y también su nimero, dando lugar a “extracciones de
caracteristicas” mas generales dado el relativo gran tamaio de las imagenes de los

datasets.
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- crossChannelNormalizationLayer se refiere a un tipo de capa que lleva a cabo
una normalizacion de respuesta local para el tamafo de ventana (que controla el
nimero de canales utilizados para la normalizacion) especificado como
argumento (1, en este caso). Segun [89], este tipo de capas ayuda a evitar el
fenomeno de “gradiente de fuga” o “explosion de gradientes”, pues se consigue
que estos permanezcan acotados (lo que se traduce en una optimizacion mas

eficiente).

- Aunque no se implementa en este sencillo ejemplo, pudo haberse agregado
también una capa dropout, que pondria a cero aleatoriamente los elementos de
entrada con una probabilidad determinada (dropoutLayer, con una probabilidad
de 0,5 por efecto) (tipicamente en las capas densas finales); el numero de
conexiones en las capas finales no se considera tan elevado como para que esta

capa proporciones mejoras considerables.

Training Progress (10-Jan-2023 16:49:03)

Results

Validation accuracy 20.00%

Training finished: Max epochs completed
Training Time

Start time 10-Jan-2023 16:49:03
Elapsed time: 1 min 6 sec

Training Cycle

Epoch 200120

Iteration: 200 of 200

Iterations per epoch: 10

Maximun terations 200

Validation

Frequency 50 iterations

Other

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 Hardware resource: Single GPU

Leaming rate schedule:  Constant
Learning rate: 0.0001

Accuracy

Training (smoothed)

Training

20 40 60 80 100 120 140 180 180 200 = <@ — Validation

Iteration Loss

Fig. 24. Grafica de progreso del entrenamiento 111 (80 % de precision de validacion). La
precision de validacion crece notablemente, acercandose (cada vez mas) a lo que parece
ser un resultado razonable y aceptable. Aunque ahora la “pérdida’ del entrenamiento
no cae a cero inmediatamente (al menos su gradiente no es tan pronunciado como el
resto de grdficas), la magnitud es inmensamente menor, lo que corrobora el hecho de
que esta ultima reestructuracion de la red es de provecho. Parece que se vislumbra cierto
efecto de sobreentrenamiento a partir de la época 10, por eso mismo se decide mantener
el proceso tal y como se muestra aunque se podria haber “cortado” llegado ese punto.
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Precision (%)
Lote del test / Resultado | Normales | Defectuosas
prueba train valid.
20 normales 2 18 90
45 defectuosas 23 22 48,89 100 80
20 normales y 45 defectuosas 41 24 61,54

Training Progress (10-Jan-2023 17:35:34)
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Learning rate:
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0.0001
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Fig. 25. Grdfica de progreso del entrenamiento IV. Se puede ver y vaticinar que si se le
hubiese permitido a la red aprender durante mas épocas, con un mayor numero (optimo)
de datos y, presumiblemente, a una tasa de aprendizaje lo suficientemente pequeiia y un
tiempo “ilimitado”, el resultado se podria haber ido aproximando (quizds con
estructuras de neuronas mds “perfectas”) asintoticamente a un 100 % de precision y el
error de validacion habria alcanzado un minimo de la mejor manera (aunque el numero
de capas ocultas y neuronas interconectadas tendrian que escalarse ilimitadamente, asi
como habria que establecer y agregar mejores capas en la estructura de la red).

Tabla 4. Resultados de ciertas pruebas para la RNC V.

Precision (%)
Lote del test / Resultado | Normales | Defectuosas
prueba train valid.
20 normales 4 16 80
45 defectuosas 13 32 71,11 100 70
20 normales y 45 defectuosas 29 36 73,85
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Es claro que el tamafo de los filtros con que se caracterizaron las primeras redes no era
optimo; al tratarse de imagenes de alta resolucion (dentro de lo que cabe y considerando
el tamafio de los defectos de los objetos particulares) el tamafio de las matrices de
convolucion deberia ser (por lo menos en las primeras capas) algo mas alto, lo que se
verifica comprobando la mejoria que presenta el entrenamiento de la red tras incorporar
lo comentado. Aunque la tercera RNC proporcionaba un resultado llamativamente bueno
de 90 % de precision para el primer test, es la siguiente modificacion (ver tabla anterior)
la que consigue otorgar los resultados mas favorables para todas las pruebas (en los que
hay imégenes defectuosas) en comparacion con el resto; lejos de ser decisorios estos
resultados si se tuviera en mente realizar una potencial implementacion real, si indican
un comportamiento del que se van induciendo direcciones de mejora en la arquitectura de

la red y su entrenamiento o multiples conceptos inherentes de valiosa utilidad.

Podria hacerse un estudio més profundo y detallista sobre diversas mejoras y
reestructuraciones para desarrollar RNC mas completas y precisas (incluso variar el
porcentaje de datos de entrenamiento y validacion, incluir mas imagenes en el dataset...),
pero el tratamiento aproximado que se hace hasta este punto es suma y suficientemente
informativo de acuerdo con el caracter introductorio que se le quiere dar al trabajo. Es
interesante probar, a modo de curiosidad, a cambiar ligeramente las opciones de
entrenamiento para ver como varia la precision del modelo con la alteracion de los
parametros (por ejemplo, aumentando la tasa de aprendizaje o disminuyendo el tamafio
de los lotes de entrenamiento parece que el gradiente es mas “disperso” o agudo [la red

no toma un rumbo “‘suficientemente fijo’’]).

Habiendo experimentado con un lote de imagenes con diversas configuraciones de redes
neuronales convolucionales y ensayado con cada una a través de sencillas pruebas de
validacion, ahora se puede enfocar la practica en modificar el tamafio de la imagen de
entrada bajo distintos supuestos; para ello, en el siguiente subapartado se propone agregar
tres lotes de imagenes mas a los que se les reduce el tamano (la escala) para compensar
en cierto modo el entrenamiento y sonsacar conclusiones en base a ello, tanto con respecto

a la rapidez o velocidad de entrenamiento como a la precision final de la pruebas.
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Experimentacion particular con las RNC y validacion descriptiva

Como se ha comentado, ahora se prueba a agregar otros lotes de imagenes,
correspondientes a objetos de distinto tipo, para ver si el entrenamiento se vuelve mas
complicado y se pueden sacar resultados mas provechosos aunque se puedan volcar
(como parece logico a priori) con menos precision. Se integran las imagenes
correspondientes a los datasets de transistores bipolares, botellas de cristal en plano
cenital y cables eléctricos (todo ello con ejemplos de muestras con defectos y sin ellos),
recordando que hay que normalizar (igualar) la escala de las imagenes antes de
proporcionarlas a la red; como las imagenes de los nuevos lotes son mayores (1024 y 900
frente a 700 “pixeles cuadrados™) que las del lote anterior se decidiria reducir las nuevas,
pues puede aligerar la computacion y se podria no considerar necesaria una resolucion
tan grande, en principio (otra opcion seria hacer padding a la entrada en las imagenes de
menor tamaio), pero de acuerdo con lo comentado en el anterior subapartado, se decide
reducir el tamafio de todas las iméagenes a una misma escala, a decir, 256 pixeles
cuadrados por 3 canales de color. Cabe mencionar que se decide establecer un tamafio de
lote tipico (“MiniBatchSize” [batch size; ver en siguientes parrafos]) de 12 iméagenes para

cada entrenamiento, a fin de quitar peso a la computacion.

En este subapartado se opta a implementar una estructura AlexNet sin entrenar, por
practicidad (se requiere instalar “Deep Learning Toolbox Model for AlexNet Network”
en MATLAB); en la siguiente figura puede verse una representacion esquematica y visual
de estared. Aun asi, hay que sustituir las tres ultimas capas y la de entrada (como minimo)
para establecer una concordancia con los datos de imagenes de entrada de que se dispone;
es decir, hay que extraer todas las capas, excepto la primera y las tres Gltimas, de la red
preentrenada, sustituyendo las tltimas tres por una capa totalmente conectada, una capa
softmax y una capa de salida de clasificacion y ademas ajustando el tamaiio de entrada de
la primera capa al que tengan las imagenes que se proporcionen para el entrenamiento.
Como recomendacion de la documentacion de MATLAB, se inicializan los factores de
aprendizaje del bias y de los pesos a un valor de 20 (tipico); esto hace que el aprendizaje

sea mas rapido en las capas nuevas que en las capas transferidas.

Alejandro Garnung Menéndez



“m"”  Master en Automatizacion e Informatica Industrial

E data
imagelnputLayer

conv1l
‘ convolution2dL

conv2
‘ groupedConvol

relu2
reluLayer

relut
reluLayer

@ norm1
‘ crossChannelN_

@ norm2
‘ crossChannelN

pool2
maxPeo\ngdL

(=

relu3
reluLayer

ma"n Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Pagina 70 de 108

a

poolS
maxPooling2dL.

|

conv4

groupedConvol...

=

fcé

fullyConnected..

B

|

relu4
reluLayer

conv

groupedConvol...

=
(=

relué
reluLayer

drop6
dropoutLayer

pool1
maxPooling2dL

. conv3
convolution2dL ...

B

relud
reluLayer

=

fc7

fullyConnected .

|

relu7
reluLayer
drop?
dropoulLayer

fc8
fullyConnected..

prob
soﬂmax Layer
> output
‘ classificationLa..

Fig. 26. Arquitectura fundamental esquematizada de la popular red neuronal artificial
convolucional AlexNet, la cual se ha decidido utilizar para los experimentos realizados
en el presente subapartado (diagrama extraido mediante el comando de MATLAB
deepNetworkDesigner(alexnet)).

Para dividir en conjuntos de datos y de validacion, por ejemplo, el 90 % para
entrenamiento y el 10 % restante para validacion, se calcula el maximo conjunto de datos
de entrenamiento en base al tamafio minimo de los lotes disponibles (hay
considerablemente menos muestras de imagenes de la categoria defectuosa), dado que se
decide no entrenar la red con una mayor cantidad de imégenes de entrenamiento que de
muestras existentes de alguna de las categorias. Esto es una simplificacion o suposicion,
hecha simplemente por motivos de flexibilidad en el codigo y la comprension de aspectos
relevantes de las redes neuronales mas que para la busqueda de una solucion
maximamente Optima (se podria contemplar de otra manera en una implementacion real).
Dicho de otra forma, se implementa un sesgo del nimero de imagenes de entrenamiento

por categoria al minimo nimero de muestras de la categoria minima correspondiente.
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Training Progress (11-Jan-2023 11:24:31) Results

Validation accuracy 8333%
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Fig. 27. Grafica de progreso del entrenamiento con la red AlexNet modificada I, ante
imagenes de 256x256 pixeles (83,33 % de precision de validacion).

En comparacion con las gréficas vistas en el anterior subapartado, esta vez la red parece
empezar a entrenar provechosamente “de verdad”, de suerte que la estructura de AlexNet
(aunque modificada) es notablemente mejor que la de los sencillos ejemplos previos.

Tabla 5. Resultados de ciertas pruebas para red AlexNet modificada I (clasificacion
multiple de objetos pertenecientes a lotes o categorias diferentes).

Precision (%)
Lote del test / Resultado Normales | Defectuosas
prueba train | valid.
80 normales 75 5 93,75
141 defectuosas 46 95 67,38 100 83,33
80 normales y 141 defectuosas 121 100 76,92

Los resultados se muestran altamente mejorados con respecto a las redes anteriores, aun
habiendo disminuido la resolucion de las imagenes y cuadruplicado alternativamente los

tipos de objeto con que se entrena la red de clasificacion.

Ahora se va a probar a disminuir sensiblemente el tamafio de las imagenes de entrada
(creando otras estructura de red) para ver si, bajo los mismos pardmetros, tiene correlacion

la variacion de la escala de las muestras de entrenamiento con la precision de la
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clasificacion. Se tiene cuidado de no disminuir “demasiado” el tamafio de las imagenes
debido a que se decide no modificar ciertas capas de la arquitectura base de AlexNet, la
cual “espera” recibir, aproximadamente, cierto nimero de entradas y activaciones
propagandose a lo largo de sus capas que quizas seria demasiado bajo con resoluciones
muy reducidas (lo que pasa para tamafios menores o bastante mayores que 227 [la
resolucion a la que red fue realmente entrenada por los autores®] [97, 98]; la métrica de
validacion podria seguir siendo plausible). Cabe decir que el tamafio de los lotes de
entrenamiento también influye de manera similar, asimismo finalmente se decide, llegado
un punto, ajustar ligeramente las capas mas problematicas (las tltimas capas densas) para
tratar de menoscabar lo minimo la inferencia (de la forma mas fiel que se pueda) de las

conclusiones en base a los resultados.

Training Progress (11-Jan-2023 12:29:49)

Results

Validation accuracy 86.67%
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Fig. 28. Grdfica de progreso del entrenamiento con la red AlexNet modificada II, ante
imdgenes de 227x227 pixeles (resolucion de imagen “para la que se entreno” la red
original) (86,67 % de precision de validacion).

De suerte y “ante todo pronéstico”, parece que (como minimo) la precision de validacion

en el entrenamiento de la red aumenta habiendo reducido someramente el tamano de las

 El documento original plantea un tamafio de entrada de 224x224x3, pero esto puede dar lugar a
dimensiones erréneas después de que las imagenes atraviesen la red, por lo que lo recomendado es realizar
muestreos de las imagenes de entrada para redimensionarlas a un tamafo de 227x227x3 (ver lectura n® 9,
sobre arquitecturas de las RNC, de la Escuela de Ingenieria de la Universidad Stanford en el sitio web:
https://www.youtube.com/watch?v=DAOcjicFr1 Y &list=PLC1qU-LWwrF64f4QKQT-Vg5Wr4qEE1Zxk

&index=10 [Stanford University CS231n, Spring 2017]).
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imagenes de entrada. Mas adelante se hace un ultimo experimento en el que se aumenta
considerablemente el tamafio de las muestras para comprobar si, manteniendo el mismo
tamafio de lote en cada iteracion de entrenamiento y el resto de opciones especificas y
caracteristicas de la red, la precision aumenta o disminuye (ahora parece razonable pensar
que, si no se aumenta [ni siquiera] el tamafio de los filtros de convolucion y las neuronas
de las capas densas u otras capas ocultas, entre otros, la red no va a aprender “lo
suficientemente bien” como para que la precision aumente causalmente).

Tabla 6. Resultados de ciertas pruebas para red AlexNet modificada Il (clasificacion
multiple de objetos pertenecientes a lotes o categorias diferentes).

Precision (%)
Lote del test / Resultado Normales | Defectuosas
prueba train valid.
80 normales 75 5 93,75
141 defectuosas 28 113 80,14 100 83,33
80 normales y 141 defectuosas 103 118 85,07

Por ultimo, se procede a aumentar el tamafio de las imagenes de entrada a 512x512 pixeles
introduciendo pequefios cambios en el nimero de lotes y las dos ultimas capas totalmente
conectadas (excluyendo a la que se ocupa de la clasificacion [que tiene 2 salidas, en este
caso]) (se aumenta el primero para contrarrestar de cierta forma el efecto del segundo y
el cambio de la resolucion en si) pero manteniendo el tamaio de los filtros de convolucion
y demas aspectos de la estructura “base” de AlexNet, para hacer hincapié¢ de manera
concluyente en lo influyente que es el dimensionamiento de estos y otros
(hiper)pardmetros para un Optimo entrenamiento y comportamiento provechoso de la
RNC. Se mantienen en toda instancia los 3 canales (RGB), pues no hacerlo significaria
tener que hacer un cambio mucho mds austero en la arquitectura de AlexNet y su
entrenamiento. Una interesante alternativa para poder calificar imagenes de un tamaifo
superior al permitido por la red en cuestion es, tras realizar el escalado al tamafio arbitrario
decidido (p. ej., 700x700 pixeles, como las imagenes del primer dataset con que se
experimentd en este trabajo), asumir y programar que las entradas sean en realidad

cultivos aleatorios de tamafo 227x227, con 3 canales de color, de las imdgenes mayores
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(se decide no hacer esto pero seria interesante ver como se comporta la red, aunque parece
razonable pensar que los resultados se verian mejorados [casi] inicamente con relacion a
la deteccion de fallos relativamente pequefios [en comparacion con los objetos con

defectos mas grandes y ruido o contaminacion artificial mas prominente]) [122, pag. 154].

Training Progress (11-Jan-2023 14:04:56) Results

Validation accuracy 56.67%
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Fig. 29. Grdfica de progreso del entrenamiento con la red AlexNet modificada 111, ante
imagenes de 512x512 pixeles (56,67 % de precision de validacion). Los resultados de las
pruebas a que se sometio esta red son notoriamente peores que los anteriores;
proporcionando precisiones de 52,50 %, 54,61 % y 53,85 % (las mismas pruebas
recogidas en las dos ultimas tablas [en ese orden]) (precision de 65,15 %y 56,67 % para
“train”’y “test” [test con datos de validacion], respectivamente). Aun asi, siendo inferior
la cifra de la todas precisiones, parece que los resultados son uniformes, denotando la
cualidad de “‘generalizacion” que otorga esta red de cara a enfrentarse a una gran
variabilidad en las muestras de entrada (proporciones arbitrariamente diferentes de
objetos o imdgenes de clases distintas).
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Fig. 30. Comparativa de las matrices de confusion para las redes adaptadas a los
conjuntos de datos de 227x227x3 (izda.), 256x256x3 (centro) y 512x512x3 pixeles
(dcha.). Aunque los resultados son complacientes para los dos primeros casos, se
muestra con la grafica de entrenamiento del segundo que ahi “tendian’ a ser peores. Es
concluyente (aunque se tuvo que modificar “minimamente” la estructura de la red con
respecto a los otros dos casos [el corolario se mantendria]), viendo el tercer resultado,
que esta red se comporta peor siendo entrenada con imagenes de tamarios cada vez
mayores (casi sin haberla inmutado con respecto de las anteriores) (“bad’ se refiere a
“defectuosa’”, “good” se refiere a “normal”).

Se puede decir (analizando las tltimas tres graficas) que el entrenamiento se ha visto
claramente agilizado cuando se utilizaron las imagenes de menor resolucion, pues la
disminucion en el tamafio de la imagen es directamente proporcional a la disminucion del
numero de parametros que se deben ajustar en el entrenamiento de la red y, por tanto, del
tiempo de computo dedicado al proceso. De cara a la optimizacion del tamafio 6ptimo de
las imagenes de entrada se podria variar cuantitativamente la proporcion de datos de
entrenamiento y de validacion (incluso integrar més de test independientemente), aunque
realmente se suele recomendar y es tipico mantener un conjunto de entrenamiento al
menos 3 6 4 veces mas grande que de validacion (80 frente a 20, por ejemplo). Se puede
comentar también que, aunque por lo general el error de entrenamiento sea menor que el
error de validacion (y la precision de validacion menor que la de entrenamiento), puede
llegar el caso contrario (cuando el modelo tiene muchos casos “dificiles” para aprender o
cuando tiene mayoritariamente casos “faciles” para predecir) y la diferencia entre ambos
depende de factores como la validacion cruzada, division de datos, métricas o pardmetros
de rendimiento, etc. Como la “pérdida” se calcula sobre todo el conjunto de datos tanto

para entrenamiento como para validacion, se puede esperar una diferencia de magnitudes
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similares en la evolucion; pero por el hecho de que el modelo puede empezar a
sobreajustarse puede pasar que las dos pérdidas se acerquen entre si (que pasa cuando el
error de entrenamiento comienza a ser mas bajo que el de validacion) a medida que avanza
el entrenamiento. La solucion més tipica (sobre todo para problemas de regresion) en caso
de este tipo de sobreentrenamiento (en el que el modelo se ajuste excesivamente a los
datos y no capture el comportamiento del proceso que los genera [no es capaz de
generalizar]) es la regularizacion, que consiste en penalizar el crecimiento de la funcion
de coste en funcion de los parametros (para reducir las posibilidades del modelo de
sobreentrenar) y puede servir para disminuir el nimero de coeficientes o parametros
adicionales por culpa (presumiblemente) del sobreentrenamiento. El motivo es que la
regularizacion ejerce “cierta presion” que hace que ciertos coeficientes se anulen, lo cual
supone directamente reducir el grado del polinomio de hipotesis (caso de regresion; no es

el tratado pero surge de interés comentarlo).

En vista de estos ultimos resultados (y también de los experimentos anteriores), se puede
concluir vehementemente en que la precision no es dependiente inicamente del tamafio
de las entradas (ya sea en el proceso de pruebas o entrenamiento), sino que la propia
arquitectura de la red, las capas de normalizacion por lotes, tamafio de lote, tamafio de los
filtros, nimero de neuronas en ciertas capas, las funciones de activacion, la cantidad de
épocas, el formato de las muestras de entrada, la tasa de aprendizaje y actualizacion de
los pesos, bias y el resto de parametros, etc. son perceptiblemente influyentes en el
comportamiento de la red. De manera intuitiva y cualitativa, en lo relativo al resultado de
la ultima clasificacién con iméagenes de mayor tamafio, parece que a la red “los arboles
no le dejan ver el bosque”, pues su arquitectura original es (mas o menos) 6ptima para las
imagenes de reducido tamafio para la que fue disefiada y entrenada y a medida que el
tamafio de las muestras crece, paulatinamente, el conjunto de neuronas se centra en
caracteristicas “tal vez” demasiado especificas y poco generales, que “distraen” a la RNC
de discernir las clases debidamente. De decidir quedarse con una red (de cara a una
implementacion real lo ideal seria, posiblemente, disefiar desde cero [muy seguramente

basandose en las fortalezas de otras redes competentes [34, 72, 82, 85, 99]] una nueva
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arquitectura para adaptarse a los tipos de imagenes de que se disponga) la opcion seria la

red AlexNet con submuestreo de imagenes a tamafio 227x227.

Estableciendo un aparte, merece la pena destacar y comentar una técnica denominada
data augmentation (aumento de datos), tipicamente utilizada en vision por computador
para mitigar el efecto de sobreajuste (overfitting), que se trata de un problematico
fendmeno causado por la involucracion de “ruido” indeseable y caracteristicas de entrada
innecesarias que desembocan en un aprendizaje inexacto debido presumiblemente a
subentrenamiento (demasiados datos poco utiles o redundantes), lo que afecta al
rendimiento y la precision de la red en el sentido de que se entrena un modelo cuya salida
es impracticable de generalizar a nuevos datos (lo que posiblemente ocurra [sobre todo]
en los primeros experimentos). El aumento de datos, como su propio nombre indica,
consiste en generar mas datos de entrenamiento que los que hubiese al suponerse la
presencia de sobreajuste; esto se realiza mediante la agregacion aleatoria de muestras a
las imagenes de entrada (p. ej.; se pueden “inventar” datos, aplicar filtros o rotar la
imagen, desplazar pixeles, difuminar, rellenar bordes....), produciendo datos notoriamente
mas apropiados a la naturaleza ruidosa del “mundo real”. Un proposito que se extrae como
corolario de esta técnica es que el modelo no se encuentre con dos conjuntos de datos
exactamente iguales en momentos distintos del entrenamiento (conseguir una mayor
generalizacion en la entrada de la RNC). De acuerdo con [29, pag. 153], utilizando
(solamente) esta técnica se puede lograr mejorar el comportamiento de una red para

alcanzar hasta un 82 % de precision.

Por otra parte y teniendo en cuenta como premisa que una RNC entrenada para clasificar
imagenes de cierto tamafio deberia de poder proporcionar mejores resultados solo para
imagenes de un tamafio, por lo menos, igual o superior al correspondiente con el que se
ha entrenado, se puede decir en base a la experiencia y lo observado que una RNC
entrenada con imagenes de mas tamano si que deberia afectar a la precision y la deberia
aumentar en la medida inversa a que disminuye la velocidad computacional del modelo.
Lo que no influye en la arquitectura de la red con respecto a sus entradas es el “batch
size” (ligado a las capas de normalizacion por lotes) o tamano de lote (que ciertamente

relacionado esta con esas) el cual define el nimero de muestras que se dejan entrar por la
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capa de entrada y que se propagan a través de la red; al utilizar un tamafio de lote menor
que el tamafio de las muestras de entrada para entrenar la red (con lo que habria que
entrenar cierto nimero de veces, “de lote en lote” hasta cumplimentar todas las muestras
[90]) menos precisa y mas fluctuante es el gradiente en la estimacion de los pesos (la tasa
de variacion instantanea de los valores de los pesos; se dirigen “menos sutilmente” a la
convergencia), pero requiere menos memoria (porque la red entrena [de cada vez]
utilizando menos muestras) y normalmente el entrenamiento es mas rapido (pues los
pesos se van actualizando [con mas frecuencia que con el lote completo] tras cada
iteracion o época), en comparacion con el que resultaria de utilizar el lote de muestras

completo (donde los pesos solo se actualizan una vez, al final de la Gnica época).

Con todo esto en mente y a causa de que la red solo “ve” en su entrada una imagen de
cada vez (ya sea en etapas de entrenamiento, validacion o test), parece logico que la
imagen tenga que coincidir en tamafio con la forma de la capa de entrada,
independientemente del nimero de imagenes haya en cada “lote” (este hecho se muestra
en la implementacion practica realizada cuando se intenta introducir imagenes mas
pequetias que el tamafio minimo neto [de 227 pixeles] para el que la arquitectura de la red
AlexNet estaba disenada). Si en el momento de entrenar una red con multiples imagenes
o muestras del mismo tamafio o de ponerla a prueba mediante nuevas muestras se amplia
(diferente a escalarla) demasiado una imagen (pudiéndose hacer luego padding para
ajustarse a la capa de entrada) es probable que se pierdan detalles relevantes para la
clasificacion y también una vision general (en escena) del objeto, patron o elemento que
se quiere reconocer, pero si la imagen se reduce demasiado también podria causar efectos
perniciosos debido a que el objeto se pierda en la naturaleza ruidosa de la escena y se
contemplen excesivos detalles innecesarios que “confundan” a la red; todo depende del
tipo de problema que se esté tratando o trabajando. Se puede entrever también la manera
de la que influye en la precision de clasificacion (validacion) de la red la variacion de las
imagenes con que se entrena, como ya se concluye en las pruebas realizadas tras sesgar
el tamafo de los objetos sin defectos (mayores lotes, aunque mas pesados

computacionalmente, si contuviesen imdgenes ‘verdaderamente utiles” para el
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entrenamiento y la clasificacion, mejorarian sin duda alguna la precision) (analogo a la

influencia de los lotes en la evolucion del gradiente de los parametros).

Es interesante mencionar la existencia de un concepto mas, el fendmeno Imbalanced data
(datos desequilibrados o no balanceados); este es otro problema comun en el aprendizaje
automatico (que aparece eventualmente mas en la rama del clustering) que resulta en una
traba a la hora de extraer y correlacionar caracteristicas y patrones, separar datos en
categorias o clases y evaluarlos. Aparece cuando el nimero de muestras o datos de entrada
que se asocian a cada clase es muy variable, provocando escenarios en los que, aun
habiendo dos clases semantica y claramente diferenciadas, las muestras asociadas a una
clase sean extravagantemente inferiores a los de la otra con tan mala suerte de estar
ademads suficientemente “cercanos” entre si como para que el modelo de clasificacion
cometa una equivocacion al separarlos y mezcle los dos tipos de muestras, estableciendo
sus propias clases erroéneas (problema que se acentua cuando las caracteristicas mas
representativas de las clases son dificiles de encontrar). Podria haber aparecido en las
experimentaciones realizadas si no se hubiera tenido el cuidado de normalizar el nimero
de iméagenes de cada clase a un mismo valor, aunque por otra parte se ve ciertamente
reflejado al condicionar al lote de iméagenes sin defectos a ser la que se “sesgue” y adapte
al otro, pues haciendo esto la red puede que “aprenda de manera menos general” a

clasificar objetos sin defectos que objetos defectuosos.

Existen varias formas eficaces de desvanecer el mencionado problema: introducir una
mayor ponderacion en las clases mas pequeiias, transformar los propios datos mediante
submuestreo (eliminar datos no deseados o repetidos en la clase mayoritaria y sesgar el
conjunto a una parte util reducida) y sobremuestreo (obtener mas datos, preferiblemente
no repetidos, en la clase minoritaria) o recurrir a alguna métrica de evaluacion arbitraria
diferentes. Pueden incluso combinarse distintos métodos y someter los datos de entrada
a un submuestreo (menguar notablemente la proporcion de los datos de la clase
predominante) y luego, tras el entrenamiento, agregar un factor de ponderacion a la clase
submuestreada igual al valor en que se hubiese disminuido primeramente. Existen
algoritmos especificamente disefiados para lidiar con este tipo de problemas, como

RUSBoost, que integra RUS (submuestreo aleatorio) mas el procedimiento de Adaboost
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(algoritmo metaheuristico de clasificacion estadistica utilizado recurrentemente con otros
modelos de aprendizaje [“clasificadores débiles”] para mejorar el rendimiento mediante
la aplicacion a sus salidas de un sumador ponderado que potencia la clasificacion
[“clasificador fuerte] [91]) para mejorar la clase minoritaria eliminando muestras de la
mayoritaria 0 SMOTEBoost (similar al anterior pero con un sobremuestreo estadistico
unico de minorias sintéticas [SMOTE] implementado de tal manera que mejora el
rendimiento con respecto a la mejora en los datos minoritarios con cada iteracion de
refuerzo también gracias a Adaboot [92]). De acuerdo con [93], una clasificacion del
conjunto de datos “Cover type” (dataset multivariable y categdrico de diferentes tipos de
bosques [94]) realizada mediante redes neuronales puede mejorar su precision de

clasificacion alrededor de un 10 % empleando la técnica RUSBoost.
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Breve comentario sobre la relacion entre la vision artificial y las RNC

Los sistemas de vision artificial (por computador) y procesamiento de imagen se utilizan
cada vez mas frecuentemente, desde hace lustros, en aplicaciones dentro del ambito de
los procesos industriales, automatizacion y robédtica (entre muchos otros) debido a que su
recurrente combinacion con paradigmas y algoritmia de IA (donde destacan las RNA, los
algoritmos adaptativos, genéticos y la ldgica borrosa) denota una relaciéon muy estrecha
entre ambos, dirigida al desarrollo de sistemas de control muy flexibles y adaptables a

todo tipo de problemas y tareas, particularmente de cara a la investigacion [25, pag. 53].

Es de elevadisimo interés mencionar varias formas de las que un sistema de refuerzo por
técnicas de vision artificial y procesamiento de imagen podrian ayudar a esta red con
relacién a la mejoria en la clasificacion de imagenes. Es patente que los filtros de
convolucién (tipicamente bidimensionales) se usen de manera similar en el analisis de
imagenes y en las RNC, pues la técnica de convolucion es util para extraer caracteristicas
especificas de los datos de entrada, mas si se quiere dar un “enfoque de vision” al modelo
neuronal son ampliamente diversos los tipos de filtros que se pueden emplear: filtros de
suavizado Gaussianos, primera (Prewitt, Sobel, Scharr, derivada de la gaussiana...) o
segunda derivada (LoG, DoG...), de mediana, adaptativos, media no local, mascara
rotatoria, etc. Mas aun, considerando que “la convolucidon en el dominio temporal [o
espacial, si se trata con imégenes]| es equivalente a la multiplicaciéon en el dominio
frecuencial”, se puede recurrir a filtros que se apliquen en el dominio de frecuencias de
los datos (al igual que se hace en el procesamiento de sefales tras aplicar la FFT, DFT...),
sean filtros ‘“pasobajos”, “pasoaltos”, ‘“pasobanda”, “rechazo de banda”, sinc,
Buttherworth, Chebyshev, Lanczos, etc. En definitiva, los filtros de convolucion son la
clave para la extraccidon primera, potenciacion o el destaque de las caracteristicas mas
“acordes” a las imagenes que se quiere clasificar; es seguro que este tema precisa de un
analisis particular de cara a implementaciones rigurosas. Es plausible incluso modelizar
los datos de entrada de la red neuronal emulando el proceso de percepcion visual (en los
humanos: recepcion visual de informacion y tratamiento previo hasta la formacion de un
precepto que revela ciertas estructuras caracterizadoras de lo percibido [108, pag. 249])

para perfeccionar asi el sistema inteligente de clasificacion, es decir, implementando
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técnicas y algoritmos de vision artificial en etapas de formacion de imagenes (SURF,
submuestreo y sobremuestreo, digitalizacion y transformacion de iméagenes planas a partir
de otras tridimensionales [109, 110]...), preprocesamiento (realzado o suavizado de
bordes o contornos...), segmentacion (computacion de gradientes, umbralizaciones,
extraccion de bordes mediante filtros de primera derivada...) u otras extracciones y
representaciones de caracteristicas (determinacion de orientacion, tamafio o momentos
[cartesianos, centrales, centrales normalizados, complejos de Zernike, de Hu...] de
regiones o su binarizacion, descripcion de lineas mediante la transformada de Hough...),

entre otras.

Es facil diferenciar entre dos tipos de sistemas de reconocimiento de imagenes, uno que
contiene un extractor de caracteristicas (que transforma la imagen en un vector
paramétrico, donde cada uno de sus componentes se corresponde con una caracteristica
especifica) y un clasificador (sistemas como el perceptron de Rosenblatt de tres capas, el
neocognitrén de Fukushima, la red LeNet de Yan LeCun, o el MWC de Hoque [105]) y
otro que contiene solo un clasificador (aunque realmente puedan tener extractores de
caracteristicas pero incorporados en la estructura interna del clasificador). En [106] se
propone un clasificador LIRA que contiene extractores de caracteristicas invariantes (las
caracteristicas no cambian durante el proceso de entrenamiento) (opuestos a los
adaptativos) que introduce el vector paramétrico en un perceptron de una capa para
realizar la clasificacion. El clasificador LIRA tiene una estructura similar al perceptron
multinivel pero con un rendimiento mejorado, gracias a ciertas modificaciones
relacionadas con el tamafio del area de la imagen que se utiliza para extraer cada
caracteristica (lo que seria semejable al tamafio del filtro de convolucion de las capas
iniciales de una RNC) para obtener las caracteristicas locales, ademés de la posibilidad

de extraer y aprender informacion particularmente de la escala de grises de la imagen.

Las “reglas” para la eleccion de filtros de procesamiento de imagen previos a la
clasificacion, de modo que ayuden como extractores de caracteristicas, estdn totalmente
abiertas, asi pues depende integramente del tipo de problema a resolver y de las imégenes
a tratar el decidir si se emplean o no unos tipos u otros de filtros. Para el caso concreto

que ocupa a este trabajo, puede ser interesante aplicar cierto suavizado a las imagenes de
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entrada para facilitar de cierta forma la percepcion de los defectos mas prominentes

aumentar la intensidad de los contornos de aquellos objetos que tiendan a presentar
defectos mas discretos o incluso normalizar la escala de grises (o mas bien la intensidad
de cada canal de color) para no “confundir” a la red con iluminaciones engafosas y
perjudiciales. La experimentacion con estas técnicas de modificacion de pixeles podria
aplicarse para los datos de entrada en “produccion normal”, los de entrenamiento (y/o
validacion, test...) o para ambos casos; cada opcién puede tener sus ventajas e
inconvenientes, que habria que analizarlos detenidamente en funcion de la tarea a resolver
y del comportamiento que se le quiera dar a la red neuronal. Mas adelante se hace un
breve compendio de algunas mejoras en el sistema de clasificacion presentado en los

anteriores apartados, que integran alguna que otra sencilla técnica de procesamiento de

imagen para aunar de manera practica, puntual y circunstancial parte de lo comentado en

este apartado.

Extracted window  Corrected lighting ~ Histogram equalized Receptive fields Hidden units

Input 1mage pyramid
(20 by 20 pixels)

E "‘ e AN
_:;" [ve i Network Iﬂ o9 Output
e input 20l
= oggﬂ+§g§g——o
‘l'l 1.._‘.! = gag g oc
fl [ L:d » 8 agoa
l’.. / x \D/ o
/f % —3
.-"a"‘ N % §
| 2K J
~ Y
Neural network

Preprocessing

Fig. 31. Red neuronal de Rowley-Baluja-Kanade para deteccion de rostros [95], que
aplica una arquitectura feedforward a ventanas en escala de grises de tamario 20x20 con

correccion de la iluminacion (recogido de [38, pdag. 610]).

En el ejemplo que se ve en la anterior figura, el preprocesamiento normaliza la escala de
grises de la imagen de entrada para disminuir el efecto de variaciones en la intensidad
demasiado irregulares y corregir los contrastes bajos, luego las ventanas que recorren la
imagen pasan a través de las capas ocultas de la red, que estan especialmente disefiadas
para adaptarse de manera Optima a varios rasgos y patrones identificativos del rostro

humano. El entrenamiento de la red se realiza mediante backpropagation y un algoritmo
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denominado bootstrap, que consiste en realimentar el modelo con falsos positivos para
reducir la frecuencia de tales fallos. Ademas, el algoritmo detecta rostros a multiples
escalas pues el entrenamiento se habria realizado procesando una pirdmide de imagenes
sucesivamente submuestreadas partiendo de la original, muestreando con la ventana en
todas las localizaciones. La combinacion de estos enfoques a la salida de la red
proporciona un resultado que en poco se diferencia de bastantes métodos modernos
actuales de reconocimiento de rostros, por lo que se puede extraer una conclusion muy
determinante en base a esta red: dos de los aspectos mas significativos de un detector
artificial son los datos de entrenamiento y las caracteristicas que se extraen de estos,
siendo posiblemente mas relevantes que el algoritmo particular usado para la clasificacion

o el entrenamiento [38, pag. 611] [95].

Un enfoque ciertamente mas practico se consigue en [116], donde los autores utilizan una
busqueda selectiva donde se emplean técnicas tradicionales de vision por computador
para encontrar areas en la imagen que puedan obtener objetos. Originariamente, trabajos
anteriores y similares propusieron nombrar tales areas como “Region Proposal”; la red
(mas basica) utilizada para detectarlas se denomina actualmente R-CNN o R-RNC. En la
“R-CNN” original [117, 118] estas regiones se extraian mediante algoritmos externos, se
redimensionaban y se introducian en una RNC o un tipo de SVM para obtener vectores
de imagen y clasificar los objetos contenidos en cada region, antes de corregir los
recuadros delimitadores propuestos por la herramienta externa mediante una red de
regresion lineal sobre los vectores de la imagen. Los modelos (posteriores) basados en R-
CNN [119] utilizan este tipo de busqueda selectiva de formas mas inteligentes para
extraer ciertas ROI, a partir de las cuales se computan una serie de caracteristicas
mediante RNC y se realiza la clasificacion (otros modelos derivados como Fast R-CNN
[unas veinticinco veces mas rapida] o Faster R-CNN [unas diez veces mas rapida que la
precedente] se propusieron a partir de este). Por ejemplo, la red Faster R-CNN elimina el
mecanismo externo de propuesta de regiones y lo sustituye por un componente (sistema

neuronal) entrenable (inteligente), denominado RPN'?, dentro de la propia red; luego su

19 De hecho, de acuerdo con [123], las redes (feedforward) multicapa son una clase de aproximadores
universales, pues con tan s6lo una capa oculta y utilizando funciones de activacion o aplastamiento
arbitrarias son capaces de aproximar cualquier funcion medible de Borel (el predecesor inmediato de
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salida se combina con el mapa de caracteristicas y se hace pasar por un proceso similar al

de la red Fast R-CNN (es también interesante la red YOLO).

R-CNN: Regions with CNN features
Warpe4d region | ﬂ‘ aeroplafne? no. |

____________________

> person? yes. |

. :
4‘ tvmonitor? no. |

2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Fig. 32. Método de trabajo de las redes R-CNN (recogido de [117]). Cada region de
interés se alimenta a través de una capa de agrupacion de otras varias y, a continuacion,
a una red totalmente conectada que produce un vector de caracteristicas para cada ROI.
Este es un ejemplo claro de la conjuncion de técnicas tradicionales de vision por
computador y redes neuronales, aunque ya se puede sospechar (y cierto es) que “toda’
la labor puede ser llevada a cabo por las ultimas (concretamente por una Faster R-CNN,
que constituye una de las bases de esta rama de estudio dentro de la IA y las RNA).

En la implementacion practica realizada con MATLAB se ha decidido realizar cierta
etapa de preprocesamiento de imagen para extraer las caracteristicas mas determinantes
que “explican” los defectos que pudieran tener los objetos a clasificar, cuidando de no
modificar “perceptiblemente” en tal procesamiento la bondad de las imagenes sin
defectos. Para esto se aplican técnicas tradicionales (de manipulacion del pixel mediante
filtros, tipicamente) de vision artificial tanto a la iméagenes de entrenamiento (y
validacion) como a las de test; esto no es realmente obligatorio porque podria aplicarse a
uno de ambos conjuntos, pero el resultado podria ser impredecible si no se analiza el caso
de uso con sumo detenimiento y particularizado a los objetos concretos, por lo que se
decide ahorrar tiempo (al tratarse este trabajo de una introduccidén a este campo de

estudio) y modificar concurrentemente todos los subconjuntos de datos.

Se decide realizar varias operaciones a todas las imagenes y por igual (implementado en

un programa o script “.mlx” independiente): se hace un ajuste de los valores de intensidad

Lebesgue en la teoria de la medida [124]) de un espacio dimensional finito a otro con cualquier grado de
precision deseado, siempre que se disponga de un nimero suficiente de unidades ocultas (neuronas).
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de cada canal de color mediante el mapeo de los valores de intensidad [limites de
contraste] de la imagen de partida a unos nuevos valores en la imagen de salida (funcién
imadjust; se busca aumentar por lo general el contraste y, si acaso, mantener un canal de
color modestamente inferior a los otros dos para ayudar a distinguir mejor los defectos a
través de una frecuencia concreta [la del rojo, p. ¢€j.]), se computa un filtro no lineal
tridimensional (en todo el canal RGB, como el resto de técnicas) de mediana para
eliminar ruido impulsional (valores atipicos, que pueden ser conceptualmente menos
interesantes que el ruido blanco de cara a un aprendizaje mas completo de la RNA)
preservando todo lo posible los bordes y pudiendo conseguir asi destacar mas
uniformemente ciertos defectos como deformaciones o magulladuras (funcion medfilt3,
especificando un filtro relativamente pequeno de 5x5 para no influir demasiado en la
presencia de los defectos mas pequefios; se replican los valores en los bordes de la imagen
de forma reflejada), se hace un filtrado “de moda” con el que se sustituye cada pixel por
la moda de los valores de su vecindad (vecindad 7x7 [p. e€j.], valor relativamente grande
elegido empiricamente) (funcién modefilt; puede ser interesante para restar peso a la
computacion del entrenamiento y ademads tiene un proposito muy similar, sino totalmente
semejable, al de las capas max-pooling de las RNC [preservar solamente “las
caracteristicas mas caracteristicas” de cada ventana de analisis para reforzar el proceso
categorico de datos]) (de nuevo se replican los valores en los bordes de la imagen de
forma reflejada) y, por ultimo, se realza la “vasculatura” (las estructuras alargadas o
tubulares) de la imagen mediante un filtro de Frangi (Hessian-based multiscale Frangi
vesselness filter, implementado con la funcion fibermetric), a fin de destacar defectos

alargados como ralladuras o roturas pequefias pero alargadas.

Como se puede ver en la siguiente imagen, el mapa de caracteristicas de la imagen con
defectos y sin ellos se ve notablemente simplificado, con lo que la red (como puede
parecer a priori, pues para un humano asi ocurre) puede tender a aprender mejor si se
utilizan los métodos de procesamiento adecuados para resaltar y extraer, especificamente,

“lo determinante” para la clasificacion.
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Fig. 33. De izquierda a derecha y de arriba abajo se muestra una imagen sin defectos
antes y después del preprocesamiento y otra imagen defectuosa arbitraria antes y
después del preprocesamiento, respectivamente. El proposito con las técnicas de vision
artificial es “remarcar” en la imagen la presencia de defectos en caso de que existan y,
de lo contrario, resaltar la cualidad de homogeneidad (poca variabilidad en el conjunto
util de pixeles de que se compone el objeto dentro de la escena) que caracteriza a los
objetos sin defectos o normales. De hecho, la red incluso clasifica “medianamente” bien
imdgenes de entrada que estén sin preprocesar (esto es, en efecto, un sistema inteligente).

Se ve que las imagenes sin defectos estarian formadas, por lo general, de una especie de
toroide plano relativamente homogéneo rodeado de cuatro regiones simétricas con apenas
diferencias entre si, por el contrario, puede verse como la imagen defectuosa (que es
clasificada por la propia red como tal) presenta una clara desligadura entre las zonas
mencionadas que “rompe” con el arquetipo de “objeto sin defectos” que se supone

aprende a reconocer la red neuronal a lo largo de su entrenamiento.
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Fig. 34. Grdfica de progreso del entrenamiento tras la etapa de preprocesamiento de
imagenes. En comparacion con la grdfica del entrenamiento I (donde se muestra un 60
% de precision de validacion), el aumento de precision es visible (ahora se muestra un
70 % de error de validacion, aun con una arquitectura tan sencilla y simplemente
ilustrativa) y, desde luego, no casual, sino influenciado por las mejoras que el
preprocesamiento anade al aprendizaje de la red.

Tabla 7. Resultados de ciertas pruebas tras la etapa de preprocesamiento de imdgenes.

Precision (%)
Lote del test / Resultado | Normales | Defectuosas
prueba train valid.
20 normales 12 8 60
45 defectuosas 16 29 64,44 100 80
20 normales y 45 defectuosas 28 37 63,08

Aunque (casi irrelevantemente) el primer test resultase mejor para el entrenamiento I que
para este ultimo tras preprocesamiento, todos los demas resultados mejoran, de suerte, lo
suficiente para poder sentenciar que una técnica de “normalizacion” de imagenes previa
a la entrada de la red, o la potenciacion de ciertas caracteristicas e incluso el enfoque de
regiones de interés en la imagen que se supone contienen los defectos buscados, ayuda a
que la RNC “sepa generalizar” mejor el discernimiento de categorias y, de cierta forma,

aprender mejor ante la deteccion de los patrones y las caracteristicas “que realmente
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importan”. También se puede concluir, refiriéndose a todos los experimentos realizados,
resaltando que las imagenes y los objetos que se quieren clasificar, aunque separados en
dos categorias semanticamente opuestas, son suficientemente similares entre si (p. ¢j., los
defectos no resaltan exageradamente ni son muy grandes) para hacer de este problema de
clasificacion una tarea especialmente complicada de solventar, en comparacion con otro
tipo de clasificaciones con mayor contraste entre las categorias a predecir. Sin mas
complicacion, un enunciado sumamente mas sencillo, y que sin modificacion alguna en
las redes neuronales artificiales mas “basicas” que se presentan en los primeros
experimentaciones devolveria rendimientos y precisiones mucho mas “perfectos”, se
corresponderia a la tarea de clasificar los objetos pertenecientes a los cuatro datasets con
que se trabaja (es decir, clasificar los tipos de objetos particulares, que son “mucho” mas
diferentes entre si que los pertenecientes a los subconjuntos abstractos “defectuoso” y “no
defectuoso” englobados en cada conjunto “objeto” [la variabilidad es también mucho

menor en este supuesto mas sencillo]).

De todas maneras y concluyentemente, habiendo visto todo lo que se ha tratado y como
se comenta en [111, pag. 726], puede ser “mds practico” para una primera mejor
(13 b b4 2 4 4 .7

aproximacion”, ya que se esta tratando de abordar la comprension y explotacion de las
posibilidades que brindan las RNC a la clasificacion de imédgenes y particularmente la
deteccion de defectos, configurar y entrenar una red neuronal con un numero
aceptablemente cuantioso de muestras levemente distorsionadas con ruido antes que tratar
de eliminar manualmente el ruido de otras imagenes en la entrada de la red a la hora de
(13 + + 2 4 b

ponerla en funcionamiento”. Esto es asi porque, simple y llanamente, las redes
neuronales artificiales tienen la capacidad de aprender a hacerlo, siempre que se cuente
con un conjunto de imagenes suficientemente variado y minucioso para el entrenamiento
(por parte de todas las categorias). Alternativamente, puede ser posible (cabria
comprobarlo) que estructuras de redes notablemente mas sencillas (por ejemplo, con una
sola capa oculta o pocas mas), dado el relativamente bajo nimero de imagenes de muestra
disponibles para el entrenamiento, proporcionasen comportamientos y predicciones

generalmente mas ajustadas, aunque quedasen algo alejadas del aprendizaje profundo.
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Los resultados, a la vista de la anterior tabla y en comparacion con la primera (del
entrenamiento I), son absolutamente prometedores, pues se puede inducir que “existe”
cierta manera de la que la vision artificial podria ayudar aun més (los métodos
implementados son complacientes mas, como no, mejorables, escalables y ampliables) a
mejorar el rendimiento y la precision (ademds de la generalizacion ante entradas) de la
red neuronal convolucional. Los resultados finales, lejos de ser completamente
definitorios segin un criterio comun de cara a implementar la red en una aplicacion real,
dejan poco que desear en lo relativo a la compresion de la inmensa cantidad de
posibilidades que ofrecen los sistemas inteligentes especificos de esta rama del

conocimiento tan sorprendente que es el aprendizaje automatico.
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Conclusiones

Si las redes neuronales se enfocaron, hasta hace relativamente poco, en la forma en que
los humanos piensan, con el aprendizaje profundo (deep learning) el alcance se amplia
para convertir unas herramientas restringidas al campo de la investigacion especifica en
potentes e incondicionales métodos de negocio, por ejemplo. La mejora creciente en
potencia de computo para simular las capas de las RNA, subida en la cantidad de datos
generados por Internet para (aun mas) Optimas selecciones de caracteristicas,
introduccion de unidades de procesamiento grafico de vanguardia para priorizar de
manera eficiente las tareas aritméticas (mds operaciones con mayor precision,
subprocesos pseudoconcurrentes, etc.)... influyen positivamente en el avance del
aprendizaje profundo que esencialmente se relaciona con la creaciéon de mas capas
adicionales en de las RNA regulares, pues un mayor niimero de capas, si equivale a un
mayor numero de conexiones y de mejor o igual calidad, dirige proporcionalmente a los
sistemas a ser mas inteligentes (aumenta el nimero de caracteristicas, factores o patrones
adicionales que se pueden analizar para buscar respuestas deseables). Sin embargo, el
hecho de mejorar los resultados simplemente escalando el nimero de datos no es algo
que se cumpla de manera ilimitada con los métodos de aprendizaje tradicional (tienen una
capacidad finita de aprendizaje independientemente de cuintos datos adquieran), al
contrario de lo que pasa con las posibilidades que ofrece el aprendizaje profundo. Por
afiadidura, el hecho de que las redes profundas proporcionen resultados fehacientes de
manera no necesariamente supervisada (sin el suministro a priori de datos etiquetados
manualmente) ensalza la posibilidad de aproximarse asintdticamente a la modelizacion
ideal la inteligencia humana y la explotacion maxime de los beneficios de otros conceptos
tan en auge como el Big Data o la Industria 4.0 (donde se gestionan y producen cantidades
ingentes de datos, que no serian manejables con IA menos profunda) [96, pags. 53, 60].
Un claro ejemplo se ve en algunos resultados extraidos de la experimentacion realizada;
aunque se estuviera aumentando eventualmente la profundidad y la complejidad de las
redes neuronales (de forma “cruda”, es decir, agregando capas o neuronas directamente a
la estructura “basica”), los resultados parece que no eran mas generales, ajustados o
veraces puesto que existia un problema de mas peso, que era una pobre eleccion en las

imagenes de entrenamiento dada la complejidad innata del problema al que se estaba
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enfrentando. Como se comenta en multiples ocasiones en este documento, es vital la
correcta seleccion de muestras, particion de conjuntos, el nimero de imagenes de muestra
disponibles, etc., obteniendo aun asi (final y ocasionalmente) unos resultados
prometedores, pues se puede inducir que “existe” cierta manera de la que la vision
artificial podria ayudar ain mas a mejorar el rendimiento y la precision de la red neuronal
convolucional, entre otros. Cabe decir que decidir entrenar la red con la “mitad inferior”
de las imagenes defectuosas que proporcionan los datasets y utilizar la “mitad superior”
para establecer los lotes que se usan en las pruebas de precision de la red es una decision
algo austera o estricta en el sentido de que se priva a la red de aprender con la suficiente
certeza la variabilidad de los objetos defectuosos; con las simple decision alternativa de
escoger un menor tamafio de lote para los datos de “train” y mayor para los de
entrenamiento (concretamente, para los del numero de objetos con defectos) el resultado
puede mejorar sensiblemente. Como se comenta al final de “Experimentacion particular
con las RNC y validacion descriptiva”, podria recurrirse a técnicas como el sobremuestreo
de las imagenes defectuosas para tratar de solventar este problema sobrellevando el hecho
de que no se dispone de la capacidad de hacer més fotografias similares para aumentar el

lote de muestras.

A lo largo de la programacion de las pruebas se recurren a numerosas funciones de
MATLAB que surgieron de interés en el proceso de investigacion de las funcionalidades
tipicas de recursos como “Deep Learning Toolbox”, pero se pudieron haber contemplado
opciones como Deep Network Designer, nprtool u otras alternativas de la misma forma
de la que se particularizo el estudio y la implementacion de las que se emplean. Otras
opciones que se pudieron contemplar para la resolucion de este tipo de problemas en
deteccion de fallos y anomalias abarcarian algoritmos tanto de aprendizaje supervisado
(arboles de decision, clasificadores de soporte vectorial, otras técnicas que se engloben
dentro del “Soft Computing” [redes bayesianas, algoritmos evolutivos, légica fuzzy]...)
como no supervisado (one-class classifiers, deep autoencoders...), implementables en
otros lenguajes como Python, R o C++ con ayuda de librerias y bibliotecas como scikit-
learn, Tensorflow, PyTorch y Keras. Mas alin, con relacién al trabajo practico llevado a

cabo, ya que los resultados varian en funcion del problema particular tratado podria ser
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util recurrir a varias métricas de comportamiento distintas (no solamente matriz de
precision, rendimientos y resultados puntuales...) para ofrecer una mejor y mayor
perspectiva para evaluar el comportamiento de los modelos de clasificacién, como
matrices de confusion [ya usadas], exhaustividad (recall) (informa sobre la proporcion de
datos pertenecientes [desde la entrada] a cierta clase que se clasifican correctamente
[implementado mediante una funcion propia]), precision estadistica (informa sobre la
proporcion de datos que el modelo clasifica como pertenecientes [desde la salida] a cierta
clase que se clasifican correctamente) o “medida F” (“Fl-score”) (expresa de cierta
manera el rendimiento del modelo, que es igual al cociente entre el doble del valor de la
precision en un producto con el recall y la suma de esos dos pardmetros). Incluso para
obtener mejores resultados en la evaluacion se puede probar a ajustar los datos de entrada
a diferentes modelos de aprendizaje automatico, sean algoritmos de ML hibridos o de

conjunto (Adaboost, arboles de decision...) u otros paradigmas de DL.

Aunque numerosos campos especificos y extrapolables a problemas de indole industrial
se pueden explorar y explotar con el estudio de las redes neuronales de aprendizaje
profundo y otras técnicas, como el andlisis de vibraciones en motores (analogo al
reconocimiento de voz) o el diagndstico visual en el control de procesos (anadlogo al
reconocimiento facial o de expresiones), el DL en el ambito industrial esta ciertamente
abierto y es novedoso hoy dia. Los trabajos y estudios realizados en muchos ambitos de
la IA (especialmente las redes convolucionales, feedforward, deep autoencoders [capaces
de transformar a su salida la representacion de las sefiales de entrada sin modificar la
informacion util contenida en estas] y recurrentes) pueden trasladarse al sector industrial
si se cuenta con la debida imaginacion, lo que constituye un importante campo de estudio

en vista del futuro!'.

1 Recogido del articulo de Anthony Wing Kosner “Tech 2015: Deep Learning and Machine Intelligence
Will Eat the World” (2014) [Online], revista Forbes. Disponible en: https://www.forbes.com/sites/
anthonykosner/2014/12/29/tech-2015-deep-learning-and-machine-intelligence-will-eat-the-world/?sh=44

a759a25d9%4.
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